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1 JOHDANTO

Tama raportti kasittelee tutkimusty6ta, joka on toteutettu Oulun ammattikorkeakoulun
(OAMK) konetekniikan tutkinto-ohjelman kurssilla "TKOOBP62 Elektroniikka ja Ohjel-
mointi”. Ty6 tehtiin neljdn hengen ryhmassa, jossa mukana olivat Eemeli Ollila, likka
Keltto, Aatu Klasila, Paulus Piilonen. Tutkimustyon ohjaajana sek& kurssin opettajana
toimi lehtori Juha Junttila.

Tyo6ssa tutkitaan milla konendkdmenetelmilla kalojen lajitunnistus voitaisiin toteuttaa. Te-
kemamme esiselvitys on osa kotimaisen kalan isovolyymisen automaattilajittelulinjan sel-
vitystyota. Taman lisdksi tarkastelemme mita valmiita tekniikoita ja jarjestelmia on jo ole-
massa, ja mitkd ovat arvioidut kustannukset kunkin menetelmén osalta. Raporttimme
tarkoituksena on havainnollistaa tutkimustydmme tuloksia ja luoda selvitys, jonka pohjalta

eri menetelmien vertailu on yksinkertaista.

Tassa tutkimustytsséd tarkemmassa teknisessa tarkastelussa olivat perinteiset ko-
nenakdmenetelmat, neuroverkkopohjaiset konenakdmenetelmat seké vaihtoehtomene-
telmat, kuten spektritekniikka. Lisdksi sivuamme naiden laitteistojen jarjestelma- ja ohjel-
mistovaatimuksina muun muassa logiikkaohjaimia ja neuroverkkoon pohjautuvaa deep

learning -alustaa.



2 KONENAKOMENETELMAT

Seuraavissa kappaleissa perehdytaan erilaisiin konendkdmenetelmiin ja pyritaan tarkas-

telemaan niiden soveltuvuutta kalalajien tunnistukseen.
2.1 Perinteinen 2D-konenakd

Yksinkertaisimmillaan konenaké perustuu kuvapisteiden kontrastierojen tulkitsemiseen.
Esimerkiksi kappaleen reuna voidaan tunnistaa viereisten kuvapisteiden kontrastierona.
Jotta kuvaa voidaan kayttdd tunnistamisessa, tunnistettavan piirteen kontrastiero seka
kuvapisteiden maara on oltava riittavan suuria. Erilaiset konenakoalgoritmit tulkitsevat
naitéa kontrastieroja, joiden perusteella voidaan kuvasta etsia esimerkiksi tietynlaisia muo-
toja. (1.)

Perinteisella 2D-konenadlla pystytdan suorittamaan erilaisia koodinlukuja, laadun tarkas-
tuksia, paikoituksia, 2D-mittauksia ja luokitteluja. Kyseiset toimenpiteet ovat helposti suo-
ritettavissa, kun tarkastettavalla kappaleella on esimerkiksi selkeat muodot ja varit, joiden

avulla voidaan suorittaa tunnistus-, mittaus- tai paikoitusprosessit.

Kalalajeilla, joiden tunnistamista on tarkoitus tutkia, 16ytyy selkeita eroja rakenteessa. Jo-
ten jos kuvasta tarkasteltaisiin jotakin pisteiden vélista suhdetta, esimerkiksi pituuden ja
korkeuden valilla tai evien paikoituksien valilla, tai jotakin néaiden yhdistelmaa, saatettai-
siin perinteisella 2D-konendadlla pystya jollakin tarkkuudella luokittelemaan kyseiset kala-

lajit. Kuvassa (1) esimerkkipisteita, joiden avulla luokittelu olisi ehk& mahdollista tehda.

KUVA 1, Esimerkkipisteita kalasta (1.)

Kala on kuitenkin orgaaninen elid, jolla ei valttamatta ole selkeda muotoa tai varia, vaan
kalan muoto, rakenne ja vari voivat vaihdella esimerkiksi vuodenajan, sukupuolen ja ka-

lan i&n mukaan. Ongelmaksi muodostuisi myos kalan asento, jonka muuttumisen myoéta



jokin eva jaisi esimerkiksi piiloon ja konenakdojarjestelma ei voisi muodostaa mittauspis-

teitd ja suorittaa vertailua.

2.2 Spektrikuvantaminen

Spektrikuvantamisen toiminta perustuu siihen, miten eri aallonpituuksilla lahetetty sahko-
magneettinen sateily heijastuu spektrikameraan tutkittavasta kappaleesta. Spektrikuvan-
tamisessa kaytetaan aallonpituuksia 700 nm - 12 um, joilla saadaan aikaiseksi kulloiseen-
kin kayttotarkoitukseen soveltuva materiaalin lapaisy ja heijastuma. Tata valon kayttayty-

mista materiaalissa kutsutaan spektroskopiaksi. (2.)

Koska spektrikameralla pystytddn tunnistamaan materiaalien kemialliset ominaisuudet,
voidaan silla kuvantaa esimerkiksi kalan tiheytta, rasvapitoisuutta tai poimia tietoa laadul-
lisista poikkeamista. Elintarviketeollisuudessa spektrikuvantamista on sovellettu menes-
tyksekkaasti kalan laaduntarkkailuun, ja siind kayttdtarkoituksessa toiminta on jo vakiin-

tunut.
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KUVA 2, Kalan spektrikuvantaminen (3.)

Lajitunnistuksessa spektrikuvantamisen vaatimukset ovat kuitenkin hieman erilaiset kuin
laadunvalvonnassa, koska eri kalalajien biologiset ominaisuudet ovat kesken&d&n monin

tavoin yhdenmukaiset. Elintarviketeollisuudessa kalan tunnistusasteen tulee olla suuri,



minka vuoksi spektritekniikan soveltaminen tdhan kayttotarkoitukseen on haastavaa. Kui-
tenkaan spektrikuvantaminen osana lajittelujarjestelméa laadun ja lisainformaation saa-

vuttamiseksi ei ole taysin poissuljettua.
2.3 Tekoalyn hyédyntaminen

Tekoalyn hyddyntaminen kalalajien tunnistamisessa perustuu datamaaran syottamiseen
valittuun tekoalypohjaiseen ratkaisuun. Tydssa lahdimme keskittymaan tutkimaan neuro-
verkkopohjaista tekoalyratkaisua. Tydssa haluamme tunnistaa kaloja, jotka ovat orgaani-
sia kohteita ja yksilGilla on taipumus muuttua vesiston, ian, sukupuolen, vuodenajan ja
tuoreuden mukaan. Neuroverkkopohjaisella menetelmalla on mahdollista koneen itse
muodostaa tunnistustavat niin kuin ihminen muodostaa aivoissa hermoliitoksia, synap-
seja, oppiessa tunnistamaan kalalajeja tietyisté piirteistd. JAMK kuvaa kaloista videoku-
vaa eri asennoissa ja valaistuksissa, kuten kaytannoéssakin kalat ovat eri asennoissa lin-
jalla. Videokuvasta patkitdédn kuvat irti, jolloin kasilla on iso maara kuvia kaloista. Tama
kuvadatamaara ja kuvissa esiintyvat kalalajit annetaan syotteeksi oppivalle jarjestelmalle,
joka muodostaa synapsit, eli kalalajin tunnistamiseen vaadittavat piirteiden yhteydet itse.
Kun jarjestelma on opetettu, se pystyy tietylla varmuudella kertomaan, mika laji kuvassa

esiintyva kala on. (4, 5.)
2.4 Neuroverkko kuvantunnistuksessa

Kuvantunnistuksessa syvat neuroverkot (deep neural network, DNN) ovat muita koneop-
pimismenetelmia parempia. Neuroverkot ovat tietojenkasittelyjarjestelmia, jotka voivat
oppia tunnistamaan kaavoja kuvien valilla. Neuroverkot koostuvat kolmen tyyppisesta
kerroksesta; Syotekerros (Input layer), piilokerros (Hidden layer), tulostekerros (Output
layer). Kuvantunnistamisessa syotekerros saa signaalin (kuvan), piilokerros kasittelee ku-
van dataa ja tulostekerros ratkaisee tai ennustaa mité se kuvassa nakee. Jokainen ver-
kon kerros koostuu toisiinsa kytkeytyneista solmukohdista (keinotekoisista hermoso-
luista), jotka suorittavat datan laskentatehtavan. Neuroverkosta tekee syvan se, etta pii-

lokerrosten maara on tavallisen noin kolmen sijasta jopa satoja kerroksia.



output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

KUVA 3 Neuroverkon havainnollistaminen (6.)

Opetettaessa syvaa neuroverkkoa ei tarvitse tarkentaa mitéa, esimerkiksi kalan kokoa tai
varia, opetusmalli huomioi. Syvaoppiva jarjestelma muodostaa itse opetusdatasta piilo-
kerrosten pisteet ja painokertoimet. Jokainen solmukohta opettelee edellisen tuottamilla
ominaisuusjoukoilla, talléin jokainen perattainen kerros pystyy tunnistamaan yha moni-
mutkaisempia ja yksityiskohtaisempia piirteitd, joita kuva esittdd. Mita enemman kerrok-

sia verkossa, sita paremmin se pystyy tulkitsemaan kuvaa.

Kuvan tunnistamisessa johtava menetelma on konvoluutioneuroverkko (Convolution
Neural Network, CNN). Erittdin yksinkertaistetusti konvoluutioverkko voitaisiin selittaa:
verkko tunnistaa laajempia kokonaisuuksia, konteksteineen, ei vain yksittaisia pikseleita,
vaan myos niiden ymparysta. Esimerkiksi ihmisenkin silma tunnistaa punaisen hatun ko-
konaisuudesta, ei yksittaisista punaisista pikseleista. Hatun erotamme vaikkapa punai-
sesta latauskaapelista sen muodon, liittimien ja ympéariston avulla. CNN-verkko pyrkii au-
tomaattisesti oppimaan tehokkaimmin syotteen tunnistetta vastaavat tunnusomaiset piir-
teet itse. Kalalajien tunnistamisessa neuroverkoista konvoluutioverkko tai sen kehitys-

muoto olisi todenné&kdisesti toimivin. (7,8,9 s.58.)



3 VALAISTUSMENETELMAT

Konenakojarjestelmissa valaistuksen merkitys on oleellinen osa luotettavaa tunnistuspro-
sessia. Tassa kappaleessa tullaan esittelemaan yleisimmat valaistusmenetelmaét ja nii-
den kayttétavat. Lopullisen valaistusmenetelman valitseminen kalalajien tunnistuksen ko-
nenakoratkaisuun on vaikea arvioida ennen konseptitestausta, mutta tama kappale esit-

telee rynmamme tamanhetkista nakemysta.
3.1 Taustavalaistus

Taustavalaistuksessa valonlahde asetetaan kuvannettavan kappaleen alle. Talla mene-
telmalla saadaan aikaiseksi selkeat reunamuodot. Taustavalaistusta kaytetdan, kun ha-
lutaan mitata tutkittavien objektien pinta-aloja, reikien mittoja tai reunan epatasaisuuksia
(10).

3.2 Suoravalaistus

Tasséa valaistusmenetelmassa valo pyritddn kohdistamaan mahdollisimman suoraan
kappaleeseen ndhden (11). Suorassa valaistuksessa kaytetdédn yleensa useampaa va-
lonlahdetta tai peileja, jolloin varjot eivatka virheheijastumat aiheuta hairiota kameralle.

Talla menetelmalla saavutetaan terava kuva kappaleen reunoista.
3.3 Tumma taustavalaistus

Tummassa taustavalaistuksessa valo ohjataan pienessa kulmassa kappaleen pintaan,
jolloin kameralle korostuu kappaleen pinnan muodot (11). Tama menetelma soveltuu hy-

vin esimerkiksi pinnanlaadun ja pinnanlaadullisten poikkeamien tunnistamiseen.
3.4 Polarisoitu valaistus

Polarisoidussa valaistuksessa kameran eteen asennettu suodatin suodattaa valon hei-
jastuneet komponentit. Tama pienentaa hairiovalon maaraa kameralla, mutta mahdollis-
taa kappaleen voimakkaan valaisemisen. Tassa menetelméassa valaistuksen vaatimuk-

sena on suuri valotehon maara. (12.)



3.5 Varisuodatettu valaistus

Talla valaistusmenetelmalla saadaan parannettua eri varien kontrastia harmaasavyku-
vissa. Esimerkiksi siniselld suodattimella saadaan kontrastia parannettua punaisen ja
vaalean savyn vadlille. Varisuodattimilla voidaan myds suodattaa ympariston valo pois,

mikali kaytetaan laser- tai led-valaisimia (11).
3.6 Epéasuora valaistus

Epé&suora valo heijastetaan heijastuspinnan kautta kohdepinnalle. Talla saavutetaan ta-
sainen valaistus ja varjojen maara saadaan vahaiseksi. Epasuoralla valaistuksella saa-
vutetaan selked kokonaiskuva tutkittavasta objektista, jonka vuoksi sitéd pidetaan ensisi-
jaisena valaistusratkaisuna kalalajien konenédéllisessa tunnistamisessa. Talla valaistus-
menetelmalla muun muassa suomujen aiheuttama karkeus ja kiiltavyys kalan pinnassa

voidaan jattd&d huomiotta kalaa kuvattaessa.
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KUVA 4, Valaisuratkaisuja konenakdémenetelmissa (13.)



4 VALMIIT RATKAISUT

Tassa osiossa kerromme mitd valmiita ratkaisuja on saatavilla ja miten ne soveltuvat ta-
han prosessiin. Valmiista ratkaisusta tutkittiin SICKin tarjontaa. SICKin dlykamera suorit-
taa koko konenakoprosessin kuvan otosta, analysointiin ja toimenpiteisiin. Luultavasti

myo6s muita alykameratoimittajia 16ytyy hintaluokan ollen sama.

Konen&dn osaprosessit voidaan hajauttaa eri jarjestelmille. Sita vaihtoehtoa tutkittiin pe-
rehtymalla Beckhoffin automaatiojarjestelmaan ja siihen liitettavaan kameraan. Hajau-
tettu jarjestelma on laitteiston osalta edullisempi, mutta se vaatii enemman integrointi-

tyota seka ohjelmointiosaamista.
4.1 SICK

SICKilta loytyy tybhon soveltuva InspectorP62x 2D-konenékdkamera (Kuva 5). Kameran
kuvantoisto/skannausnopeus on 50 Hz, joten se olisi riittdvan nopea, vaikka oletettaisiin
kalojen olevan pienempi& mahdollisia ja tulevan tunnistukseen maksimi kapasiteetilla. Li-
saksi kamera tukee SICKin deep learning ymparistéa ja Dstudio palvelua. (14, Tuoteva-

likoima-> Teollinen-> kuvankasittely-> 2D-konenak6-> InspectorP62x.)

Kuva 5, InspectorP62x kamera (14.)

SICK:n tarjoama AppSpace Atrtificial Intelligence Deep Learning ymparistd on hyvin kayt-
tajaystavéllinen se ei edellytd kayttajaltd mitddn perustietoja koneopetuksesta. Lisélait-
teita tai ohjelmistoja ei tarvita pilvikoulutuksen ansiosta. (14, Tuotevalikoima-> SICK

AppSpace-> SICK AppSpace Atrtificial Intelligence-> Deep Learning.)



Tekoalyn opetus tapahtuu SICKin DStudio verkkopalvelussa. DStudion avulla voidaan
kouluttaa eri SICK-laitteille optimoituja neuroverkkoja. Koulutuksen eteneminen ja me-
nestys esitetdan havainnollisesti niin, ettd neuroverkko voidaan arvioida jo ennen se tuot-
tavaa kayttoa. (14, Tuotevalikoima-> SICK AppSpace-> SICK AppSpace Artificial Intelli-

gence-> Deep Learning.)

Hinta P62x sarjan kameralle, joka tukee Dstudiota on noin 8000 euroa. Kameran suori-
tuskykya voidaan tarvittaessa lisatd SIM1012-laitteella, jonka tehtavéana on kerata, arkis-

toida ja arvioida tietoa. SIM1012-integraatiotuotteen hinta on noin 1500 euroa.

Kun mallikuvat on ladattu Dstudioon, siella tehdaan kuvien mukaan opetus. Opetusvaihe
ei maksa mitaan. Kustannuksia syntyy siina vaiheessa, kun generoitu "koodi/opetus” kat-
sotaan riittavan hyvaksi eli tunnistus opetettujen kuvien mukaan toimii riittavalla varmuu-
della, ja koodi halutaan ladata kohdelaitteeseen. Tama koodin alaslataus maksaa 750
euroa per kerta. Lisdhintaa tulee myds tarvittavista lisatarvikkeista, kiinnikkeista, kaape-

leista, lisavalaistuksesta ja liitAntdbokseista. (15.)

SICKin tuotteita kayttaen kalalajien luokittelussa paastaan todennakoisesti hyvaan tulok-

seen noin 10 000 euron hinnalla. Hinta ei sisélla mahdollisia kuljettimia tai lajittelukoneita.

4.2 Beckhoff

Projektiryhmana selvitimme Beckhoffin vaihtoehtoja kalan tunnistukseen. Tutkittiin hei-
dan valikoimaansa ja l[6ysimme tuotteen, joka voisi olla potentiaalinen vaihtoehto. Beck-
hoffin tarjoama tuote on nimeltd&n Neural Network Inference Engine. Tuote toimii sau-

mattomasti yhdesséa Twincat 3 -kehitysympariston kanssa.

Ensi kasityksen mukaan tuotteeseen syotetdén kuvia, joita prosessoidaan valmiissa neu-
roverkko tydkaluissa. Teimme tutkimusta aiheesta ja totesimme etta, tuotteen toiminta oli
hieman monimutkaisempi ja vaati ulkoisia jarjestelmid. Vahvistuksen asiaan antoi Beck-

hoffin asiantuntia, kun keskustelimme sé&hkopostitse asiasta. (16.)



Projektiryhmamme otti yhteytta yrityksen edustajaan ja kyselimme tuotteen soveltuvuu-
desta tarpeeseemme. Yrityksen tarjoamat tuotteet olivat rajoitetusti mahdollisia kayttaa
opetettavaan kuvantunnistukseen. Neuroverkko pohjainen TF3810 on Beckhoffin uutta
tuotantoa ja talla hetkella tuote tukee ainoastaan Multi Perception -tyyppisid neuroverk-
koja, eika viela toistaiseksi kuvan tunnistuksessa yleisemmin kaytettyja konvoluutioverk-
koja. (17.)

Kuvadata taytyy tallentaa taulukoksi, mika rajoittaa sen sisaltamaa informaatio maaraa
MLP- verkon suorituskyvyn lisdksi. MLP- verkkoa voidaan suorittaa alle 1ms ajassa kym-
menia tuhansia neuroneita. Moniydin suoritus puuttuu, joten yhden ytimen suorituskyvylla

on valia. (17.)

Beckhoffin TwWinCAT3 jarjestelmassa kaytettavat tyokalut ovat TFxxx TwinCAT Vision au-
tomaatio ohjelmointi sovellus ja liitAnnéisena kaytettava TF3810 NN Inference Engine.
Beckhoffilla ei ollut tarjota omaa kamera, mutta suosittelivat yhteensopivaa GIgE -vision
kameraa OEM:n valikoimasta. Beckhoffilta olisi saatavilla myds lisdosa, jolla voidaan mi-
tata esimerkiksi kuljettimen virrankulutuksen ja momentin avulla kuljettimella kulkevan ta-
varan painoa erillisella inputilla moottorinohjaus yksikon avulla. Massan tunnistus vaatii

datan keraamista etukateen. (17.)

Ohjelmointi tytkaluista yrityksen omia sovelluksia on mahdollista koekayttaa loputtomiin
7 paivan lisensseilla tutkimuskaytdssa, joten se mahdollistaa tuotteeseen tutustumisen
ennen lopullisen paatdksen tekemistad. Ohjelmistoihin on saatavilla myds konekohtaiset
lisenssit. Toimittajalta on saatavissa erilaisia tietokoneita neuroverkkopohjaiseen tyos-
kentelyyn esimerkiksi CX5240 tai C6015. (17.)

Beckhoffin sovelluksiin ei kuulu omaa neuroverkon opetusta. Neuroverkon opetus toteu-
tetaan kolmansien osapuolien tyokaluilla. Yhteensopivia tyokaluja ovat ilmaisista ohjel-
mista Python ja maksullisista Matlab. Beckhoffin yhteyshenkilén mukaan kumpikin sopi-
vat kayttoon erinomaisesti, mutta Python pohjaiseen on helpompi l6ytda valmiita koodi
esimerkkeja ja tarvittavaa materiaalia. Opetustyokaluilla muodostettu MLP-verkko taytyy
muodostaa ONNX-muodossa, jotta TwinCAT tukee MLP-verkkoa ohjelman ajossa (run-
time). (17.)

Suorituskyky vaatimuksien osalta Beckhoffin tarjoama jarjestelma toimii, kun minimipai-

noltaan 0,01 kg kaloja taytyy saada sekunnissa 0,28 kg. Yhden kalan tunnistamiseen on



aikaa 1/ 28 s, joka on noin 35 ms. Taman pitéisi olla mahdollista heidan laitteillaan. Eh-
dottomana plussana heidan laitteissaan on synkroniassa TwinCAT-ohjelmalla ohjattu kul-
jetin, kamera ja tunnistus. Tallgin aikaa ei kulu ulkopuolisten jarjestelmien kanssa kom-
munikointiin. Vision ohjelma osaa suorittaa my6s mittauksia kuvista, joten koon tunnistus
voitaisiin suoritta pituus mittauksena. (17.)

Beckhoffin tuotteista hintatiedot jaivat vahaisiksi. Tietokone paketti on asiantuntijan arvion
mukaan 1500 € luokkaa. Lisenssit maksavat kymmenista satoihin euroihin per kone. L&-
hetimme sahkopostilla kyselyn viela Beckhoffin asiakaspalveluun tarjouskyselyna.

ML model file
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Kuva 6, Neural Network Inference Engine (16.)
4.3 OEM

Oamkin yhteistydverkostoon kuuluvalla oululaisella Probot Oy -yrityksella on kokemusta
ja toimituksia konenakoratkaisuista ja automaatiojarjestelmista. Konsultoimme yrityksen
toimitusjohtajaa Matti Tikanmékea aiheesta. Saimme vihjeen kysyd OEM:n tarjontaa ja
otimme yhteyttd Development Manager Miikka Himankaan.



Valmista ratkaisua OEM:lla ei ole tarjota, mutta tarvittavat komponentit heiltd 16ytyisi.
OEM:Ita painotettiin, ettd konendkdd maariteltdessa pyritaan aina mahdollisimman tark-
koihin lahtdtietoihin, jonka pohjalta menetelm&komponentit valitaan l&htbkohtaisesti.
(18.)

Kalojen mittaamiseen suositeltiin vastavalo menetelmaa. Talla menetelmalla itse kohteen
variaatio (vari, paksuus tms.) ei vaikuta jarjestelman kyvykkyyteen, vaan kappaleesta na-
kyisi aina sen silhuetti. Tassa etuna olisi, etta silhuetin muotoa voisi kayttad myaos itse
lajiluokittelussa. (18.)

Jos kalan pituus- tai pinta-alatiedosta ei saisi luotettavaa kuvaa kalan koosta, kokolajittelu
pitaisi suorittaa volyymin mittauksella. Tallin tarvittaisiin 3D menetelmid. 3D menetelmia
l6ytyy muutamia riippuen tarkkuus vaatimuksista ja linjan mekaanisesta toteutuksesta.

Kokoluokan analysointi toteutettaisiin perinteisilla kiinteilla algoritmeilla. (18.)

OEM yhteyshenkilé suositteli hyvalaatuista 2D-varikuvaa neuroverkkoa kaytettdessa.
Komponenttien osalta tdssa painotus valaistuksessa ja kameran hyvassa dynamiikassa.
Perinteisestihdn Suomessa olevat kalalajit ovat eri harmaan savyja, joten varin toiston

taytyy olla hyva. (18.)

Beckhoffin Twincat-ymparistéon kavisi GIgE Vision -rajapintaan yhteensopiva kamera,
jollaisesta pyydettiin tarjousta. OEM tarjosi tahan tehtavaan hyvalla dynamiikalla ja herk-
kyydella varustettua kameraa Basler acal1920-50gc ja optiikaksi M112FM12. Yhteishinta
ndille on reilu tuhat euroa (alv 0). (19.)

Tarjousta lahdettiin pyytdmaan diffusoivista valoista heijastumien ja kuvan palamisen eli-
minoimiseksi. Valaistuksen osalta haastavaksi muodostui iso kuva-ala. OEM edustaja to-
tesi, ettd diffuusit konenakodspeksit omaavat valot ovat kohtalaisen kalliita (n. 2000 €).
Ehdotuksena tuli lahtea testaamaan paria diffusoivaa viivavaloa kuten Sangelin valoja,
jotka ovat CRI-arvoltaan hyvia eivatka virtaohjattuna valky kameralle. Naita on kaytetty
isojen alueiden valaisuun. 650 mm pitka malli maksaisi noin 250 € (alv0). Naita voisi

laittaa esimerkiksi kaksi kappaletta kulmaan suhteessa kohteeseen. (19.)
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Tutkielmassa etsittiin vastauksia kysymyksiin, kuten milla laitteistolla kotimaisten kalala-
jien tunnistaminen onnistuisi, onko valmiita laitteistoja olemassa, ja minka luokan kustan-
nuksista on kyse. Epavarmuutta jarjestelman toteutettavuudesta aiheutti tutkittavan tuot-
teen orgaanisuus. Orgaanisuus tuo tunnistusprosessiin mukaan mahdollisuuden biologi-
siin poikkeavuuksiin, ja nain ollen laitteiston vaatimukset kasvavat huomattavasti verrat-

tuna perinteisiin konenakémenetelmiin.

Tutkielman edetessa kasiteltiin lukuisia konen&kdon liittyvia aiheita, kuten kameralaitteis-
toja, neuroverkkoon liittyvia oppimisymparistdja seka valaistusmenetelmia. Markkinoiden
tarjonta neuroverkkoon pohjautuvan konendkdjarjestelmien osalta on vield suppea, mutta

eri valmistajilla on uusia vaihtoehtoratkaisuja kehitteilla.

Haasteena tutkielmassa oli olemassa olevan tutkimustiedon vahyys. Monet tutkimuk-
sessa esitetyt ratkaisuehdotukset on esitetty ryhman aikaisemman teoriatietamyksen
pohjalta. Kaytdnnodssa toimivat ratkaisut saavutetaan vasta konseptitestauksen avulla,

mutta tAma tutkielma antaa alustavia ratkaisuehdotuksia kaytannon toteutusta varten.

Tutkimuksen onnistumisen kannalta oli tarke&a, etta eri yhteisty6tahot olivat kiinnostu-
neita projektin toteutuksesta. Tutkielmassa esitelty lopullinen ratkaisuehdotus koostettiin

yritysten esittdmien ideoiden ja ryhman jasenten tekeman tutkimustyon pohjalta.

Kalalajien tunnistus konenadlla neuroverkkoa hyédyntamalla tuntuisi olevan mahdollista,
todellinen kyvykkyys selvida vain kaytannon kokeilla. Laskennallisesti laitteiston kyky pi-

taisi riittdd annettuihin suoritusvaatimuksiin.
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