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Tassé kirjallisuuskatsauksessa kiydaan lapi tekodlytekniikoita, joita voidaan kayttaa
autonomisissa koneissa ihmisten havaitsemiseen. Havainnointiin voidaan kiyttaa eri
sensoritekniikoita, joista téssd ovat mukana nékyvan valon kamerat, siséltden ste-
reokamerat, sekd lampokamerat ja lidar. Eri datatyypeilla on omat vahvuutensa ym-
pariston ja ihmisen hahmottamiseen, ja vaativat omanlaisensa késittelyn. Pddosin
tunnistuksessa kiytetaén kuitenkin konvoluutioneuroverkkoja, ja tekodlyyn toteute-
taan jollain tasolla muisti.

Lisédksi katsauksessa pohditaan sensoritekniikoiden yhdistdmisen mahdollisuutta sa-
maan jarjestelmadn, milla voidaan mahdollisesti parantaa toimintavarmuutta. Riip-
puen kayttokohteesta, eri sensoriyhdistelméat voivat olla jarkevia. Todettiin olevan
tapoja luoda kamerakuvan pohjalta 3D-avaruus, jolloin siitd saadaan yhteensopi-
va 3D-dataa tuottavien sensoritekniikoiden kanssa. Lopuksi katsauksessa kiydaan
lyhyesti lapi liikkeenseurantatekniikoita ja todetaan, ettd jo perinteisen objektin-
seurannan avulla neuroverkon tunnistustehtévaa saadaan helpotettua. Selvisi myo0s,
ettéd koneessa voidaan hyodyntad toiminnantunnistusta (engl. human action recogni-
tion), jotta tiedetddn mitéa ihminen tekee ja osataan padtelld mitd koneen halutaan
tehtavan.
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1 Johdanto

Autonomisten robottien ja koneiden kehittyessd ne on saatu hahmottamaan ympéa-
ristonsd paremmin ja paremmin. Perinteisid robotteja on ollut tehtaissa jo pitkdn
aikaa, mutta niiden ymparisto tarvitsee pitdéa tarkoin kontrolloituna. Hitsausrobot-
ti voi tehdé saman virheettomén sauman miljoona kertaa, mutta osa on joka kerta
sen edessi samassa paikkaa. Alykkiit robotit pystyviit kartoittamaan ympéristodin
ja havaitsemaan sen muutoksia, mikd mahdollistaa autonomisten koneiden kayton
my6s ulkona, muun muassa metsi- ja kaivosteollisuudessa, jossa liikutaan haasta-
vassa maastossa.

Ehké vield mielenkiintoisempaa kuitenkin on, kuinka robotin &lykkyys mahdol-
listaa ihmisen tyoskentelyn robotin rinnalla, samassa tilassa. Monessa tyovaiheessa
vaaditaan edelleen ihmistyontekijda suorittamaan hienomotoriikkaa ja sovellusky-
kya vaativia tehtavia, seké tarkkailemaan tyon laatua. Tyon jakamista ihmisten ja
robotin vililla helpottaa merkittévasti, jos robotti ei ole eristettyna toisessa tilassa.
Vaikka ihminen talloin tekisi joka toisen tyovaiheen, robotin apu silti puolittaisi
hénen tyomaéaéransa ja auttaisi fyysisissa tehtéavissa. [hminen pystyisi myos helposti
(ihmiselle intuitiivisesti) ndyttdméén robotille, mitd tarvitsee tehdd, esimerkiksi
mihin kohtaan kappaletta tulee leikata reikd tai hitsata sauma. Edella kuvattu
visio edellyttda roboteilta ihmisten virheetonta tunnistamista, jotta tyoskentely on

turvallista.



LUKU 1. JOHDANTO 2

Tama kirjallisuuskatsaus kartoittaa tekniikoita, joita havainnointiin voidaan
kiyttad, ja yrittdd vastata, missé jarjestelméssa on eniten potentiaalia. Talta poh-

jalta valittiin seuraavat tutkimuskysymykset:
1. Mité sensori- ja tekodlytekniikoita ihmisen havainnointiin yleisesti kiytetaan?
2. Voidaanko eri sensorien dataa yhdistééd; miten? Onko tdmé jarkevai?
3. Miten liikkeenseurantaa voi hyodyntéaéd havainnoinnissa?

Tietoa haettiin sekd Google Scholarista ettd tavallisesta Googlesta, pédosin
englanniksi. Alkuperéisiin hakutermeihin lukeutui muun muassa artificial intelli-
gence/Al robot, human recognition, gesture recognition, computer vision, lidar, in-
frared/IR, stereo camera. Hakuja kuitenkin tarkennettiin tulosten perusteella, ja si-
sallytettiin hakulauseisiin termejé kuten human motion recognition ja human action
recognition/HAR. Esimerkiksi HAR-termin olemassaolo selvisi 16ytyneen tutkielman
abstraktia lukemalla, ja se osoittautui oikein péateviksi hakusanaksi. Stereokamera-
jéarjestelmien olemassaolosta oltiin tietoisia jo ennen kirjoitusprosessia, joten niiden
sisallyttdminen tutkittaviin sensoritekniikoihin oli luonnollista. Tuloksista ohitettiin
hyvin spesifit, esimerkiksi tiettyyn neuroverkkotyyppiin porautuvat tutkielmat, silla
ne menivat syvemmalle yksityiskohtiin kuin téssa kirjallisuuskatsauksessa aiotaan.
Tarkoituksena on kartoittaa kenttda, tekniikoita ja mahdollisuuksia laajalla tahtai-
melld, ja tdmé vaikutti myos ldhteiden sopivuuteen. Spesifimpié lahteita sisdllytet-
tiin ldhinna silloin, jos ne tarjosivat ajantasaista tietoa eri tekniikoiden suoritusky-
vysta.

Tyon sisalto on jaettu lukuihin seuraavanlaisesti: Luvussa 2 esitelldéan ensin ihmi-
sen havaitsemiseen kéytettyjé sensoritekniikoita ja niiden tuottamaa dataa. Sitten
kiydaan lapi kayttotarkoituksessa yleisimmin kiytetyt neuroverkkotyypit ja poh-
ditaan niiden vajaavaisuuksia eri sensoritekniikoihin yhdistettyna. Luvussa 3 poh-

ditaan eri sensorityyppien yhdistdmisen potentiaalia ja toteutustapoja. Luvussa 4
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kuvataan ihmisen liikkeiden seuraamisen ja ennustamisen mahdollisuuksia ja haas-
teita. Siinéd peilataan, miten liikkeenseuranta parantaa aikaisemmin esiteltyjen tek-
niikoiden tarkkuutta ja kiayttokelpoisuutta. Luvussa 5 kerédtéén ajatukset yhteen ja

pohditaan tekniikkojen potentiaalia sekd nyt ettad tulevaisuudessa.



2 Paikannustekniikat

Autonomisten koneiden ympariston hahmottamiseen on kaksi vallalla olevaa senso-
rikategoriaa: kamerat ja tutkat. Kdymme téssa luvussa ldpi molempien vahvuuksia
ja heikkouksia, seké erittelemme kategorioiden sisdltdmié tekniikoita hieman tar-
kemmin. Lisdksi perehdymme tekodlytekniikkoihin, joita kdytetdan ihmisen tunnis-
tamiseen datasta.

On huomattava, ettd autonomiset koneet voivat hydédyntdéd toiminnassaan mo-
nia muitakin tekniikoita, kuin mitéd késittelemme tdssd. On muun muassa olemassa
tavarankuljetusrobotteja, jotka seuraavat ennalta maaritettyé reittia ja havaitsevat
mahdolliset esteet ultradédnianturilla [1][2]. Néinkin voi saada aikaan huomattavan
“alykkaan” ja toimivan jérjestelmén. Keskitymme nyt kuitenkin tekniikoihin, jot-
ka mahdollistavat ihmisen tarkan paikantamisen ja sitd myo6ta robotin ja ihmisen

valisen yhteystyon.

2.1 Kamerat

Yksinkertaisimmillaan pelkit ndkyvin valon kamerat riittdvat havainnointiin, niin
kuin ihminenkin pystyy tarkasti hahmottamaan ympéaristonsé pelkélla katseellaan.
Etuna muihin sensoritekniikoihin ndhden on kuvan tarkkuus ja vérien erottami-
nen. Tallainen konendkod kuitenkin edellyttda erittdin edistynyttd kuvantunnistus-
ta, jotta kuvasta hahmotettaisiin tila ja tilasta objektit. [hmisaivot kykenevéit suo-

rastaan hammaéstyttavan tehokkaaseen kuvadatan prosessointiin ja tunnistavat sil-
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manrapayksessd objektin geometrian, koon ja etdisyyden. Saman toteuttaminen te-
kodlylla vaatii suurta laskentatehoa, ja virheettémén toiminnan varmistaminen on
vaikeaa.

Toimintavarmuuden suureena tekoalykehityksessa kiytetadn usein keskimaérais-
ta tunnistustarkkuutta (engl. average precision, AP), eli sitd kuinka iso osa kaikista
kuvista tunnistetaan oikein, prosenttiarvona. On eri standardeja siihen, mika laske-
taan oikein tunnistamiseksi; esimerkiksi AP50-mittaustavalla tekodlyn rajaama alue
taytyy olla yli 50-prosenttisesti oikein. Se ei siis saa jattda objektista liikaa merkit-
semattd, mutta ei myoskadn merkita liikaa tyhjad objektin ymparilta. Kuvassa 2.1

tata on havainnollistettu.

Kuva 2.1: Havainnollistava kuva keskimééraisen tunnistustarkkuuden (AP) méarit-
tamisesta. [3]

Siind on tyontekija tehtaassa, joka tekodlyn tulee tunnistaa. Siniselld suorakul-
miolla on késin merkitty oikea alue, joka tarkkaan rajaa tyontekijan. Vihreélld on
kuvitteellisen tekoédlyn merkitsemé alue. Tekoély on jattanyt jalkaterdt ja vasemman
olkapdan merkitsemétta ja on puolestaan merkinnyt liikaa oikealta ylhaalta, liuku-
hihnan paaltda. AP50-mittaustavalla suoritus laskettaisiin kuitenkin onnistumiseksi,
silld oikean ja tekodlyn rajaaman alueen leikkaus on yli 50 % niiden unionista (engl.

intersection over union, loU). |4]
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Yksinkertaisimmillaan jérjestelméssa on yksi tavallinen nékyvian valon kamera,
jonka tuottamasta videokuvasta ymparisto paatelladn. Yhta kameraa kiyttavat jar-
jestelmat etsivat kuvasta objektien reunat pelkéstdan kontrasti- ja varieroja havain-
noimalla. Tyhjésté taustasta objektin erottaminen olisi tietenkin helppoa, mutta to-
dellisuudessa ympéristo on monimutkainen, taustalla voi olla puita ja kasvillisuutta.
Jotta ihmisté ei tarvitse erottaa kuvan keskeltd taysin tekodlylogiikan avulla, on

hyodyllista kayttad muitakin tekniikoita ihmisen tunnistamiseen.

2.1.1 Stereokamerat

Tilan syvyysinformaatio voidaan paitella kdyttamalld kahta kameraa; samaan ta-
paan kuin petoeldimilld ja ihmisilla on tarkka syvyysnako kahden eteenpéin osoitta-
van silmén ansiosta. Stereondon avulla saadaan havaittua ja paikallistettua objektit
oikein silloinkin, kun tekoélyn kuvantunnistus ei toimi taydellisesti. Oleellisintahan
on, ettd objekti erotetaan taustasta ja sen sijainti arvioidaan oikein. Se, onko véis-
tettava kohde ihminen vai jotain muuta, on usein toisarvoista.

Stereokameraratkaisuja on jo autoissa. Esimerkiksi Subarun vuonna 2008 esitte-
lema EyeSight-jarjestelma perustuu kahteen kameraan tuulilasin yldreunassa, eiké
siiné kdytetd normaalia tutkaa ollenkaan [5]. Myos Teslan Autopilot-jarjestelma si-
siltéd kaksi eteenpéin osoittavaa kameraa stereondon luomiseksi [6]. Siind kéytettiin
aluksi etdisyyden mittaamiseen myos tutkaa, mutta se on jatetty malleista vaiheit-
tain pois 2021 alkaen [7]. Vaikka stereokamerajérjestelmat kiyttavit nakyvéin valon
kameroita, niiden datankasittely muistuttaa paljon enemmaén lidarjarjestelméaé kuin
kuvantunnistusta. Kahden kameran kuvasta paételldan syvyysinformaatio kuvan eri
osille.

Kuvassa 2.2 nikyy I'TD Labin! stereokamerajirjestelmin dataa. Vasemmalla (a)

on tallaisen jarjestelmén kameran tuottama harmaasidvyinen kuva. Harmaasavyku-

ITD Lab on entisen Subaru Eysightin p#finsinéérin, Keiji Saneyoshin perustama yritys.
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van kasittely on varillistd helpompaa, ja bonuksena aidon harmaasévysensorin hama-
randkoominaisuudet ovat myos vérisensoria paremmat. Keskelld (b) nidkyy kuvista
prosessoitu syvyysdata eri varein. Kuva muistuttaa paljon lidarjirjestelméan tuotta-
maa, mutta se ei koostu pisteista ja kuvassa ndkyy sielld tdalla pienié artefakteja.
Oikealla (c) on uudempi ja kehittyneempi jéarjestelmé, joka tunnistaa ja korostaa

objektien reunat.

(a) Kameran kuva (b) Syvyysdataa (¢) Reunantunnistus

Kuva 2.2: Stereokamerajirjestelmén dataa. (ITD Lab) [8]

Pelkkéan ihmisen tunnistukseen ei valttamatta edes tarvita varsinaista tekoalya,
vaan esimerkiksi I'TD Labin hatdjarrutusjarjestelmé tunnistaa objektien reunat pe-
rinteiselld ei-oppivalla algoritmilla. Perinteisessa toteutuksen eduiksi kerrotaan se,
ettd joten se soveltuu heti ilman koulutusta kaytettaviksi myos vieraassa ympéris-
tOssd ja toimii varmemmin tilanteessa kuin tilanteessa. Tama voi olla kiyttokelpoi-
nen lahestymistapa my6s koneisiin, joiden toiminta vaatii tekodlyé, silld perinteisen
algoritmin tuottama kuva (kuten kuva 2.2 ¢) voidaan antaa eteenpéin tekoélylle,
jolloin sen tehtévéksi ja& ihmisten tunnistaminen valmiiksi korostetusta kuvasta. [§]

Korkeamman resoluution vastapainona stereokameran tuottama syvyysinfor-
maatio ei ole niin tarkkaa kuin lidarin. Kaytetty algoritmi, kameran laatu ja objektin
etaisyys vaikuttavat suuresti saavutettavaan tarkkuuteen. I'TD Labin ISC-100XC-
kameralle ilmoittama virhemarginaali on metrin paéssa 0,2 %, 10 m paassa 2,3 %,
30 m padssa 7 % ja 60 m padssa 14 % [9]. Virhe on siis 60 m padssa jo yli 8 metria,

mutta toisaalta ihmisenkin etdisyysarviot alkavat nédin kaukana heittdd; 8 metrid on
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kuitenkin vain kaksi autonmittaa. Liséksi esimerkkind kiytetyn kameran tarkkuus
on vain 1024x720 pikselid, ja nykyisin tavanomaisella 4K-resoluutiolla (3840x2160)
pitéisi teoriassa yltaa vield 100 m etdisyydelld edelld mainittuun 8 metrin tarkkuu-
teen [10]. Riippuu kiyttotarkoituksesta, onko tamé tarkkuus tarpeeksi; Thmisen ko-
koiselle koneelle saattaa olla, mutta kymmeniin metreihin yltavélle tehdasnosturille

varmasti ei.

2.1.2 Infrapunakamerat

Infrapunakamerat muistuttavat perinteisia nédkyvan valon kameroita, mutta ne tal-
tioivat valon sijaan lamposateilyd. Infrapunakameran kuvassa ihminen loistaa kirk-
kaana ymparistostdan ruumiinlimmon vuoksi. Kuvassa 2.3 ihminen erottuu savu-

verhon takaakin.

Kuva 2.3: Lampokameran kuva ihmisestd savuverhon takana. [11]

Naytolla kuva havainnollistetaan yleensd harmaasavyisend, niin ettd lampimim-
mét alueet ovat valkoisia ja kylmimmé&t tummanharmaita/mustia. Myos laitteelle
kuvan prosessointi on hyvin samanlaista kuin normaalin harmaasévyisen nékyvan
valon kuvan. Kameran pikselit mittaavat siateilyn voimakkuuden eri pisteissi ja ar-
vot tallentuvat laitteelle digitaalisesti. Jokaisella kuvan pikselilld on siis jokin numee-
rinen kirkkausarvo, mutta se vain kuvaa lampdsateilyn, eikd valon, voimakkuutta.

Lampokamera voi myos aktiivisesti muuttaa herkkyyttadn ja siten mittausaluet-

taan ja -tarkkuuttaan. Tamakin vastaa ndkyvan valon kameroita, jotka saavat séa-
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deltya sensorille padsevan valon méaraa aukkoa ja valotusaikaa muuttamalla. Lam-
pokameroiden heikkouksia on alhainen resoluutio, yleensé vain 320x240 tai 640x480
pikselid. Nakyvin valon kameroilla tdméa on moninkertainen, nykyaéan yleinen 4K-
resoluutio on 3840x2160 pikselia?. Toisaalta ihminen erottuu kuvasta limméon an-
siosta, joten kovin yksityiskohtaiselle kuvalle ei ole edes tarvetta. [12] [13]
Infrapunakamerat ovat myos kalliimpia kuin perinteiset nékyvian valon kame-
rat, tosin entistd edullisempia malleja on ilmestynyt viime aikoina. Autonominen
kone toiminee varsin maltillisissa olosuhteissa, joten yleisesti edellytetyille kalliim-
pien mallien erityisominaisuuksille, kuten ldmmonkestolle palokuntakéytossé, ei ole

tarvetta.

2.2 Tutkat

Missé kamerat taltioivat ympériston séteilyé, etdisyyssensorit, kuten lidar, perus-
tuvat kaikuluotaamiseen. Sensori ldhettad danté tai siteilyd ja mittaa, kuinka kau-
an silla kestdd heijastua takaisin. Signaalin kulkuajasta saadaan laskettua kohteen
etdisyys. Yksinkertaisin on ultradénianturi (engl. sonar), joka kiyttda mittaamiseen
aantd ihmisen kuuloalueen ulkopuolella, yli 20 kHz taajuudella. Kaytto rajoittuu
lyhyen kantaman sovelluksiin, kuten autojen pysikointisensoreihin. Tutka (engl. ra-
dar) kiyttad radioaaltoja, yltden paljon suurempaan kantamaan, mutta sen tarkkuus
ei riitd ihmisen tunnistamiseen.

Viimeisené lidar kiyttda mittaamiseen laservaloa, miké tekee siitd kiyttotarkoi-
tukseemme mielenkiintoisimman. Laserin saa kohdistettua tarkasti haluttuun suun-
taan, joka mahdollistaa ympériston skannaamisen muutama piste kerrallaan. La-
sereita voi olla laitteessa lukuisia, mutta niitd ei saa mahdutettua kuin pikseleita

kamerakennoon. Niitd on yleensd tietty méaara pééllekkdin (esimerkiksi 128), ja ne

2Nyky#din 4K:sta puhuttaessa tarkoitetaan yleisimmin Ultra HD -resoluutiota, joka yllikin il-
moitetaan, eli 3840x2160 pikselid. 4K:lla voidaan tarkoittaa myds resoluutiota 4096x2160. Tarkalla
resoluutiolla ei tédsséd yhteydessa ole merkitysté, vaan oleellista on suuruusluokka.



2.2 TUTKAT 10

pyorivit, skannaten joka suuntaan ympérilleen [14]|. Vaikka skannaus toimii hyvin
suurella nopeudella, se hévida silti kameralle, milla on merkitysta, kun lidaria halu-

taan kiyttaa reaaliaikaisessa toiminnassa, eiké vain tilan kartoittamiseen etukéiteen.

Kuva 2.4: Lidarin avulla luotu pistekartta ympéristostd metsédkoneen kiyttoon. [15]

Kuvassa 2.4 nékyy lidarjarjestelmén luoma pistekartta. Kuva nayttaa ihmissil-
malle varsin selkeéltéd kaksiulotteisenakin, mutta varsinainen etu néakyvén valon ka-
meraan verrattuna on syvyysinformaation tallentuminen. Kuvassa tata havainnol-
listetaan karkeasti eri virein, mutta todellisuudessa sadan metrin etdisyydelldkin
péadstéin jopa 2 cm mittaustarkkuuteen. [16]

Lidarin heikkouksia ovat laitteiden kalleus ja kameraa hitaampi toiminta, mikéa
rajoittaa niiden kayttokohteita. Etenkaédn hitaasti lilkkkuvassa ja kalliissa tyokonees-
sa nama eivit kuitenkaan ole merkittavia ongelmia, ja toimintavarmuus ja tarkkuus
kuvantunnistukseen verrattuna saattaa merkitd enemman. Pimeys ei myoskaén hait-
taa lidaria kuten ndkyvén valon kameraa, mutta toisaalta vesihoyry, kuten sumu,

heijastaa ja taittaa valoa, ja haittaa siten jarjestelmén toimintaa. [17]



2.3 TEKOALYTEKNIIKAT 11

2.3 Tekoalytekniikat

Oli kuva tuotettu milla antureilla tahansa, ihmisen tunnistaminen siitd vaatii joka
tapauksessa lisdprosessointia. Datan analysointiin kiytettavia tekodlytyyppeja on
lukemattomia, mutta ne voidaan jakaa muutamaan péaakategoriaan. Konvoluutio-
neuroverkot (engl. convolutional neural network, CNN) ovat yleisesti kiytossd ku-
vantunnistuksessa ja takaisinkytketyt neuroverkot (engl. recurrent neural network,
RNN) kuvasarjoja késiteltdessé [18].

Kaydadn ensin lapi neuroverkoista yksinkertaisin, eteenpéin syottéva neuroverk-
ko (engl. feed forward neural network, FFNN), silla takaisinkytketyt- ja konvoluu-
tioneuroverkot pohjautuvat samaan ideaan. Neuroverkko koostuu solmuista, neuro-
neista, joita on tdmén alaluvun kuvissa havainnollistettu nelidin. Kuvassa 2.5 on
vasemmalla vihredlla syote (ldhtodata), keskella siniselld "piilossa” olevia kasittely-

kerroksia ja oikealla violetilla lopputulos.

Sis#ntulo Kisittelysolut Ulostulo

Kuva 2.5: Eteenpéin syottavin neuroverkon rakenne

Data kulkee eteenpéin syottévissd neuroverkoissa rinnakkaisesti eli useampaa
reittia kerroksesta toiseen. Yleensa jokainen kerroksen neuroni on yhdistetty seuraa-
van kerroksen neuroneihin. FFNN:n opettamiseen kiytetddn yleensd ohjattua op-

pimista, jossa neuroverkolle annetaan syotteen lisdksi myos haluttu lopputulos, ja
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verkko aktivoi kytkoksid niin, ettd se pédsisi syotteestd lopputulokseen. Kerroksien

syOte-seuraus-eroja seuraamalla saadaan tietoa neuroverkon toiminnasta. [19]

Sis#éintulo ' Itsedifinsyottivit solut Ulostulo
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Kuva 2.6: Takaisinkytketyn neuroverkon rakenne

Takaisinkytketyilla neuroverkoilla on "muisti”. Ne ovat varsin suora modifikaatio
eteenpain syottavistd verkoista, kuten kuvasta 2.6 huomaa. Erona on, ettd neuronit
tallentavat tuloksensa ja kiyttavit sitd syOtteend seuraavassa ajossa. Ne siis saavat
syotteen sekd edeltédvilta kerrokselta ettd itseltdén, ja ndin historiatieto vaikuttaa
tuloksiin. Historia kuitenkin havida nopeasti, silla verkko muistaa vain edellisen ar-
vonsa. Vaikka tuohon edelliseen tulokseen onkin vaikuttanut sitd edeltéva arvo ja
niin edelleen, arvojen on mahdollista vaihtua varsin nopeaan. Videota analysoidessa
historiaa on néin vain muutaman ruudun verran, ja jos joka ruutu analysoitaisiin
ja videokuva sisdltdd 60 kuvaa sekunnissa, historia yltdd vain sekunnin sadasosia
tai kymmenyksen taaksepéin. On olemassa neuroverkkoja, joissa on fyysistd muistia
joka solulla. Néin historia pysyy pidempéaén, mutta rauta muuttuu monimutkaisem-
maksi, rajoittaen puolestaan neuroverkon kokoa. [19]

Konvoluutioneuroverkkojen (kuva 2.7) kerrokset suppenevat késittelyn edetessé,
muokaten dataa vaihe vaiheelta abstraktimmaksi. Loydetyt ja abstraktoidut objektit
lajitellaan sitten kategorioihin. Prosessin aikana kameran raaka pikselidata muuttuu

késitykseksi siitd, mitd kuva todennakoisimmin esittaéd. Tulos-soluja voi olla monta,



2.3 TEKOALYTEKNIIKAT 13
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Kuva 2.7: Konvoluutioneuroverkon rakenne

koska kuvassa voi olla vaikka "koira kuussa”, eli siitd tunnistetaan monta ominai-
suutta. Kaytannossa kuva kidydaan lapi pala kerrallaan; tarkasteltava alue voi olla
esimerkiksi 20x20 pikselid. Prosessi aloitetaan vasemmalta ylhéalta ja joka kierrok-
sella siirrytaan pari pikselid oikealle. Alueissa on siis paljon péaallekkiisyytta. [19]
Konvoluutioverkkojen ongelma on, ettd niiden toimintaa ja oppimista on kay-
tdnnossd mahdotonta seurata, koska ne perustuvat niin suureen méardan muuttu-
jia, niiden vilisid vuorovaikutuksia ja laskutoimituksia. Jos verkko toimii paéosin
oikein, mutta ei selviydykédn jostain hyvin spesifistd tilanteesta, tiaté ei saada sel-
ville ennen kuin juuri kyseista tilannetta on testattu tai se on tullut vastaan oikeassa
kéytossa. Turvallisuuteen vaikuttavissa jarjestelmissé, kuten ihmisen tunnistamises-
sa, tallaisten puutteiden mahdollisuus on saatava hyvin pieneksi.
Konvoluutioneuroverkkojen ryhmén alle mahtuu valtava méara erilaisia arkki-
tehtuureja. Muutamia yleisid ovat Region-based Convolutional Neural Network (R-
CNN), Fast R-CNN, Mask R-CNN, You Only Look Once (YOLO) - listaa voisi
jatkaa loputtomiin, ja monesta on vield useampi kehitysversio [4]. [hmisenhavaitse-

misverkon luominen on siis paljon monimutkaisempaa kuin tyypin valinta ja koon
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madrittdminen. Neuroverkkoarkkitehtuureissa on viela paljon vapautta, eivatka par-
haat kiaytannot ole vield lukkiintuneet.

Yksi havainnollistava esimerkki neuroverkkojen tekemisté virheista néakyy kuvas-
sa 2.8, johon liittyvésséd tutkimuksessa testattiin, kuinka helppoa tekoélya hyodyn-

tavan valvontakamerajarjestelmén huijaaminen olisi.

Kuva 2.8: Taulu henkilon edessé huijaa kuvantunnistusta. [20]

Tarkoitukseen suunniteltu fyysinen taulu kaulassa riittdd haméaamaén tekoalya,
ja thminen ji&d havaitsematta, vaikka jarjestelmé normaalisti toimiikin tarkasti. [20]
Tamén vuoksi pelkkddn nakyvan valon kameraan perustuva ihmisentunnistus on
niin ongelmallista. Tunnistus voi toimia taydellisesti lahes aina, mutta koneen tyos-
kennellessé ihmisen ldhelléd ei saisi tdysin epaonnistua koskaan, ei edes kertaa mil-
joonassa. Kun katsoo kuvantunnistuksen tekemia hassuja virheitéd - kun ne luulevat
koiraa appelsiiniksi tms. - teknologian tulevaisuus saattaa vaikuttaa toivottomalta.

On kuitenkin mielenkiintoista huomata, ettd ihmiset tekevéit ensisilméaykselldén
vastaavanlaisia virheitd. Google AI Recidency -ohjelmaan kuuluvassa tutkimukses-
sa Adversarial Examples that Fool both ComputerVision and Time-Limited Humans
[21] valdytettiin koehenkil6ille kuvia ja heidén tuli nappuloilla valita, kumpaan kah-

desta ennakkoon annetusta kategoriasta kuva kuuluu (esim. kissa vai koira). Kuvia
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kuitenkin naytettiin vain 63 millisekunnin ajan. Osaan kuvista lisdttiin kohinaa sel-
laisiin taktisiin kohtiin, ettd se olisi saanut tekodlyn luokittelemaan kuvan vaérin.
Lisdksi naytettiin valekuvia, jotka eiviat kuuluneet kumpaankaan annetusta katego-
riasta, ja my0s niita késiteltiin kohinalla. Havaittiin, etté tekodlyyn tepsiva kuvan-
kasittely vaikutti myos ihmisten reaktionopeuteen ja virhemaéaaraan ja valekuvien
arvaustulokseen saatiin vaikutettua kohinalla. Tamé on merkityksellistd ja hieman
hémmaéstyttavaa, silla kohinaan kompastuminen on sellaista absurdia kiytosta, jota
odottaisi vain tekoalylté, ei ihmiselté.

Ihmiset ovat toki kuvantunnistuksessa edelleen ylivoimaisia, mutta ndma tulok-
set osoittavat, ettd on ainakin mahdollisuus, ettd tekoalyn virheet karsiutuvat lait-
teiston nopeutuessa ja verkkojen koon kasvaessa. Toisin sanoen se, ettd tekodlyn
paatoksentekoon pystyy vaikuttamaan pienelld kuvan hienosaadolla, ei valttamatta
tee jarjestelmistd “luonnottomia” ja pohjimmiltaan erilaisia kuin ihmisndostd. On-
gelma saattaa johtua téaysin suorituskyvyn puutteesta. Ei siis ole itsestadn selvia,
miten verkot saadaan paremmiksi: Tarvitseeko niiden olla vain suurempia vai hy-
vin erilaisia, vai molempia? Vai onko nopean kehityksen kannalta parasta lisita eri

sensoreita, joiden datasta ihminen on helpompi tunnistaa?

2.3.1 3D-datan erityispiirteet

Lidarpohjaiset jarjestelmét ovat pohjimmiltaan erilaisia ndkyvéan valon kuvantunnis-
tusjérjestelmiin verrattuna. Ne saavat ympariston muodoista 3D-dataa, mutta eivat
toisaalta havaitse vireja. Syvyysinformaation avulla objektien koon ja sijainnin maé-
rittdminen on verrattain helppoa ja tarkkaa, mutta toisaalta niiden méarittadmista
ihmiseksi vaikeuttaa mainittu véri-informaation puute seké etenkin pistekartan hy-
vin karkea resoluutio.

Kameraan pohjautuva jarjestelmé voi teoriassa maérittad hyvinkin tarkasti, mi-

ta ihminen tekee, minne se katsoo ja minne se on todennékéisesti liikkumassa seu-
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raavaksi. Lidarjarjestelméan alhainen tarkkuus tekee téstda paljon haastavampaa ja
kuvaa (2.9) katsoessa tuntuu, ettd ihmiselldkin olisi téysi tyo tunnistaa eri asennois-
sa olevat hahmot jalankulkijoiksi. On hyva kuitenkin muistaa, etté pistekartta on
oikeasti kolmiulotteinen, eiké oheinen kuva siten taysin totuudenmukaisesti kuvasta

neuroverkon kiytettavissa olevaa dataa.

Kuva 2.9: Lidardataa kiyttivan tekoalyjéarjestelmén koulutukseen kaytettyja kuvia
jalankulkijoista. [22]

2017 julkaistussa tutkimuksessa Pedestrian recognition and tracking using 3D
LiDAR for autonomous vehicle |22] kehitettiin jérjestelméé jalankulkijoiden tun-
nistamiseksi lidarin avulla. Rajallisesta resoluutiosta huolimatta jarjestelméa kykeni
muun muassa tien reunaa ja jalkojen asentoa havainnoimalla arvioimaan, onko ja-
lankulkija astumassa tielle.

Lisdksi lidarjarjestelméatkin voivat hyodyntaé tietoa ajasta ja liikkeesté. Jos ob-
jekti viime ruudussa tunnistettiin ihmiseksi, ja se on nyt vain liikkunut hieman, sen
tiedetdén olevan edelleen ihminen, eikd kategorisointia tarvitse kdyda lapi uudel-
leen. Niinpé ei myoskaédn haittaa, vaikka yhdesséd ruudussa objektista saataisiin niin
vahén dataa, ettei sitd tunnisteta ihmiseksi. Kunhan vain jokin ruutu sisaltad hy-
vad dataa riittdvan lyhyen ajan sisilld, jarjestelmé havaitsee ihmisen (suuremmitta

viiveitta).
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2.3.2 IR-kuvantunnistus

Kuten aiemmassa luvussa todettiin, infrapunakamera helpottaa tunnistusta sikali,
ettd ihminen loistaa kuvassa ympéristoon verrattuna. Infrapunakameran tuottama
data on pohjimmiltaan videokuvaa, joten teknisesti se olisi helppo sy6ttad normaa-
liin ndkyvén valon kuvia analysoivaan neuroverkkoon. Kuvat on kuitenkin varjatty
taysin eri logiikalla: kirkkaat kohdat merkitseviat lampimiéa kohteita eivatka valoa.
Mikéaén, mité tekodly on oppinut kuvan kirkkauden (valon) kéytoksestd objektien
ymparilld, ei padekiddn lampokamerakuvan kohdalla. Tutkimuksessa Human Detec-
tion in Thermal Imaging Using YOLO [4] testattiin, voisiko verkkoja kuitenkin kéyt-
tdaa sellaisenaan, ilman uudelleenopetusta. Lopputuloksena oli, ettd ndkyvian valon
kameroilla opetettu YOLO-verkko ei tuottanut hyvaa tarkkuutta lampdkameroiden
kuvaa analysoidessa. Opetus ldimpokamerakuvalla paransi suoritusta huomattavasti,
tosin jaaden silti huomattavasti ndkyvan kuvan verkosta.

Ehkéa odotetusti taysin ilman opetusta tai rajallisella opetuksella nakyvélle valolle
tehty neuroverkko ei nayté soveltuvan lampokamerakuvan analysointiin. Téasta olisi
kuitenkin syyta tehda lisatutkimusta. Kuinka paljon opetusta korjaus vaatii; voiko
nakyvén valon verkkoa kiyttda pohjana? Auttaako suorituskykyisempi laitteisto ja
suurempi neuroverkko? Koska halutaan varmistua, etté robotti toimii oikein kaikissa
tilanteissa, olisi potentiaalisesti erittdin hyodyllisté, jos opetuksessa pystyttéisiin
hyodyntaméaan niakyvéan valon verkkoja, eikéd tarvitsisi tukeutua vain suppeahkosti

saatavilla olevaan lampokamerakuvaan.



3 Useamman sensoritekniikan

kayttaminen

Kuten edeltavista luvusta kdy ilmi, eri paikannustekniikoilla on hyvat ja huonot
puolensa. Néikyvian valon kamerat voisivat toimia yksindéan, mutta kuvankasittelyn
toimintaan ei voida ainakaan vield luottaa riittdvin suurella varmuudella. Lidar ja
lampdkamerat taas eivit yksindan ylla riittdvin suureen tarkkuuteen tai nopeaan
toimintaan. Parasta olisi kiayttaa useampaa tekniikkaa yhté aikaa, mutta miten yh-

distaa eri sensorien tuottama data?

3.1 Mahdolliset yhdistelmat

Paras sensoritekniikka riippuu kayttokohteesta, ja niinpd myos mahdollisia senso-
riyhdistelmid on lukuisia. Tunnistimme muutamia yhdistelmia eri kidyttotarkoituk-

siin, ja listaamme ne téssé, ennen kuin pohdimme datan yhdistadmista.

e Kaksi kameraa: stereokamera, mahdollistaa etdisyyden laskemisen. Etédisyyden
lasku voidaan suorittaa ilman tekodlyé, jolloin objektien sijainnin hahmotus

ei riipu tekodlysta.

e Nakyvan valon kamera ja lampokamera: lampokameran kuvasta havaitsee ih-

misen.

e Yksittdinen niakyvan valon kamera ja lidar: lidar mittaa etéisyyden.
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e Stereokamera ja lidar: stereokamera mittaa etdisyyden suuremmalla resoluu-

tiolla ja nopeammin, mutta lidar tarkistaa mitat suuremmalla tarkkuudella.

Edellamainituissa jarjestelmissid on nahtévissd kaksi kategoriaa: Yksissd kumpi-
kin sensori tuottaa uniikkia dataa ja on valttdméaton toiminnalle, joten niitd voisi
kutsua yhdenvertaisiksi jarjestelmiksi. Esimerkki tallaisesta jarjestelmésta on sellai-
nen, jossa on yksi ndkyvin valon kamera ja lidar, ja jonka tekoély ei kykene kuvasta
arvioimaan objektien etaisyyttd. T&lloin molempien sensorien data on neuroverkon
toiminnan kannalta valttamatonta. Toisen kategorian jarjestelmissa yksi sensori riit-
taisi toimintaan yksindén, ja toisen sensorin tuottama data varmentaa toimintaa tai
tarkentaa tuloksia. Téllaisille yhdistelmille kuvaava nimi voisi olla hierarkkinen jar-
jestelma, silld toinen sensoritekniikka ei ole valttaméaton toiminnalle. Nimityksessa
on tosin ongelmansa, silld sen antaa helposti ymmartaa, etta ristiriitatilanteessa
priméarisensorin data painaa toisiosensorin dataa enemman; néin ei kuitenkaan ole.
Oleellista on vain, ettd toisiosensori tukee toimintaa. Hierarkkisessa jérjestelmés-
sé voi olla esimerkiksi nidkyvin valon kamera yhdistettyna lampokameraan, ja sii-
né neuroverkko kykenee tunnistamaan ihmisen nékyvin valon kameran kuvastakin,

mutta lampokameraa kiytetaan valttaméaan virheita.

3.2 Sensoreiden datan yhdistaminen

Lampokameran voi helposti kuvitella toimivan tavallisen kameran kanssa, silld mo-
lemmat tuottavat kaksiulotteista kuvaa. Kunhan kamerat osoittavat samaan suun-
taan, voidaan kuvia suoraan verrata. Intuitiivisinta ihmiselle lienee ajatella, etta
kuvat ovat paallekkdin. Neuroverkon ndkokulmasta taas kuvan alueille 16ytyy véri-
informaation liséksi lampotila. Taytyy vain kiinnittaa erityistd huomiota siihen, etta
kameroiden sijainti ja ndkokentdn laajuus (engl. field of view) ovat riittdvén ldhel-

1& toisiaan, jotta kuvat olisivat vertailtavissa. Naitd aspekteja voidaan myos kom-
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pensoida jalkiprosessoinnilla, jos virhe on tiedossa. On kuitenkin huomattava, ettéa
kameroiden sijainti saattaa heittdd tuotannollisista syisté; eli ei voida olettaa, etta
kompensoitava virhe on aina sama, kuin mité ollaan speksattu, vaan kamerat tarvit-
see kalibroida. TAmé pétee myos useampaa nakyvéin valon kameraa kiytettiessi|23|.

Yhté triviaalia ei ole stereokameran ja lidarin datan yhdistdminen, koska stereo-
kameran syvyystarkkuus ei riitd objektin muotojen hahmottamiseen ja lidar taas
tallentaa vain joukon pisteitd. Molemmat tekniikat siis tuottavat 3D-dataa, mut-
ta se on kummankin osalta niin vaillinaista, ettd yhdistdminen tarkasti on miltei
mahdotonta. Jos stereokameran tuottamista tarkoista aariviivoista tunnistetaan ih-
minen, sen etéisyys voidaan lidarin avulla toki mitata tarkemmin. Téassd kohtaa
objekti on kuitenkin jo tunnistettu. Datojen yhdistdminen etukéteen tarkemmaksi
3D-maailmaksi, josta ihmisen havaitseminen olisi helpompaa, tuskin on mahdollista.
Se vaatisi erityistd prosessointialgoritmia ja 3D-maailman tarkkuus rajoittuisi joka
tapauksessa stereokameran tuottamiin dariviivoihin ja lidarin tuottamiin pisteisiin.
Toisin sanoen stereokameran data on tarkkaa vain siltd osin, ettd se perustuu naky-
van valon kuvaan; resoluutio on korkea, mutta syvyystarkkuus ei. Samoja hyotyja
siis saavutetaan, jos tekodlylle syotetdéan lidar-datan tueksi tavallista nakyvan valon
kameran kuvaa.

2D-kuvan ja lidarin tuottaman 3D-datan yhdistdminen vaikuttaa haastavalta,
mutta sithen on keinoja. Teslan on esitellyt Al Day -tapahtumissaan itseajojarjestel-
madnsa, joka mallintaa kameroidensa kuvien perusteella kolmiulotteisen virtuaalisen
vektoriavaruuden. Jarjestelmassa kaksi kameraa osoittaa eteenpdin muodostaen ste-
reokuvan, vaikka kameroissa onkin eri levyinen niakokentta. Lisdksi auton ymparilla
on kuusi muuta kameraa, niin ettd kuvaa saadaan koko 360 asteen alalta.|24]

Vektoriavaruudesta autojen liikkeiden hahmottaminen ja ennustaminen on huo-
mattavasti tarkempaa kuin suoraan kameroiden kuvista. Kuvassa 3.1 ndhdaan Tes-

lan jarjestelmén dataa.
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g om0
(a) Objektintunnistus vektoriavaruudessa [25] (b) Hallussapitoverkko [26]

Kuva 3.1: Tesla Vision -jarjestelmédn muodostamaa 3D-dataa.

Vasemmalla on objektien tunnistusdataa (engl. labeling) vektoriavaruudessa. Oi-
kealla nakyy tilan hallussapitoverkko (engl. occupancy network). Molemmat teko-
aly on muodostanut kameroiden kuvista. Teslan jérjestelmé siis muodostaa 3D-
avaruuden puhtaasti toiminnan parantamiseksi, eiké lidaria ajatellen, mutta on help-
poa nahda kuinka se tarvittaessa mahdollistaisi my6s lidarin lisddmisen jarjestel-

maan.



4 Thmisen liikkeiden huomioon

ottaminen

Liikkeenseuranta (engl. motion tracking) on oleellinen osa ihmisié havainnoivia jér-
jestelmid, silla se helpottaa edellisissa luvuissa esiteltyja objektin tunnistus- ja pai-
kannustehtavia. Kasittelemme tekniikkaa lyhyehkosti, silla se on yleiskayttoista eika
vaadi suuria kustomointeja juuri tekodlykéyttoon. Objektien seuraaminen helpot-
taa tunnistusta ja paikannusta siksi, ettd sen avustaessa ymparoivaa tilaa ei tarvit-
se joka ruudulla analysoida uudelleen tyhjasta. Yksinkertaisimmillaan se toimii siis
ennen itse analysointia, rajaten sille siirtyvaa dataa. Toisaalta kehittyneemmaét jar-
jestelmét voivat tallentaa liikkeitd ja niiden perusteella ennustaa, mitd ihminen on

tekeméssa ja minne liikkumassa.

4.1 Liikkeenseuranta

Liikkeenseuranta on monesta kuluttajakamerastakin tuttua teknologiaa. Kamera lu-
kitsee tarkennuksen valittuun kohtaan, ja jos kohdassa oleva objekti liikkuu, kame-
ran tarkennusalue seuraa. Autonomisissa laitteissa voi hyotyéd samasta tekniikasta.
Kyse on tavallaan muistin lisdamisesta tunnistusjéarjestelméaan, vaikka toteutuksessa
kiytettava algoritmi voi olla yksinkertainenkin. Jos objekti havaitaan yhdessa ruu-
dussa ihmiseksi, sen tiedetddn seuraavassakin ruudussa olevan sitd edelleen. Kun

kiytetddn takaisinkytkettyd neuroverkkoa (RRN), objektin tunnistaminen samaksi
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kuin viime ruudussa on huomattavasti helpompaa kuin paattad tyhjalta pohjalta,
onko kyseessa ihminen vai ei.

Néiden jarjestelmien kohdalla puhutaan usein liikkeenseurannasta, vaikka peri-
aatteessa kyse on objektin sijainnin seurannasta; liikkeitd ei taltioida mihinkaén.
Ero on siksi merkityksellinen, etta objektille voidaan myos laskea varsinaiset liikera-
dat ja niiden avulla arvioida objektin sijainti tulevaisuudessa. Esimerkiksi aiemmin
mainitussa tutkimuksessa, jossa lidaria kiytettiin jalankulkijoiden tunnistamiseen
[22], tallennettiin tunnistettujen ihmisten koordinaatit, ja useasta ruudusta tuotet-
tuja koordinaatteja vertaamalla laskettiin ihmisen liikkeen nopeus ja suunta. Sen ja

hahmon asennon avulla pystyttiin arvioimaan, onko jalankulkija astumassa tielle.

4.2 Kaytoksen ennustaminen

Jos ajatellaan miten ihminen ennakoisi toisen henkilon liikkeitd, kyse on kuitenkin
paljon enemmasté, kuin vain fyysisen liikeradan arvioinnista. Luonnollisesti katsom-
me, mitd toinen tekee. Kun tyokoneen kuski havaitsee edessédén tyontekijan, ohjaa
toimintaa se, saako hin luotua katsekontaktin. Eli merkittavaa ei ole vain se, kuin-
ka robotti havaitsee ihmisen, vaan myos se, onko ihminen havainnut robotin. Myo6s
autonomisille koneille siis toisi merkittdvad hyotyd ihmisen havainnoinnissa, jos ne
pystyisivat arvioimaan ihmisen kaytosta. Yksi tapa arvioida, minne ihminen on liik-
kumassa, on juuri katseen seuraaminen. Muun muassa Teslan itseajaviin autoihin
kehittdméa jarjestelmé pyrkii tunnistamaan, mihin ihmiset katsovat, ja sitd myoté
arvioimaan, mihin he aikovat liikkua. Pyorailijan pa#n liikkeet nakee selvésti, ja sitéa
my6téa voi ennakoida, ettd hédn on kiddntyméssa.

Toisaalta voidaan haluta tietdd, mita ihminen tekee, vaikka mita tyovaihetta han
on suorittamassa. Tamaé voi helpottaa sen arvioinnissa, minne han loogisesti on liik-
kumassa, sekd pidemmalle vietynd myos sen, kuinka robotti voi tehtavisséd auttaa.

Tekniikasta kiytetdén laajalti termid human action recognition (HAR), jonka voi-
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si kiddntaa toiminnantunnistukseksi. Toiminnantunnistus perustuu ihmisen asennon
tunnistamiseen, joka ei pelkilld raa’alla sensoridatalla ole helppoa, kuten edeltavissa
luvuissa késiteltyjen haasteiden perusteella voi kuvitella. Apuna voidaan kuitenkin
hyodyntéé tietoa ithmiskehon liikeradoista (engl. skeleton-based modeling): Thmisen
asento selvida kuvasta helpommin, kun mittasuhteet, nivelien sijainnit ja liikeradat
ynnéd muu ovat karkeasti tiedossa. IThmisen jalkaterd esimerkiksi osoittaa aina suu-
rin piirtein samaan suuntaan kuin jalkakin, ei 90 astetta sivulle, ja néin voidaan
sulkea pois suuri maara virheellisid vaihtoehtoja. Toiminnantunnistusta on tutkittu
tehdaskéyttoa ajatellen, niin ettd robotti tunnistaa milloin ihminen on kumartunut
tarkastelemaan kappaletta, kurottaa sitd kohti, nayttda sitd késissadn, tai viittoo
seismerkin [27]|. Toiminnantunnistusta on eri yhteyksisséa tehty myos eri sensoritek-

niikoilla, kuten lampokameroiden kuvasta [28].



5 Yhteenveto

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd on vaikea 16ytaa yhta yksittaista tekniikkaa, jol-
la autonominen kone havaitsisi ihmisen ja muuten pystyisi toimimaan luotettavas-
ti. Nakyvan valon kamerat yhdistettynd tehokkaaseen tekoélyyn on yleiskdyttoisin
tutkituista sensoritekniikoista, ja se soveltuu koko muuttuvan ympéariston hahmot-
tamiseen, ei pelkdstdan ihmisten havainnointiin. Ongelmana on kuitenkin virheiden
mahdollisuus, silld ihmisen havaitseminen ja sijainnin maarittdminen nojaa taysin
konenékoon. Lampdkameroiden, lidarin tai stereokamerajarjestelméan avulla ihmi-
sen sijainti on helpompi todeta suoraan datasta, yksinkertaisemmalla prosessoinnil-
la. Toistaiseksi vaikuttaa, etta eniten potentiaalia usean sensoritekniikan yhdistami-
sessd, jolloin nékyvan valon kameroihin perustuvan jarjestelmén toimintavarmuutta
saadaan tuettua. Pelkkiin ndkyvén valon kameroihin perustuvat jarjestelmat ovat
tulevaisuudessa neuroverkkojen kehittyessé ja laskentatehon kasvaessa mahdollisia,
mutta vield toistaiseksi kehityksen aallonharjalla olevien jérjestelmienkin toiminnas-
sa voi tulla virheitd. Tekniikan jalkautuminen joka yrityksen saataville ottanee viela
kauemmin.

Yksinkertaisilla lampokameraa tai lidaria hyddyntavilla ratkaisuilla on myo6s
paikkansa, silld jarjestelmén ei valttamatta tarvitse havainnoida ympéaristoa kovin
tarkasti tai nopeasti. Lampokamerat ja lidarit maksavat, mutta yksikkchinta muuta-

malle laitteelle tuotannossa ei usein ole ratkaiseva tekijé, jos jarjestelméan kehitys on
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halvempaa. Vaatii massavalmistusta, jotta kehityskustannuksista tulisi mitattomié
laitteiston hintaan nahden.

Nykytekniikalla aivan yksinkertaisten, magneettijuovaa seuraavien kuljetusro-
bottien kiyttd voi silti olla kiytdnnossd suurimmin nakyva muutos. Ne tiputettiin
yksinkertaisuutensa vuoksi tdmén tyon ulkopuolelle, mutta niitd on mahdollista hyo-
dyntda monella alalla, ja pienet kustannukset mahdollistavat niiden kiyton pieniin-

kin tehtaviin.
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