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Tutkimuksen tavoitteista

Tutkimuksessa kehitetaan koneoppimismenetelmia tunnistamaan
pohjakartoituskuvista miinat (sodanaikaiset/harjoitusmiiinat) ja erottamaan

nama luotettavasti Itameren pohjalla makaavista muista kohteista (esim.
kivet, kalliot, hylyt)

Tutkimushanke tukee Merivoimien vayla- ja meriturvallisuuden
kehittamisstrategiaan ja talle tutkimukselle on selva tarve nopeuttamaan

miinanetsintaa seka tekemaan se nykyista paljon kustannustehokkaammin
ja luotettavammin.

Tunnistamismenetelmia tullaan testataan Merivoimien keraamiin uusiin
pohjakartoituskuviin:

Tuloksia verrataan miinanetsintaoperaattoreiden tunnistamistuloksiin tarkkuuden
ja tunnistamisnopeuden suhteen.



Tutkimuksen taustaa

Sodanaikaisia miinoja ltameressa arviolta yli 40000
|so 0sa vaarattomia
Jos ankkuroidaan ja kalastetaan voi syntya ongelmia

ltameren, matalan ja kivikkoinen ja olemassa
olemat algoritmit toimivat huonosti:

« Varsinkin kivet tunnistetaan usein virheellisesti miinoiksi

Pohjamiina on profiililtaan usein sylinterimainen,
kosketusmiinan koho pallon tai ellipsin muotoinen
ja kosketusmiinan ankkuri kulmikas.
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Pohjakartoituskuvat

Kuvantamislaitteistona Klein 5500
viistokaikuluotain:

Vedettava

Laite |ahettaa aaniaaltoja (5-20kHz)
veteen ja rekisterdi niiden paluukaiut.

Paluukaikujen perusteella laite luo
kuvan vedenalaisesta ymparistosta.

5 samanaikaista sadetta -> 100%
peitto

Veden akustiset ominaisuudet
vaikuttavat mittausten tarkkuuteen

Itdmeren mataluus tuottaa hairioitd,
paluukaikuja tulee kivista ja kallioista.




Tutkimuksessa kaytettava aineisto

Kuvat pdf-formaatissa, kuvien kattama alue vaihtelee 28x28m (skaala
1:150) - 36x36m (1:200) valilla

Kuvien pikselimaara noin 2000 x 2000 pikselia
Kuvat jaettu neljaan eri luokkaan

1. Miinankaltaiset kohteet (MILCO) - 406 kpl
2. Kivet - 711 kpl
3. Hylyt -84 kpl
4. Miinat - 205 kpl

Data annotoitu operaattorien toimesta.

Kuvat eivat sisalla tietoa kohteiden tarkasta paikasta ja kuvissa suuriakin
puutteellisuuksia (esim. vaaristymia ja kaikutietoja puuttuu).

Lisatietoa kaytettavissa (mm. kuvaussyvyys) joidenkin kuvien osalta
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Operaattorien toiminta

Haastattelun perusteella operaattoreiden kuvien tulkinta perustuu

« Kohteen kokoon

« Kohteen tuottamaan varjoon

« Kohteen muotoon ja rakenteeseen
* Voimakkuuteen (erottuvuuteen)

* Ymparistoon suhteuttuna

TyO alkaa vievaa ja potentiaalisten miinakohteiden varmentaminen hidasta
ja kallista.



Syvaoppimismenetelmista

Syvaoppimisessa pyritaan oppimaan hierarkkisia representaatioita (eli
ominaisuuksia) automaattisesti annetusta opetusaineistosta monivaiheisen
oppimisprosessin avulla.

Tekee epalineaarinen piirremuunnoksen matalamman tason piirteesta
korkeamman tason piirteeseen

Vaatii useinmiten laajan opetusaineiston (kiertotiena ns. siirto-opetus)
Laskennallisesta haastava reaaliaikasovelluksissa

1 Low-level Mid-level High-level Trainable
; { features H features H features H classiﬁer




e e ONVOlUUtioverkkoista

Next layer

T 1. Konvoluutiovaihe

Convolutonsl Laye 2. Epalineaarisuus eli epalineaarinen
Pooling stage muunnos kuten esim. RELU

A 3. Pooling eli tuotetaan tiivistelma

Detector stage:

Nonlinearity naapu rUStOSta

e.g., rectified linear

Ql‘ = — Max -> maksimiarvo eteenpain
— ‘;‘“f"‘”‘ — Average -> Keskiarvo eteenpain
1 — Esim. 2x2 naapurusto tekee 4:1 pakkauksen

Input to layer
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ViT — Vision Transformers

Perustuu Transfomer-arkkitehtuuriin,
i’oka on suunniteltu padasiassa oA *&
uonnollisen kielen kasittelyyn (NLP)

Koko kuva jaetaan pienempiin osiin
(patches), jotka kasitelladn sekvenssing,
aivan kuten sana tai lause NLP-mallissa.

Kuvan paikkatiedot lisataan positiivisella

koodauksella (sinimuotoinen), jotta ‘adlin
malli ymmartaa osien sijainnin kuvassa. é‘&
Huomiomekanismi (Self-Attention) sallii o

mallin painottaa tarkeita osia kuvasta ja = o i
oppia pitkaaikaisia riippuvuuksia.

ViT-mallit saavat parhaan suorituskyvyn,
kun kaytéssa on suuri maara dataa ja
laskentatehoa (esim. miljoonia kuvia).



Menetelmien vertailua

Verrattiin kahta mallia VGG16 ja ViT-B/16

Luokittelu neljaan luokkaan: MILCO, kivi,
hylky ja miina.

True label

VGG16 erottelee kivet kohtuullisen hyvin,
mutta miinojen ja MILCO:iden kanssa on

vaikeuksia. Mine 1

ViT-B/16 on jonkin verran parempi MILCO-
luokkien kanssa, mutta silla on enemman
virheellisia luokitteluja kivien ja MILCO-
luokkien valilla, mika osoittaa, etta se ei

ole yhta luotettava erottelemaan luokkia
kokonaisuutena.

VGG16, 4 classes

MILCO A

Rock -

Wreck -

228 134 3 41

74 541 11 85

0 28 48 8

36 119 4 46

MILCO Rock Wreck Mine
Predicted label

True label

ViT-B/16, 4 classes

48 0 11
5 33

B 52 22 6

115 62 1 27

MILCO Rock Wreck Mine
Predicted label




Menetelmien vertailua

I VGG16, Mi I
Luokittelu kahteen luokkaan Ine vs a
miina vs. muut

ViT-B/16, Mine vs all

NOT Mine 336 NOT Mine 948 253

True label
True label

. - Mine 105 100 Mine 87
ViT-B/16 erottelee miinat
hieman paremmin

118

NOT Mine Mine

NOT Mine Mine
Predicted label

Predicted label

(c) (d)



Menetelmien vertailua

miina & MILCO vs. kivi & hylky

VGG16 on hieman parempi
erottamaan miinat/MILCO:t ja
kivet/hylyt toisistaan.

Yhteenvetona voidaan todeta, etta
ViT-B/16:1ld on potentiaalia yleisessa
luokkien erottelussa

VGG16:n suorituskyky on hieman
tasapainoisempi eri skenaarioissa.

True label

R+W

M+M

VGG16
Mine and MILCO vs
Rocks and Wrecks

R+W M+M
Predicted label

(e)

True label

ViT-B/16
Mine and MILCO vs
Rocks and Wrecks

R+W 517

M+M 435

R+W
Predicted label

M+M

(f)



Epavarmuuden hyodyntaminen

Monet koneoppimismallit ﬁystyvét ennustamaan todenndkaisyyksia tai
todennakoisyysarvoja luokkaan kuulumiselle.

Luokittelijan epavarmuutta voidaan arvioida erilaisilla tyokaluilla ja yksi
naista on ns. ROC-kayra:

« ROC-kayra fReceiv_er Operating Characteristic) havainnollistaa binaarisen
luokittelumallin suorituskykya esittamalla todellisten positiivisten tulosten
osuuden ja vaarien positiivisten tulosten osuuden eri luokittelukynnyksilla.

ROC analytiikka mahdollistaa asettaa luokittelijalle ”oikean”
todennakoisyyskynnysarvon luokkien maarittamiselle

Epdvarmuutta voidaan myo6s hyddyntda ns. Bayesialaisessa
paatoksenteossa jossa luokittelutulokseen asetetaan kustannus:

« Minimoidaan esimerkiksi luokitteluvirheesta aiheutuneita kustannuksia:

* Kustannus kiven luokittelusta miinaksi? (FP)
e Kustannus miinan luokittelusta kiveksi/muuksi kohteeksi? (FN)



ROC kayra
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Hyvda malli: ‘

ROC analytiikka
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ROC analytiikka

Verrataan VGG16- ja ViT-B/16-mallien
suorituskykya kahdessa luokittelutilanteessa:

Miina vs. muut”
Miina ja MILCO vs. kivet ja hylyt.
Miina vs. muut:
VIT-B/16 suoriutuu paremmin AUC-arvolla 0,72
VGG16:n AUC-arvo 0,64.
Miina ja MILCO vs. kivet ja hylyt:

VGG16 saavuttaa paremman suorituskyvyn
AUC-arvolla 0,78

ViT-B/16:n AUC-arvoon 0,74.

Yhteenveto: VGG16 on moniluokittelussa
parempi kun taas ViT-B/16 on parempi
binaarisissa erottelussa

True Positive Rate

ROC curves

0.0 0.2 D.I4 D.Iﬁ 0.8 1.0
False Positive Rate
VGG16 (Mine and MILCO vs Wrecks and Rocks), AUC: 0.78
---- WiT-B/16 (Mine and MILCO vs Wrecks and Rocks), AUC: 0.74
VGG16 (Mine vs all), AUC: 0.64
—— VIT-B/16 (Mine vs all), AUC: 0.72
---- Random guess



Kohteen paikantaminen aktivointikarttojen avulla

ViT- ja CNN-mallit mahdollistavat
tunnistettavan kohteen
paikantamisen aktivointikartan
avulla

Kohde korostetaan piirtamalla
alue kahden valitun
aktivointikartan pisteen valiin.
Nain korostetaan mita osaa

kuvista mallit pitavat tarkeana.

Area of
Interest

« Example image

Highest activastion point 1
(ViT)

Xf—Highest activastion point 2

(CNN)




Kohteen paikantaminen
aktivointikarttojen avulla

Koulutetuista ViT- ja CNN-malleista
luotiinaktivointikartat kuvalle
kahdella eri menetelmalla.

- CNN:ssa kaytettiin GradCan-
menetelmaa, aktivointikartta on
viimeinen konvoluutiokerros.

- ViT:n tapauksessa kaytettiin
attention map mekanismi.

ample

MILCO example

Rock example

Wreck example

(a) Original image

(a) Original image

(a) Original image

(b) VIiT attention heat-map

(b) ViT attention heat-map

(b) VIiT attention heat-map

(b) ViT attention heat-map

()CNN + Grad-CAM
n heat-map

(c) CNN + Grad-CAM
activation heat-map

()CNN+G ad-CAM
vation heat p

(c) CNN + Grad-CAM
activation heat-map

(d) Original image with
highest activation bbox

(d) Original image with
highest activation bbox

(d)o g nal ima g e with
highest activation bbox

(d) Original image with
highest activation bbox




Kohteen paikantaminen aktivointikarttojen avulla

Esimerkkina Miina :

(c) CNN + Grad-CAM (d) Original image with
(a) Original image (b) ViT attention heat-map activation heat-map highest activation bbox

Mine example




Kohteen paikantaminen aktivointikarttojen avulla

Esimerkki MILCO:

(c) CNN + Grad-CAM (d) Original image with
(a) Original image (b) VIT attention heat-map activation heat-map highest activation bbox

MILCO example




Kohteen paikantaminen aktivointikarttojen avulla

Esimerkki Kivi:

(c) CNN + Grad-CAM (d) Original image with
(a) Original image (b) VIiT attention heat-map activation heat-map highest activation bbox

Rock example




Kohteen paikantaminen aktivointikarttojen avulla

Esimerkki Hylky:

(c) CNN + Grad-CAM (d) Original image with
(a) Original image (b) ViT attention heat-map activation heat-map highest activation bbox

Wreck example




Johtopaatokset tuloksista

Tehtava haasteellinen, erityisesti kivien ja miinojen erottamisesta
toisistaan

VGG16 on moniluokittelussa parempi kun taas ViT-B/16 on
parempi binaarisissa erottelussa

kuokittelijan epavarmuustietoa voidaan hyodyntaa kustannusfunktion
autta:

Kuinka paljon maksaa kiven luuleminen miinaksi? (FP)
Kuinka paljon maksaa miinan luuleminen kiveksi/muuksi kohteeksi? (FN)

On mahdollista antaa tietoa siita missa kohtaa kuvaa tunnistettu kohde
sijaitsee ns. aktivointikarttojen avulla:

Antaa tietoa operaattorille
Mahdollistaa myo6s aluepohjaisten tunnistusmenetelmien kayton



