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1 JOHDANTO 

Marjat, marjojen poiminta ja marjojen hyödyntäminen ovat keskeinen osa suo-

malaista kulttuuria. Suomalais-ugrilaisessa kansanperinnössä puolukka on jopa 

yhdistetty naisen hedelmällisyyteen, mikä tulee esille Kalevala-teoksen 50. ru-

nossa. Loppukesän ja alkusyksyn keskusteluilmapiiriä leimaa monipuolinen 

keskustelu keräilytuotteiden sadosta ja sääolosuhteiden vaikutuksesta niiden 

muodostumiseen. Luonnonvarakeskus tuottaa vuosittain marjasatoennusteita 

vastaamaan suomalaisten mielenkiintoa marjasatojen muodostumista kohtaan 

(Luonnonvarakeskus 2022a). 

 

Lapin ammattikorkeakoulun Marjamasiina-hankkeessa keskeinen tarkoitus on 

ollut automatisoida marjojen laskemista, sillä se on keskeinen tekijä marjasa-

toennusteiden tuottamisessa. Kuvien olennaisin ongelma on kuitenkin marja-

kasvuston peittävyydessä, jossa osa marjoista jää varpukasvien taakse. Kuvista 

voidaan tosiasiallisesti laskea vain ne marjat, jotka eivät ole peittyneenä. Hank-

keessa aineistoa on kerätty ja käsitelty mustikasta ja puolukasta. Automatisoitu 

laskenta toteutettaisiin mobiilikäyttöliittymän avulla. 

 

Opinnäytetyössä hyödynnettävä lähdeaineisto painottuu yleisten koneoppimis-

teknologioiden menetelmien varaan. Globaalisti luonnonvarojen automatisoitu 

kartoitus on keskittynyt pääasiassa maa- ja metsätalouden laajoihin kokonai-

suuksiin ja esimerkiksi hedelmätarhaamisen tehostamiseen. Koneoppimiseen ja 

mobiililaitteisiin liittyvää teknologiaa tutkitaan laajalti myös kaupallisesti, minkä 

vuoksi osa lähdeaineistosta on kaupallisilta toimijoilta ja teknologia-alan yrityk-

siltä.  

 

Opinnäytetyön tutkimuskysymys käsittelee algoritmin tuottaman pintalaskenta-

tuloksen ja marjojen todellisen määrän korrelaatiota. Jotta voitaisiin laskea mar-

jojen määrä määrätyltä pinta-alalta hyödyntämällä koneoppimisteknologiaa ja 

konenäköä, kuvasta laskettavan määrän tulee korreloida myös todellisen marjo-

jen määrän kanssa.  

 

 



6 

 

Tutkimuskysymyksen on tarkoitus myös havainnoida millä tavoin voidaan kehit-

tää erilaisia menetelmiä, joiden avulla luonnonvaroja voidaan kartoittaa ko-

nenäön ja koneoppimisteknologian avulla. Kenttäkerroksessa kasvavien marjo-

jen lajityypillinen variaatio havainnollistaa tutkimuksen sovellettavuutta moni-

puolisesti erilaisiin toimintaympäristöihin, sillä esimerkiksi mustikan ja puolukan 

välillä on huomattavia rakenteellisia eroja.  

 

Opinnäytetyössä hyödynnettävä menetelmä on yksinkertainen, mutta ongelma-

kokonaisuuden hahmottaminen vaatii monipuolista ymmärrystä, miten automa-

tisointi vaikuttaa luonnonvarojen kartoittamiseen ja minkälaisia pullonkauloja 

siinä esiintyy. Pullonkaulojen löytäminen vaatii asiantuntijuuden alkuperäisen 

menetelmän suhteesta automatisoituun menetelmään ja siihen, mitkä ovat nii-

den eksplisiittiset erot sekä vaikutus lopputulokseen. Esimerkiksi marjoja kartoit-

taessa kamera ei kykene siirtelemään varpukasveja, kuten ihminen. Tällöin ka-

mera saa tallennettua vain osan tiedosta, kun ihminen voi toiminnallaan kerätä 

tietoa laajemmin.  

 

Tutkimuskysymystä tarkastellaan kahdella eri aineistolla, joista toinen on laaja 

ja toinen suppeampi laatuaineisto. Kahdella eri aineistolla pyritään todentamaan 

tuloksen toistettavuus, sillä laajemmassa aineistossa on enemmän kuvaustek-

niikasta johtuvaa kohinaa. Suppeammassa aineistossa käsitellään kaksi eri ai-

neistoa, jotka on rajattu saman laitteen, marjan ja kehitysvaiheen mukaisesti. 

Suppeamman aineiston tarkoitus on vähentää laitteesta ja eri kehitysvaiheista 

johtuvaa hajontaa. Aineisto on jaettu mustikan ja puolukan kolmeen eri kehitys-

vaiheeseen: kukkaan, raakileeseen ja marjaan.  

 

Opinnäytetyön tavoitteena on selvittää, onko koneoppimisalgoritmin laskelmien 

marjojen ja marjojen todellisen määrän välillä yhteys. Opinnäytetyössä analy-

soidaan mitkä tekijät vaikuttavat tulokseen ja sen paikkansapitävyyteen. Jos 

pintalaskentatulos korreloi marjojen todellisten määrän kanssa, voidaan marjo-

jen kokonaismäärä päätellä kuvan avulla. Jos korrelaatiota ei voida todeta, ku-

vista ei voida laskea marjojen todellista määrää määrätyltä pinta-alalta. 
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2 MARJASATOJEN KARTOITTAMINEN 

2.1  Mustikka ja puolukka 

 

Aineistoa on kerätty mustikasta ja puolukasta, jotka ovat molemmat merkittäviä 

keräilykasveja. Mustikka on tuoreissa metsissä kasvava varpukasvi, joka aloit-

taa kukinnan toukokuussa ja kypsyttää sadon alkusyksystä (Ihamuotila 2011, 

23). Mustikka kasvaa koko Suomessa sekä on monivuotinen (Arktiset aromit 

2022a). Onnistunut ja runsas mustikkasato vaatii sopivat sääolosuhteet sekä 

onnistuneen hyönteispölytyksen, sillä mustikka on ristipölytteinen (Luonnonva-

rakeskus & 4H 2022a). Esimerkiksi edellisen syksyn lämpötila vaikuttaa kukka-

aiheiden muodostumiseen ja talven lumikerros kasvin selviytymiseen kylmissä 

lämpötiloissa (Marjala 2015).  

 

Puolukka on mäntymetsissä kasvava varpukasvi, jonka kukinta alkaa kesäkuun 

alussa ja sato kypsyy syksyllä (Ihamuotila 2011, 12). Puolukka kasvaa mustikan 

lailla koko Suomessa ja on yhtä lailla monivuotinen. Puolukan tunnusmerkistönä 

on sen vahapintaiset lehdet. (Arktiset aromit 2022b.) Puolukka kasvaa mustik-

kaa kuivemmassa ympäristössä, eikä ole yhtä herkkä säästä johtuville satovaih-

teluille. Puolukka kestää esimerkiksi kesän korkeita lämpötiloja hyvin (STT 

2022). Lisäksi puolukalla myös itsepölytys on mahdollista, mutta hyötyy myö-

häisen kukintavaiheen vuoksi myös hyönteispölytyksestä (Luonnonvarakeskus 

& 4H 2022b). 

 

2.2  Marjojen keruu ja käyttö 

 

Suomessa on aloitettu marjasatojen järjestelmällinen kartoittaminen vuonna 

1997. Vuoteen 2014 asti kartoittamista hoiti Metsäntutkimuslaitos, joka yhdistyi 

vuonna 2015 Luonnonvarakeskukseen. (Salo 2015, 128.) Marjasatojen kartoi-

tuksen tarkoituksena on tuottaa satoennusteet, jotka palvelevat kansalaisia, 

marjanostajia ja jalostajia. Luonnonvarakeskus ylläpitää Marjahavainnot.fi-

verkkosivua, jossa tiedotetaan 3–4 kertaa kesän aikana satoennusteista Luon-

nonvarakeskuksen omien verkkosivujen lisäksi. (Luonnonvarakeskus 2022a.) 
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Marjoja kerätään kotitalouksiin yksityiskäyttöön sekä kaupalliseen myyntiin. 

Vuonna 2021 suomalaisia luonnonmarjoja kerättiin ainakin miljoonia kiloja pel-

kästään kaupalliseen myyntiin. Mustikan kauppaantulomäärä oli tuolloin noin 

5,3 miljoonaa kiloa ja puolukan noin 10,7 miljoonaa kiloa. Luonnonmarjojen 

kauppaantulomäärä vaihtelee vuosittain, mutta etenkin mustikan määrä on kas-

vanut 2010-luvulla (Kuvio 1). Vuonna 2021 mustikan poimintatulot olivat noin 

9,7 miljoonaa euroa ja puolukan 9,4 miljoonaa euroa. (Ruokavirasto 2022, 13, 

17.) 

 

 

Kuvio 1. Luonnonmarjojen kauppaantulomäärät 1990–2021 (Ruokavirasto 

2022, 16.) 

 

2.3  Marjasatoennusteet 

 

Marjasatoennusteita ja -seurantaa tekee Suomessa Luonnonvarakeskus, joka 

on perustanut verkoston seuraamaan marjojen kypsymistilannetta eri puolella 

Suomea. Verkoston keskeisinä toimijoina ovat 4H-nuoret, jotka tekevät 4H-

yhdistysten kautta tiivistä yhteistyötä Luonnonvarakeskuksen kanssa. (Luon-

nonvarakeskus 2022a.) Marjasatoennusteita toimitetaan mustikasta, puolukasta 

ja lakasta. Ennusteet perustuvat havaintometsiin ja koeruutuihin, jotka inventoi-

daan kasvukauden aikana Luonnonvarakeskuksen ohjeiden mukaisesti. (Luon-

nonvarakeskus 2022b, 3–5.) 
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Marjoja kartoittaessa perustetaan 1 x 1 metrin koeruutu, jonka alan marjat las-

ketaan käsin. Koeruudut rakennetaan pysyviksi, sillä havainnot kirjataan sa-

moista koeruuduista koko kasvukauden ajan. Koeruutujen tulee sijaita yhtenäi-

sessä metsäkuviossa ja sisältää inventoitavaa marjakasvustoa. Luonnonvara-

keskus ottaa vastaan tiedon koeruutukohtaisesti marjojen määrästä eri vaiheis-

sa. Tiedot tulisi toimittaa marjojen ollessa kukinnassa, raakileena ja kypsänä 

Marjahavainnot.fi -palveluun (Luonnonvarakeskus 2022b, 3–5, 9.) 

 

Marjasatoennusteet julkaistaan Marjahavainnot.fi -palvelussa ja Luonnonvara-

keskuksen internetsivuilla. Marjahavainnot.fi -palvelussa on mahdollista nähdä 

marjasatoennusteet kartalla, jossa kuvataan marja eri kasvuvaiheessa ja esiin-

tymän runsaus värein (Kuvio 2). Luonnonvarakeskuksen tiedotteissa kerrotaan 

yksityiskohtia kuluneen kesän marjasadon tilanteesta ja odotuksista. (Luonnon-

varakeskus & 4H 2022c.) 

 

Kuvio 2. Marjasatoennustekartta (Luonnonvarakeskus & 4H 2022d.)  

 



10 

 

2.4  Marjat osana ekosysteemipalveluita ja kulttuuria 

 

Marjat ovat osa metsäekosysteemiä sekä ne luokitellaan osaksi metsän tuotan-

topalveluita (MTK 2017). Mitattavan taloudellisen arvon lisäksi marjoilla näh-

dään myös esimerkiksi sosiaalista ja terveydellistä arvoa. Marjat myös nähdään 

osaksi suomalaista ruoka- ja kansankulttuuria. (Vihervaara, Ahokumpu, Auvinen 

& Mononen 2017.) 

 

Suomalaista luonto- ja marjakulttuuria leimaa jokamiehenoikeus, mikä takaa 

mahdollisuuden jokaiselle kerätä marjoja sellaisilta metsäalueilta, joilla voi myös 

vapaasti liikkua (Ympäristöministeriö 2021). Lapissa ja Kainuussa kotitalouksien 

marjanpoimintaa harjoitetaan alueellisesti eniten ja marjoja kerätäänkin noin 40 

litraa kotitaloutta kohden, kun eteläisessä Suomessa määrä on vain noin kym-

menen litraa kotitaloutta kohden (Kivelä 2021). Marjankeruun kulttuurinen mer-

kitys on Suomessa erityinen, sillä lähes puolet suomalaisista aikuisista harjoit-

taa marjankeruuta jossain muodossa. Marjankeruu itsessään nähdään hyvin-

vointia lisäävänä toimintana, ja se on osa suomalaista metsäsuhdetta. Lisäksi 

marjankeruu voi olla sivutulonlähde ja se nähdään osaksi alkutuotantoa. (Hyvä-

rinen 2021.) 

 

Marjojen asema huomioidaan myös metsätaloudessa entistä näkyvämmin ja 

voimakkaammin. Metsänomistajat kokevat marjat myös osaksi metsätalouden 

tuottamia hyötyjä, minkä vuoksi metsäsuunnittelussa voidaan ottaa huomioon 

metsäympäristössä kasvavat erilaiset marjat ja niiden kasvupaikat. Paikallisesti 

marjoihin ja niistä muodostuviin satoihin vaikuttavat yleistekijöiden lisäksi myös 

esimerkiksi metsänkehitysvaihe ja erilaiset metsätaloudelliset toimenpiteet. (Sa-

lo 2015, 143–145.) 

 

Marjasatoennusteiden merkitys voidaan siis nähdä laaja-alaisesti eri väestö-

ryhmissä ja niiden eri segmenteissä. Marjasatoennusteet myös kertovat muiden 

ekosysteemipalveluiden tilasta ja toimivuudesta metsäympäristössä, sillä esi-

merkiksi onnistunut pölytys ja kuluneen vuoden sää ovat avainasemassa mar-

jasatojen onnistumiselle (Salo 2015, 129).  
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3 KONEOPPIMINEN JA KONENÄKÖ 

3.1  Neuroverkko ja sen toiminta 

 

Koneoppiminen on yksi tekoälyn alalaji, jossa tietokone koulutetaan suoritta-

maan ennalta määritelty prosesseja. Näitä ennalta määriteltyjä prosesseja kut-

sutaan algoritmeiksi, joiden tarkoituksena on ratkaista jokin ongelma tai suorit-

taa tehtävä. Koneoppiminen perustuu synteettisesti luotuun neuroverkkoon, 

jonka toiminta perustuu hakuprosessiin. Neuroverkko pyrkii päättelemään vaih-

toehdoista parhaan tarkastelemalla syötetyn aineiston eri ominaisuuksien suh-

teita (Kuvio 3). Neuroverkon toiminta perustuu sen kouluttamiseen valmiiksi kä-

sitellyllä aineistolla. (Kelleher 2020, 15–16, 19.)   

 

Kuvio 3. Neuroverkon rakenne  

 

Konenäöllä tarkoitetaan prosessia, jossa kuva-aineistoa pyritään hyödyntämään 

erilaisten näköön perustuvien prosessien suorittamisessa, esimerkiksi kasvon-

tunnistuksessa. Konenäkö on runsaasti tutkittu syväoppimisen alue, sillä ko-

nenäön on vaikea saavuttaa samanlaista kyvykkyyttä kuin ihmisen tai eläimen 

luontainen näkökyky. (Bengio, Courville & Goodfellow 2016, 440.) Hankkeessa 

hyödynnetään You Only Look Once -algoritmia, jonka toiminta periaate nojaa 

kohteentunnistukseen (Divvala, Farhadi, Girshick & Redmon 2016, 1). 
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3.2  Syväoppiminen ja neuroverkot 

Koneoppiminen perustuu kouluttamiseen ja päättelyyn. Koneoppimisessa on 

kyse neuroverkosta, joka pyrkii etsimään parhaimman vaihtoehdon useiden 

joukosta. Koneoppimista hyödynnetään erityisesti silloin kun algoritmin luomi-

nen ihmistyöllä olisi liian monimutkaista ja ajallisesti haastavaa. (Bengio ym. 

2016, 96.) Kun useita eri neuronikerroksia yhdistetään verkoksi, kutsutaan tek-

nologiaa syväoppimiseksi. Syväoppiminen mahdollistaa tietokoneelle itsensä 

kouluttamisen aineiston perusteella, jolloin aineisto iteroi käytettävissä olevaa 

neuroverkkoa, jolloin algoritmi kouluttautuu. (Kelleher 2020, 19–22, 64.)  

 

Neuroverkkojen toimintaperiaate mukailee ihmisarvojen rakennetta ja on siten 

tehokas laskennallinen malli. Neuroverkkojen toiminta perustuu neuroneihin, 

jotka lähettävät tietoa eteenpäin sisääntulosignaalin ollessa tarpeeksi vahva. 

(Kelleher 2020, 64–66.) 

 

Neuroverkon koulutuksessa tulee ottaa huomioon mahdollisimman laaja aineis-

to, sillä se vähentää virhetulkintojen määrää. Laajempi aineisto kouluttaa neu-

roverkon rakennetta monipuolisemmaksi, jolloin neuroverkko ei tee yksinkertais-

tettuja päätelmiä. Koulutuksessa tulee ottaa huomioon neuroverkolle asetettu 

tehtävä ja tehtävää tulee arvioida tarkasti, millä voidaan rajata halutut piirteet ja 

määritellä niiden merkitsevyys. (Kelleher 2020, 25, 30–31.)  

 

Marjamasiina-hankkeessa koneoppimisalgoritmia on koulutettu monipuolisella 

kuva-aineistolla, jossa marjoja on kuvattu esimerkiksi mahdollisimman monipuo-

lisista kuvakulmista. Koneoppimisteknologiaa hyödyntämällä pyritään tilantee-

seen, jossa käyttäjät keräävät kuva-aineistoa ja siitä voidaan nopeasti sekä luo-

tettavasti analysoida marjojen määrä ennalta määritetyllä pinta-alalla (Kelleher 

2020, 21). Kun neuroverkon koulutus on valmis, voidaan kouluttaminen kes-

keyttää ja jättää neuroverkon rakenne pysyväksi. Tämän jälkeen neuroverkkoa 

voidaan hyödyntää tehtävän suorittamisessa. (Kelleher 2020, 21–22.)  
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Neuroverkon koulutuksen päättämisen ajoittaminen on olennaista koulutuksen 

onnistumisen kannalta, sillä tunnistuksia suorittava neuroverkko voi myös yli-

kouluttautua. Ylikouluttautuminen näkyy väärien tunnistuksien kasvavana mää-

ränä. Ylikouluttautuminen käytännössä luo neuroverkon, joka löytää liikaa koh-

teita sille annetusta aineistosta ja nämä tunnistukset ovat virheellisiä. (Bengio 

ym. 2016, 107–108.)  

 

Marjamasiina-hankkeessa 640 x 640 pikselin kokoisia kuvia lähetetään neuro-

verkkoon, joka on koulutettu ihmisten käsittelemällä aineistolla tunnistamaan 

erilaisia marjoja ja niiden kasvuvaiheita. Neuroverkko antaa tuloksen syötteestä 

perustuen pikselien sisältöön ja niiden välisiin suhteisiin (Kuvio 4). 

 

 

Kuvio 4. Marjoja käsittelevän neuroverkon yksinkertaistus 

 

Neuroverkkoon lähetetyn kuvan pikselit saavat numeraalisen arvon, joka perus-

tuu kuvan pikselien väriin. Tässä vaiheessa kuvan sisältämää informaatiota 

suodatetaan neuroverkolle käyttökelpoiseksi, sillä neuroverkolla ei luonnollista 

tapaa erotella eri värejä tai värien eri asteita ihmisaivojen tavoin. (Kananen & 

Puolitaival 2019, 81–82.) 
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3.3 You Only Look Once -algoritmi 

 

You Only Look Once -algoritmi eli YOLO on kuvantunnistukseen kehitetty teho-

kas ja jatkuvasti kehittyvä koneoppimisteknologia. YOLO perustuu kohteen pai-

kantamiseen ja luokitteluun kuva-aineistosta. YOLO on nopea sekä sen teho 

perustuu sen tapaan käsitellä kuva-aineistoa skaalaamalla kuva-aineistoa pie-

nempiin osiin ennen sen käsittelyä (Kuvio 5). YOLO on myös luotettava kuva-

aineiston skaalauksen vuoksi, sillä se ottaa hyvin huomioon kuva-aineistossa 

esiintyvät taustatekijät. (Divvala ym. 2016, 1–2.)  

 

Kuvio 5. YOLO:n kuva-aineiston skaalaus (Divvala ym. 2016, 1.) 

 

YOLO perustuu konvoluutioneuroverkkoon (Divvala ym. 2016, 2). Konvoluu-

tioneuroverkot ovat erityisesti kuvantunnistuksessa hyödynnetty teknologia. 

Konvoluutioneuroverkko koostuu useista neuroverkkojen kerroksista, joiden 

tehtävänä on käsitellä kuvan piirteitä aluksi pienemmissä yksiköissä, minkä jäl-

keen yhdistelemällä aikaisempia löydöksiä kootaan suuremmaksi kuvaksi neu-

roverkon myöhempien kerroksien analysoitavaksi. (Kelleher 2020, 145.)    

 

Konvoluutioneuroverkot perustuvat teknologiaan, jonka tavoitteena on jäljitellä 

silmien ja aivojen tapaa käsitellä visuaalista materiaalia (Kananen & Puolitaival 

2019, 149). Konvoluutioneuroverkot ovatkin poikkitieteellisen tutkimustyön tulos, 

jossa on pyritty yhdistämään ymmärrystä neurotieteestä ja tietotekniikasta. 

Konvoluutioneuroverkon tapaa käsitellä tietoa kutsutaan myös syväoppimiseksi. 

(Mitchell 2019, 70–71.) 
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3.4  Peittymisongelma 

 

Vaikka koneoppimisteknologialla onkin mahdollista käsitellä kuva-aineistoa me-

nestyneesti, konenäkö aiheuttaa perustavanlaatuisia ongelmia todellisen maa-

ilman ja aineiston välisessä suhteessa. Käytettävä aineiston sisältämä infor-

maatio on 2D-kuvan muodossa, minkä vuoksi myös koneoppimisalgoritmi tulkit-

see sitä vain ja ainoastaan 2D-kuvana. Konenäkö ei siis näe tai tulkitse objek-

tien taakse, jolloin suoritukseen jää tuntematon alue (Kuvio 6). Jos tuntematon 

alue peittää vain osan objektista, voidaan päätellä tuntemattoman alueen sisäl-

tö. 

 

Kuvio 6. Tuntematon alue syntyy edellä olevan objektin taakse 

 

Peittymisongelman filosofia perustuu ihmisen ja koneoppimisalgoritmin erilai-

seen tapaan tulkita kuvainformaatiota. Ihmisillä on kyky löytää kuvasta olennai-

nen sekä liittää kuvamateriaalia jonkinlaiseen kontekstiin, mikä helpottaa mate-

riaalin tulkintaa. Koneoppimisalgoritmilla vastaavaa kykyä ei ole, vaan se tulkit-

see kuvainformaatiota mekaanisesti ja tarkkailemalla pikselien eri riippuvuus-

suhteita. Vieläkään ei kyetä täysin päättelemään, miten ihmisaivojen kyky pro-

sessoida monipuolista visuaalista materiaalia on kehittynyt ja miten se käytän-

nössä toimii. (Mitchell 2019, 67–69.)  

 

Toisaalta koneoppimisalgoritmin ja ihmisaivojen erilainen tapa käsitellä kuvama-

teriaalia voi olla myös etu. Koneoppimisalgoritmia voidaan kouluttaa tulkitse-

maan kuvamateriaalista sellaisia ominaisuuksia tai piirteitä, joita ihminen ei ky-

kene analysoimaan tai tunnistamaan. Esimerkiksi koneoppimisalgoritmi voi tun-

nistaa kasvokuvasta viitteitä perinnöllisiin sairauksiin (Neittaanmäki & Siukonen 

2019, 76). 
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Peittymisongelma on kuitenkin hyvinkin konventionaalinen teknologiaan liittyvä 

pulma, jonka haasteellisuutta ei voida sivuuttaa objektien sekasortoisessa maa-

ilmassa. Peittymisongelma esiintyy erityisesti urbaanien ympäristöjen ulkopuo-

lella, joissa luonnollista vaihtelevuutta on enemmän. Peittymisongelmaa voi-

daan ehkäistä neuroverkon kouluttamisen aikana tarjoamalla mahdollisimman 

monipuolista aineistoa koulutukseen. Tällä tavoin ehkäistään esimerkiksi se, 

että neuroverkko kouluttaisi tunnistamaan vain yhden osan kokonaisesta koh-

teesta. (Solawetz 2020.) 

 

Pääasiassa peittymisongelmaa käsitellään siten, että osa havainnoitavasta koh-

teesta on peittynyt, kuten kuviossa 7 on esitetty. Peittymisongelma kuitenkin voi 

aiheuttaa virhetulkintoja myös silloin, kun kohde on kokonaan peittynyt, sillä se 

ei poista takana sijaitsevien objektien faktista olemassaoloa. Tämä on erityisesti 

ongelma niissä tapauksissa, joissa koneoppimisalgoritmin tehtävänä on laskea 

tai etsiä kuvamateriaalista jotain, joka on kokonaan peittynyt (Kuvio 7). 

 

Kuvio 7. Tuntematon alue jää edellä olevan objektin taakse kokonaan 

 

Toistaiseksi ei ole olemassa yleismaailmallista ratkaisua peittymisongelman 

ratkaisemiseksi. Peittymisongelmaa kasvien marjoilla on pyritty ratkaisemaan 

esimerkiksi 3D-mallinnuksen ja sen soveltamisen avulla (Jiang, Li, Ni & Takeda 

2021, 299).  
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3.5  Kuvantunnistuksen ja konenäönmerkitys 

 

Jo 1960-luvulla alkoi nykymuotoisen kuvantunnistuksen kehittäminen. Alkumet-

reillä oli selvää, että ihmisen luontaista kykyä käsitellä visuaalista materiaalia on 

vaikeaa jäljitellä. Keskeisimpänä ongelmana on holistisen maailman monimut-

kaisuus eli äärimmäisen runsas variaatio maailmankaikkeudessa. (Mitchell 

2019, 69–70.) Käänteentekevin kuvantunnistussovellus oli Fei-Fei Lin 2000-

luvulla kehittelemä ImageNet ja sen kehittyminen. ImageNet vahvisti käsitystä 

massadatan (big data) merkityksestä kuvantunnistuksen kehittämisessä. (Neit-

taanmäki & Siukonen 2019, 77.)  

 

Erilaisten kohteiden tunnistamiseen ja laskemiseen hyödynnettävissä sovelluk-

sissa ja niihin liittyvässä tutkimuksessa esiintyy kartoittavien tutkimuksien kes-

keinen ongelma eli suurten tietomäärien monotoninen käsittely. Manuaalinen 

objektien laskeminen ihmiseltä on suhteessa monin tavoin hitaampaa ja työ-

läämpää kuin koneelta, jolle ihminen on toimittanut ainoastaan materiaalin, josta 

objektien määrä halutaan laskea ja objektit luokitella. Marjasatoennusteiden 

tapauksessa tämä tarkoittaa kuvien ottamista koeruuduista sen sijaan, että koe-

ruutujen marjat laskettaisiin käsin. Myös asiantuntijoiden näkemykset puoltavat 

oletusta siitä, että konenäöllä ja tekoälyllä korvataan muutoin työläitä ja mono-

tonisia työtehtäviä (Mäntylä 2018). 

 

Euroopan parlamentti kutsuu tekoälyn rinnalla kehittyvää maataloutta älykkääk-

si maanviljelyksi ja sen tarkoituksena on tukea Euroopan Unionin ruoantuotan-

nonjärjestelmän kehittymistä kestävämpään suuntaan. (Euroopan parlamentti 

2021.) Euroopan Unionin tavoitteet kulkevat hyvin käsikädessä kehittyvän tek-

nologian kanssa, sillä esimerkiksi Alankomaissa on kehitetty rikkaruohoja kitke-

vä robotti, joka vähentää huomattavasti torjunta-aineiden käyttöä hyödyntämällä 

työssään konenäköä ja tekoälyä (Virtanen 2020). Kestävyyden lisäksi teknolo-

gisen kehityksen tavoitteena on lisätä maatalouden tuottavuutta Euroopan 

unionin alueella (Euroopan parlamentti 2021). 

  



18 

 

4 AINEISTO JA MENETELMÄT 

4.1 Aineiston keruu 

Tutkimuksessa hyödynnetään vuoden 2021 kesällä kerättyä aineistoa, joka si-

sältää useita erilaisia kuvia marjakoealoilta. Aineistoa on kerätty järjestelmäka-

meralla sekä erilaisten puhelimien avulla. Aineistoa on kerätty Lapin ammatti-

korkeakoulun useissa luonnonvara-alan hankkeissa, jotka ovat liittyneet marjoi-

hin tai niiden satojen kartoittamiseen. Järjestelmäkameran malli on Canon EOS 

6D ja puhelimien mallit iPhone 11, iPhone 12, iPhone 6s, Nokia 3.4, Nokia 7+ ja 

Samsung a40. Marjoja ovat kuvanneet sekä laskeneet useat ihmiset, jotka li-

säävät aineistoon luonnollista hajontaa. Koealoja valittiin satunnaisesti, eikä 

niiden määrää ole dokumentoitu. 

 

Koealoilla marjat on laskettu yhden neliömetrin kokoiselta pinta-alalta. Apuväli-

neenä on käytetty joko narua tai metallista laskentakehikkoa, jotta jokainen 

koeala on ollut samankokoinen ja muotoinen (Kuvio 8).  

 

Kuvio 8. Marjakoeala ja metallinen kehikko 
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4.2 Aineiston käsittely koneoppimisalgoritmille 

Marja-aineistossa on käsitelty kuvia mustikoista ja puolukoista niiden eri kasvu-

vaiheissa. Jokaiseen laskentakehikkoon on kiinnitetty muistilappu, jossa on il-

moitettu pinta-alalla olevien mustikoiden tai puolukoiden määrä. Marjakoealat 

on valittu siten, että niissä on jompikumpi marja valtalajina.  

 

Aineisto on kerätty Excel-taulukoihin seulomalla ne kuvat, joissa on yhden ne-

liömetrinkokoinen kehikko kokonaan näkyvissä, marjojen todellisen määrän il-

moittama post-it-lappu näkyvissä ja koneoppimisalgoritmin antama tulos marjo-

jen määrästä. Koneoppimisalgoritmin tuloksista huomioidaan vain se marja ja 

sen kehitysvaihe, jota on ollut kuvassa eniten. Laajassa aineistossa ei ole otettu 

huomioon kuvausteknologiaan tai -tilanteeseen liittyviä tekijöitä, joiden seurauk-

sena voi syntyä hajontaa kuvan tulkinnan ollessa hankalaa suhteessa todelli-

suuteen. Laaja aineisto sisältää 1241 kuvaa. 

 

Ennen kuin aineistoa on voitu hyödyntää koneoppimisalgoritmilla, se on täytynyt 

käsitellä manuaalisesti ihmiskatseen avulla eli annotoida. Marja-aineiston an-

notointi on suoritettu Label Studio -työkalun avulla, jossa marjat on luokiteltu 

lajin ja kasvuvaiheen mukaisesti (Kuvio 9). Kasvuvaiheita on määritelty kolme 

eli kukinta-, raakile- ja marjavaihe.   

 

Kuvio 9. Label Studio -työkalu 
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Label Studio -työkalun avulla kuva-aineisto on käsitelty rajaamalla kuvista mar-

jat kasvuvaiheen mukaisesti, jolloin työkalu on luonut kuviin linkitettävän tiedos-

ton marjojen sijainneista kuvissa. Aineistoon siis luodaan erillinen tiedosto, joka 

sisältää ihmiskatseen manuaalisesti havaitsemat marjat ja niiden avulla koulute-

taan koneoppimisalgoritmia. 

 

Aineistossa käsiteltiin vain marjat ja esimerkiksi muiden kasviosien tunnistamis-

ta ei ole koneoppimisalgoritmille koulutettu (Kuvio 10). Koneoppimisalgoritmi 

siis tunnistaa mustikan ja puolukan marjoja ja niiden näköislajeja, mutta ei esi-

merkiksi mustikan tai puolukan varpua. 

 

 

Kuvio 10. Annotoituja raakilevaiheen mustikoita 

4.3 Marjat kartoittamisen ja käsittelyn kohteena 

Marja-aineisto sisältää muutamia erityispiirteitä, jotka ovat vaikuttaneet aineis-

ton keruuseen ja käsittelyyn. Huomattavin näistä erityispiirteistä on mustikan ja 

puolukan rakenteellinen eroavaisuus, joka on lisännyt haastetta aineistoa käsi-

teltäessä. 

 



21 

 

Mustikka on aineistossa havaittavissa yksittäisinä marjoina, kun taas puolukka 

esiintyy pääasiassa ryppäinä (Kuvio 11). Aluksi aineistossa puolukka käsiteltiin 

erikseen yksittäisinä sekä ryppäinä. Koneoppimisalgoritmin kouluttamisen kan-

nalta aineiston käsittelyä oli järkevä yksinkertaistaa, jolloin päädyttiin merkitse-

mään ryppäitä ja yksittäin esiintyviä puolukoita samalla annotaatiolla.  

 

Kuvio 11. Marjojen rakenteelliset erot 

 

Marjojen osalta ei ole myöskään yksiselitteistä mihin määritellään eri kasvuvai-

heiden rajat. Aineistoa käsiteltäessä tulee pyrkiä yksiselitteisyyteen, mutta jois-

sain tapauksissa kyse on tulkinnasta ja jokainen aineistoa käsittelevä joutuu itse 

tekemään päätöksen rajatapauksen kasvuvaiheen luokittelusta. Luonnon moni-

tulkintaisuus voi lisätä epätarkkuuksia koneoppimisalgoritmin antamissa tulok-

sissa ja lisäksi kuvausteknologiaan liittyvät haasteet lisäävät variaatiota (Kuvio 

12). 

 

Kuvio 12. Mustikoita eri kasvuvaiheissa, kuvakulmissa ja valaistuksissa 
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4.4 Näköislajit 

Mustikalla ja puolukalla on useita eri näköislajeja, jotka voivat tunnistautua ko-

neoppimisalgoritmilla väärin. Marjamasiinassa käytettävä koneoppimisalgoritmi 

ei kykene tekemään tulkintoja, vaan toteuttaa mekaanisesti sille asetettuja teh-

täviä. Näköislajit voivat aiheuttaa virheellisen tulkinnan löydöksestä, jos niiden 

ulkonäkö on tarpeeksi lähellä koneoppimisalgoritmille opetettua ulkonäköä mar-

jasta sen jossain kasvuvaiheessa.  

 

Kypsien marjojen näköislajit tunnetaan hyvin ja niitä ovat esimerkiksi puolukalla 

mauttomampi sianpuolukka (Arktiset aromit 2022a) ja mustikalla juolukka (Arkti-

set aromit 2022b). Aineiston käsittelyssä huomio kiinnittyi siihen, että raakile-

kasvuvaiheen mustikka ja puolukka voivat ulkonäöllisesti muistuttaa esimerkiksi 

variksenmarjaa raakilekasvuvaiheessa tai jopa kypsymätöntä katajanmarjaa, 

jolloin tulos voi olla väärä positiivinen (false positive) (Kuvio 13). Näköislajien 

virheellistä tunnistamista mustikaksi tai puolukaksi kutsutaan vääräksi positii-

viseksi, joka on tuloksien luokitteluun liittyvä vinouma (Google Developers 

2022).  

 

 

Kuvio 13. Variksenmarja (vasemmalla) ja katajanmarja 
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Tuloksissa esiintyviä vääriä positiivisia lisää esimerkiksi se, että kuva-aineisto 

sisältää runsaasti kuvausteknillisiä vaihtelevuuksia. Vaihtelevuus voi liittyä esi-

merkiksi laitteistoon, sääolosuhteisiin tai valotukseen. Vaihtelevuus lisää koulu-

tuksessa käytettävän kuva-aineiston väri- ja kokoeroja, jolloin koneoppimisalgo-

ritmi voi havaita näköislajin vääräksi positiiviseksi. Suoritusongelmat eivät liity 

pelkästään muihin marjoihin, vain joissain olosuhteissa raakilevaiheiden marjoja 

voi olla haastavaa havaita lehtien seasta (Kuvio 14). 

 

Kuvio 14. Vaikeasti havaittavia raakilevaiheen puolukoita 

 

Väärät positiiviset tulokset voivat aiheuttaa ongelmia, jos algoritmin ensisijainen 

tarkoitus on laskemisen sijasta keskittyä esimerkiksi luokittelemaan erilaisia 

asioita. Marjojen osalta ongelma on ilmeinen, sillä esimerkiksi sinisiä marjoja 

tunnistamaan koulutettu koneoppimisalgoritmi voisi luokitella myrkyllisen su-

denmarjan mustikaksi (Luontoportti 2022). Tämänkaltainen ongelma voitaisiin 

korjata kouluttamalla koneoppimisalgoritmille koko kasvin tunnistaminen pelkäs-

tään marjojen sijasta.  
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4.5 Tutkimuskysymys 

Kehittämisprosessin aikana on syntynyt kolme erilaista laskentatulosta: ihmisen 

luonnossa manuaalisesti laskema tulos, ihmisen kuvasta manuaalisesti laske-

ma tulos ja koneen kuvasta manuaalisesti laskema tulos. Kuviossa 15 esitetään 

aineistosta saatavia laskelmatuloksia ja niiden suhde tutkimuskysymykseen, 

joka tarkastelee näiden välistä korrelaatiota. 

 

Kuvio 15. Tutkimuskysymyksen asetelma 

 

Käytännössä nykyaikaisen teknologian avulla voidaan saavuttaa riittävä korre-

laatio ihmisen manuaalisesti kuvasta laskeman tuloksen ja koneoppimisalgorit-

min antaman tuloksen välillä, minkä vuoksi tutkimuskysymys keskittyy koneop-

pimisalgoritmin ja marjojen todellisen määrän välisen korrelaation tarkasteluun. 

Koneoppimisalgoritmi jäljittelee ihmisen manuaalisesti kuvasta laskeman tulok-

sen taktiikkaa, jolloin näiden kahden tuloksen välinen korrelaatio on riippuvai-

nen hankkeessa kehitetyn koneoppimisteknologian ja sen algoritmin edistymi-

sestä. 
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4.6 Tutkimusmenetelmä 

 

Opinnäytetyössä lasketaan korrelaatio kuva-aineistosta, josta on saatavilla ko-

neoppimisalgoritmin pintalaskentatulos ja ihmisten manuaalisesti laskelma tulos 

marjojen todellisesta määrästä. Näiden tulosten keskinäistä riippuvuutta tutki-

taan Pearsonin korrelaatiokertoimella, joka voi mahdollisesti osoittaa yhteyden, 

jossa peittynyt kasvusto käyttäytyy säännönmukaisesti suhteessa niihin marjoi-

hin, jotka on mahdollista havaita 2D-kuvasta. 

 

Korrelaatiota tutkitaan Excel-työkalun avulla, jonka sisäänrakennetut ominai-

suudet mahdollistavat sen vaivattomasti. Riippuvuus tutkitaan laitteittain, sekä 

marjoilla kasvuvaiheittain. Jaottelulla on tarkoitus selvittää, minkälaista vaihtelua 

esiintyy, mistä ominaisuuksista vaihtelu mahdollisesti johtuu ja mitkä tekijät an-

tavat parhaan mahdollisen lopputuloksen.  

 

Lisäksi korrelaatiota tutkitaan suppeammalla laatuaineistolla, jossa korrelaation 

tutkiminen rajataan tarkemmin. Laatuaineistossa ei tutkita pelkästään laitteittain 

tai marjojen kasvuvaiheittain korrelaatiota, vaan rajataan tutkimus koskemaan 

yhdellä laitteella tapahtuvaa korrelaatiota marjalla ja sen kasvuvaiheella. Laatu-

aineiston tuloksia verrataan laajemman aineiston tuloksiin. Tämän tarkoituksena 

on osoittaa tutkimuksen toistettavuutta tai sen puutetta, sillä laajemman aineis-

ton koko voi vääristää tuloksia. Laatuaineisto on valittu satunnaisotannalla. 

 

Tutkimusaineistosta on karsittu pois ne kuvat, sekä niiden mahdolliset laskenta-

tulokset, jos niistä puuttui joko algoritmin antama pintalaskentatulos tai ihmisten 

manuaalisesti laskelma marjojen todellinen määrä. Nämä kuvat ovat olleet läh-

tökohtaisesti läheltä otettuja kuvia, joilla koneoppimisalgoritmia on koulutettu 

tunnistamaan marjojen ominaisuuksia. Tutkimuskysymyksen ja -menetelmän 

kannalta näillä kuvilla ei ole merkitystä, sillä niistä ei voitaisi muutenkaan laskea 

määriteltyä pintalaskentatulosta. 
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5 TULOKSET JA JOHTOPÄÄTÖKSET 

5.1 Korrelaatio laajalla aineistolla 

Laajan aineiston korrelaatiota mitattiin Pearsonin korrelaatiokertoimen avulla. 

Laajassa aineistossa otettiin huomioon kaikki kuvat, jotka olisivat myös käytän-

nössä kelvollisia marjojen kartoittamiseksi. Pearsonin korrelaatiokertoimen an-

tama tulos on noin 0,52. Tulos kertoo, ettei merkittävää korrelaatiota ole havait-

tavissa, vaikka otos on suuri. Keskimääräisesti hajonta jakautui tasaisesti, vaik-

ka hajontakuviosta on nähtävissä esimerkiksi suuret erot laskentatulosten välillä 

niillä aloilla, joissa oli määrällisesti paljon marjoja (Kuvio 16). 

 

Kuvio 16. Esiintyvä hajonta 

 

Eri laitteiden välillä on nähtävissä huomattavia eroja korrelaatiossa. Esimerkiksi 

iPhone 11, iPhone 12 ja järjestelmäkamera saivat huomattavasti parempia tu-

loksia kuin Nokian puhelimet ja Samsung a40 (Taulukko 1). 

 

Taulukko 1. Eri laitteiden tulomomenttikorrelaatiokertoimet 

 

Laite Pearsonin tulomomenttikorre-

laatiokerroin 

Otoskoko (yht. 1241) 

iPhone 11 0,76 68 

iPhone 12 0,66 275 

iPhone 6s 0,01 52 

Nokia 3.4 -0,39 14 

Nokia 7 Plus 0,54 297 

Samsung a40 0,54 230 

Canon  0,63 305 



27 

 

 

Kun hajontaa tarkastelee marjojen lajien ja kehitysasteiden mukaan, voidaan 

huomata ero kehitysasteiden välillä. Mustikan osalta korrelaatio lisääntyy mar-

jasadon kypsyessä, puolukan osalta korrelaatio on tasaisempi, mutta mustikkaa 

parempi (Taulukko 2). 

 

Taulukko 2. Pearsonin tulomomenttikorrelaatiokerroin marjan ja sen kehitysvai-

heen mukaan 

 

Marja ja kehitysvaihe Pearsonin tulomomenttikorre-

laatiokerroin 

Otoskoko (yht. 1241) 

Mustikka, kukka 0,32 217 

Mustikka, raaka 0,59 178 

Mustikka, kypsä 0,76 126 

Puolukka, kukka 0,69 298 

Puolukka, raaka 0,72 137 

Puolukka, kypsä 0,86 285 

 

Kokonaiskuvan kannalta mustikan kukka on tulosta heikentävä tekijä, sillä sen 

korrelaatio on suhteessa muihin kehitysvaiheisiin ja puolukkaan heikko. Selittä-

vä tekijä voi olla esimerkiksi marjojen rakenteessa, sillä puolukan marjat kasva-

vat ryppäinä ja mustikka yksittäisinä marjoina. Etenkin kypsän puolukan osalta 

korrelaatio on selkeästi havaittavissa ja hajonta vähäistä (Kuvio 17). 

Kuvio 17. Kypsän puolukan hajonta 
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5.2 Korrelaatio laatuaineistolla 

Laatuaineiston tarkoituksena on todentaa laajan aineiston tuloksia suppeam-

malla otannalla ja lisätä tutkimuksen toistettavuutta. Laatuaineistoon valitsin 

iPhone 12:lla kuvatut kypsät puolukat ja Nokia 7 Plussalla kuvatut mustikan ku-

kat. Laatuaineistolla suoritettu tutkimus korrelaatiosta vahvistaa laajan aineiston 

tulosten paikkansapitävyyttä (Taulukko 3). 

 

Taulukko 3. Pearsonin tulomomenttikorrelaatiokerroin laatuaineistossa 

 

Laite Marja ja kehitys-

vaihe 

Pearsonin tulomomentti-

korrelaatiokerroin 

Otoskoko 

iPhone 12 Puolukka, kypsä 0,89 82 

Nokia 7 Plus Mustikka, kukka 0,56 50 

 

iPhone 12:ssa on 12 megapikselin kaksoiskamera (Apple 2022). Nokia 7 Plus-

sassa 12:n ja 13 megapikselin kaksoiskamera, joten laitteiden välillä ei ole mer-

kittävää teknistä eroa (Nokia 2022). Hajontaa kokonaistuloksiin voi kuitenkin 

selittää esimerkiksi, miten usein ja missä valaistuksessa kutakin puhelinta on 

käytetty tiedon keräämiseen. Laitekohtaiset tulokset kuitenkin noudattelevat 

marjakohtaisten tulosten suuntia, joissa kypsä puolukka on huomattavasti pa-

remmin korreloiva kuin kukintavaiheen mustikka (Kuvio 18). 

 

Kuvio 18. Aineistojen vertailu 
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5.2.1 Algoritmin koulutus 

Kuvasta saatu pintalaskentatulos antaa suuntaa antavan arvion marjojen mää-

rästä koealalla, mutta tarkkaa tulosta sillä ei välttämättä kyetä selvittämään. 

Mahdollisuus selvittää pintalaskentatuloksesta arvio marjojen määrästä riippuu 

marjasta ja sen kasvuvaiheesta. Vaihtelua marjojen ja niiden kasvuvaiheiden 

välillä selittävät muutamat eri tekijät. 

 

Marjamasiinassa käytettyä algoritmia on koulutettu 44123 kuvalla, jotka on an-

notoinnin aikana rajattu koneellisesti isommista kuvista. Yhdessä kuvassa on 

vain yksi marja tai marjarypäs. Algoritmia ei ole koulutettu tasaisella määrällä 

kuvia jokaisesta marjasta ja sen kasvuvaiheesta, vaan koulutuksessa on esiin-

tynyt vaihtelua (Kuvio 19). 

 

 

Kuvio 19. Koulutusaineistossa käytetyt kuvat 

 

Koulutusaineistossa esiintyvä vaihtelu on hyvin samanlaista kuin marjojen eri 

kasvuvaiheilla lasketulla korrelaatiolla. Ainoa poikkeus on raaka mustikka, jota 

on koulutettu enemmän kuin kypsää mustikkaa.  
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5.2.2 Marjojen ja niiden kasvuvaiheiden erot 

Marjat ja niiden eri kasvuvaiheet näyttäytyvät graafisesti hyvin eri tavoin. Kuten 

luvussa 3.3 tuli esille, esimerkiksi raakilevaiheen puolukka on niin väriltään kuin 

muodoltaankin hyvin samankaltainen kuin puolukkakasvin lehti. Tämä vaikeut-

taa marjojen koneellista tunnistamista verrattuna esimerkiksi kypsään puoluk-

kaan, jonka väri on merkittävästi erilainen verrattuna puolukkakasvin lehteen. 

Koneoppimisalgoritmia on koulutettu ja testattu myös erillisellä ruska-aineistolla, 

jotta voitiin parantaa tunnistuskykyä myös marjojen ympäristöjen muuttuessa.  

 

Vaikka algoritmia on koulutettu enemmän raa’alla kuin kypsällä mustikalla, oli 

korrelaatio todelliseen marjojen määrään suurempi kypsällä mustikalla. Tämä 

toisintaa havaintoa siitä, että marjojen erilaisuus suhteessa ympäristöön lisää 

tunnistuksen tarkkuutta. Tämä selittynee kuvantunnistusalgoritmin hyödyntä-

mällä menetelmällä, jossa kuvaa käsitellään erityispiirteiden etsimiseksi ja ob-

jektien löytämiseksi siten kuvasta (Kananen & Puolitaival 2019, 152–153). 

Raa’an mustikan vähäinen värinmuutos suhteessa mustikan lehteen heikentää 

sen löydettävyyttä, vaikka kuvaa käsiteltäisiinkin erityispiirteiden etsimiseksi. 

Kuviossa 20 esitetään Image Kernels -sivuston avulla terävöitetyt mustikat (Po-

well 2022). 

 

Kuvio 20. Raaka ja kypsä mustikka terävöitettynä 
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6 POHDINTA 

6.1  Hyödynnettävyys 

 

Opinnäytetyössä on kyetty osoittamaan korrelaatio marjojen pintalaskentatulok-

sen ja todellisen määrän välille. Tämä antaa mahdollisuuden kehittää menetel-

män, jonka avulla voidaan päätellä marjojen todellinen määrä marjakoealasta 

otetuista kuvista. Peittymisongelman ratkaiseminen yksinkertaisesti mittaamalla 

todellisen maailman ja digitaalisesti tallennetun tietojen välistä yhteyttä antaa 

mahdollisuuden ratkaista ongelma myös muissa tapauksissa, joissa luonnonva-

rojen esiintyminen on jollain tavalla säännönmukaista.  

 

Konenäön ja luonnonvarojen yhteensovittaminen vaatii syvällisen ymmärryksen, 

jossa kyetään näkemään maailma niiden rajoitteiden mukaan, mitä konenäkö ja 

koneoppiminen omalle tiedonkäsittelylleen asettaa. Jos näitä ongelmia ei kyetä 

ratkaisemaan, eivät tulokset vastaa mitattavaa todellisuutta. Opinnäytetyössä 

olen oppinut laajasti soveltamaan monialaista osaamista, jossa yhdistyy luon-

nonvara-alan asiantuntijuus ja tietotekninen ymmärrys. 

 

Kuten aikaisemmin luvussa 2.3 on tuotu esille, marjasatoennusteita tuottavat 

vapaaehtoiset henkilöt sekä 4H-nuoret. Marjamasiina-hankkeen tavoitteena 

ollut mobiilikäyttöliittymä havaintojen keräämiseen madaltaa etenkin nuorilla 

ihmisillä toimintaan mukaan lähtemistä, sillä mobiilikäyttöliittymään voidaan su-

lauttaa esimerkiksi käyttöohjeita ja havainnollistamista, mikä helpottaa tietojen 

keräämistä. Mobiilikäyttöliittymän suunnittelussa tulee ottaa huomioon kohde-

ryhmä, joka on pääasiassa lapset ja kansalaiset.  

 

Mobiilikäyttöliittymän avulla suoritettu tiedonkerääminen mahdollistaa myös re-

aaliaikaisen tietojen lähettämisen eteenpäin, jolloin käyttäjän ei tarvitse erikseen 

rekisteröidä tietoja eteenpäin, kuten nykyään Marjahavainnot.fi-palvelun kautta. 

Myös tietojen automaattinen lähettäminen mobiilikäyttöliittymästä madaltaa 

kynnystä ryhtyä marjahavaintojen kerääjäksi, sillä se lisää vaivattomuutta. 
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6.2  Hyödynnettävyyden haasteet 

Korrelaatio pintalaskentatuloksen ja marjojen todellisen määrän välillä osoittaa, 

että on mahdollista päätellä todellinen marjojen määrä, kun koneoppimisalgo-

ritmi on laskenut kuvasta löydettävät marjat. Määrä ei ole yhtä tarkka, mitä ih-

misen käsin laskema määrä ja vaihtelua esiintyy runsaasti (Kuvio 21). Hyödyn-

nettävyys vaatisi, että kuvia kasvupaikalta otettaisiin mahdollisimman paljon ja 

niiden tuloksia yhdisteltäisiin keskenään.  

 

 

Kuvio 21. Saman koealaruudukon eri tuloksia raa’alla mustikalla 

 

Ottamalla huomioon eri kasvuvaiheiden ja marjojen väliset erot tunnistettavuu-

dessa, on mahdollista kehittää jonkinlainen laskentamalli, jolla voidaan päätellä 

alalla olevien marjojen määrä suuntaa antavasti. Vaikka marjojen määrää ei 

voida tarkasti päätelläkään, on keino huomattavasti nopeampi kartoittamaan 

määrätyn alan marjojen esiintyvyyttä ja modernien mobiililaitteiden avulla voi-

daan myös tallentaa osaksi kuvaa aika ja tarkka sijainti automatisoidusti.  

 

Marjojen määrää arvioivassa laskentamallissa tulee ottaa huomioon tuloksissa 

esiintyvä vaihtelu, sekä miten käyttäjät tulisivat sovellusta käyttämään. Esimer-

kiksi eri laitteiden välinen ero tulee ottaa huomioon marjojen ja niiden kasvuvai-

heiden eron lisäksi. 
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6.3  Haasteiden pohdinta 

 

Näköislajien ja marjojen rakenteisiin liittyviä ongelmia voisi periaatteessa ratkoa 

lisäämällä algoritmin kouluttamista muilla kasvinosilla. Tällöin algoritmi pystyisi 

vahvistamaan marjojen luokittelua myös muiden esiintyvien ominaisuuksien 

perusteella. Ratkaisu ei kuitenkaan olisi täysin aukoton, sillä kenttäkerroksessa 

kasvavilla kasveilla olisi todennäköisesti entistä suurempia haasteita peittymis-

ongelman suhteen. Jos algoritmi tunnistaisi marjojen lisäksi varvun, peittymis-

ongelma olisi todennäköisesti suurempi monesta eri perspektiivistä (Kuvio 22).  

 

 

Kuvio 22. Peittymisongelman tunnistushaaste 

 

Pelkästään koulutusprosessi vaatisi, että algoritmi opetetaan tunnistamaan yk-

sittäinen varpu yksittäisenä varpuna, sillä ihmissilmälläkin on lähes mahdotonta 

kyetä kenttäkerroksesta erottamaan yksittäisiä varpuja annotointiprosessia var-

ten. Jos kokonaisen varvun sijasta pohdittaisiin lehtien tunnistamista marjan 

lisäksi ja sen liittäminen marjojen luokitteluprosessiin, voisi hankaluuksia esiin-

tyä mustikka- ja puolukkakasvustojen vaihtumisvyöhykkeillä. Todennäköisesti 

tunnistuksesta saatu hyöty olisi pienempi kuin siitä syntynyt haitta. Tämä myös 

hidastaisi algoritmin toimintaa, sillä prosessoitavaa olisi aikaisempaa enemmän.  
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6.4  Menetelmän soveltaminen ja jatkotutkimus 

Opinnäytetyössä esiteltyä menetelmää voidaan soveltaa myös muiden luon-

nossa esiintyvien peittymisongelmien tarkasteluun. Mahdollisesti löytyvät korre-

laatiot mahdollistavat erilaisten laskentamallien luomisen, joiden avulla voidaan 

laskea ja päätellä myös erilaisten luonnollisten objektien takana olevia asioita. 

 

Kuvantunnistus ja koneoppiminen ovat toimineet mahdollistajana monien on-

gelmien ratkaisemisessa, minkä pulmallisuus on tähän asti ollut teknologisen 

kehityksen saavuttamattomissa. Satelliittien ja lentoalusten tarjoama kuvamate-

riaali luonnosta ja luonnonvaroista yhdistettynä tehokkaaseen prosessointiin 

tekoälyllä lisää laajamittaisesti ymmärrystä niin luonnon kuin ilmastonkin koko-

naisvaltaisesta kehityksestä. Esimerkiksi Kiinassa kuvantunnistusta on sovellet-

tu villieläinten inventoinneissa, joiden päämääränä on suojella biologista moni-

muotoisuutta ja ehkäistä villieläimiin kohdistuvaa salametsästystä (Liao ym. 

2020, 364).  

 

Kuvantunnistukseen koneoppimisalgoritmilla liittyy eettisiä tekijöitä, jotka tulee 

huomioida jatkotutkimuksessa. Marjojen kuvantunnistuksessa eettinen kestä-

vyys on hyvällä tasolla, sillä se ei pyri yksilöimään tietoa, joka liittyisi mahdolli-

sesti ihmisiin. Myös peittymisongelma marjoilla tai muilla luonnonvaroilla sisäl-

tää aineistoa, joka lähtökohtaisesti ei ole arkaluontoista ja sen tutkimus on pit-

kälti matemaattista ja luonnonvara-alan asiantuntijuuden hyödyntämistä. Suo-

messa marjat ovat myös jokamiehenoikeuden alaisia, jolloin eettisyydessä ei 

tule ristiriitaa yksityisomaisuuden kanssa.  

 

Peittymisongelman esiintymistä luonnonvaroja kartoittaessa voisi tulevaisuu-

dessa tutkia esimerkiksi kaivannaisteollisuudessa, uhanalaisten luontotyyppien 

kartoituksessa tai muilla kasveilla. Haastavinta peittymisongelman tutkimisessa 

on aineiston saatavuus, sillä korrelaatio voidaan todeta kahden aineiston välille, 

joista toinen on lähtökohtaisesti manuaalisesti tuotettu ja kerätty.   
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