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KASITTEIDEN MAARITTELY

ANNOTOINTI

Aineiston kuvaaminen, luokittelu ja jasentely systemaattisella tavalla.

NEUROVERKKO

Ihmisaivojen toimintaa jaljitteleva laskennallinen malli.

SYVAOPPIMINEN

Neuroverkkoja oppimisessa hyodyntava tekoalymenetelmien joukko.

TIETOAINEISTO

Annotoinnin lopputuloksena syntynyt, luokiteltu aineisto (engl. dataset).

YOLO
Nopea ja tehokas yksivaiheinen algoritmi reaaliaikaiseen objektintunnistukseen (YOLO = You
Only Look Once).



TIVISTELMA

ABSTRACT
KAS__ITTEIDEN MAARITTELY
SISALLYS
I L0 T 1 (N 1 1
2 CENTRIA TKI ... s sssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnsnssnsnnnsnnnnnnnnn 2
3 KONEOPPIMINEN........cooeiiiieiiiiiiiimesiensssssssssss s s s ss s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s nssnnsnsnnnnnnnnnnnnnnnnns 3
3.1 Koneoppimisen oppimistyylit........ccoueiiiiiiiiiiiircis s 3
3.2 Syvaoppiminen ja neuroverkkomallit.............coooiiimemiciiiiiiir e 4
4 YOLO-ALGORITMI.......eeennnnnnnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnnnnnnnnn 6
4.1 YOLO-algoritmin historia ..........cccoeeeemciiiiiiirercccccr e s e s s e e e e nmmnns 6
4.2 YOLO-algoritmin sovellukset ja kayttokohteet.............ccciiiiiiiiii, 9
5 KUVA-AINEISTON ANNOTOINTIPROSESSI.........ccoettmmmmmmmmmmmmmmnenenneenesnsssssessssssssssssssssnnnn 11
5.1 Annotointimenetelmat.......... ... 11
5.2 Kuva-aineiston annotointitekniikat ..............ccoomiimecciiii 12
5.3 Kuva-aineiston annotointityokalut ... 14
6 ANNOTOINTIPROSESSIN TOTEUTUS.......cooiiiieeeeeeeeeemeeeeeeessseeesseessssssssssssssssssssssssnsnsssnnnns 16
6.1 VirheluokKien MAArItYS..........cciiiiiiiiiicicccs e s s r s s s s s s e e e e e e s nmnn s n e s e e nens 16
6.2 Kuvadatan KeraaminNeN...........cccoiiiimmmiiemsssiiinniirrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssnnns 18
6.3 Annotointityokalun valinta..............oooeiiiiecccr e e 18
6.4 Kuvien annNotoiNti.......ccciiieeeeciiiiiiiiirriessssis s s s s s s s s s s s s s s s s s s mmnssssssssnennns 19
6.5 Tietoaineiston muodostaminen ja esikoulutus ............c.cooiiimmciiiiiicccn e 22
6.6 YOLO-mallin koulutus muodostetulla tietoaineistolla..........ccc.cccoovriimmmriiciiiiiiinnnns 24
7YHTEENVETO JA POHDINTA . ....coooeeeeeeeeeieeetieeeensssneesssnsssssssssssssssssssssssssssnsnnsnsnsnnnsnnnnnnnnnnns 29
LAHTEET ..ocveiteetetesteieesessssssessessessesssssessessessessessesssssessesssssessessessessesssssssssssessessesssssessessessssanns 31
KUVIOT
KUVIO 1. Esimerkkeja eri oppimistyylien kaytdsta koneoppimisessa. .........ccccceeveeeeeeeeeeennnnnnnn. 4
KUVIO 2. Syvaoppimisen suhde tekoalyyn ja koneoppimiseen............ccccceeeeiieiieiie e, 4
KUVAT
KUVA 1. Sormijatkos maalipinnassa. ........coooeiieiiii i 16
KUVA 2. Halkeama maalipinNassSa ...........oiiiiiiiiiiiiiiiie et 17
KUVA 3. HOylan repima@ maalipinta...........oooiiiiiiiiie e 17
KUVA 4. Naarmu maalipiNNasSa .......ccouuuuiiiieieiieieiiiiae ettt e e e e e e et e e e e e e e eeeeennnes 17
KUVA 5. Virheen merkitseminen rajauslaatikolla Roboflow-tyokalussa. ...................cccooee. 19
KUVA 6. Kahteen eri luokkaan kuuluvia virheita merkittyna rajauslaatikoilla.......................... 20
KUVA 7. Yksittaiset sormijatkosvirheet merkittyna rajauslaatikoilla .............................c. 20
KUVA 8. Sormijatkosvirhe merkittyna yhdella rajauslaatikolla ................................ 21
KUVA 9. Tietoaineiston esikoulutuksen tulOKSEt.............ccooriiiiiiiiiiiiice e 23

KUVA 10. Ensimmainen Python-koodiesimerkki YOLOv8 Nano -mallin koulutusta varten.... 25
KUVA 11. YOLOvV8 Nano -mallin tulokset 100 koulutuskierroksen jalkeen..............cccccvvveen.. 25



KUVA 12. YOLOv8 Medium -mallin tulokset 100 koulutuskierroksen jalkeen........................ 26
KUVA 13. Hoylan repima pinta (planing torn) -virheluokka YOLOvV8 Nano ja YOLOv8 Medium

-mallien tUNNIStAMANEA............eiii e 27
KUVA 14. Sormijatkos (fingerjoint) ja halkeama (crack) -virheluokat YOLOv8 Nano ja
YOLOvV8 Medium -mallien tunnistamana ............cc.uuviiiiiiiiii e 27
TAULUKOT

TAULUKKO 1. Virhejakauma [UOKIttain............ccoooiiiiiiiiiiici e 22



1 JOHDANTO

Tama opinnaytetyd on toteutettu yhteistydssa Centria TKI:n Optiwood-hankkeen kanssa. Op-
tiwood-hankkeen avulla pyritaan tarjoamaan Pohjois-Pohjanmaan alueen puutuoteteollisuu-
den toimijoille mahdollisuutta optimoida prosesseja tekoalyn, data-analyysin ja alykkaiden
mittausteknologioiden avulla. Tassa opinnaytetyossa tarkastellaan kuvatiedon annotointipro-
sessia, joka liittyy tekoalyn ja koneoppimisen hyodyntamiseen pintakasittelyprosessissa. Pin-
takasittelyn yhteydessa tuotteiden pintoihin voi syntya virheita, joita on vaikea havaita ihmi-
sen nakoaistilla. Naiden virheiden tunnistamiseen konenako ja koneoppiminen, erityisesti sen
alalaji syvaoppiminen, tarjoavat tehokkaan ratkaisun. Kuvissa esiintyvat virheet merkitdan an-
notointiprosessissa ja luokitellaan ennalta maarattyihin virheluokkiin. Naista annotoiduista ku-
vista muodostetaan tietoaineisto, jonka avulla koulutetaan objektintunnistukseen kehitettya
Yolov8-mallia tunnistamaan virheet automaattisesti kuvista. Syvaoppimisen ja tekoalyn avulla

voidaan tehostaa pintakasittelyprosessin laatutarkastusta ja vahentaa tuotantohavikkia.

Laadukas annotointiprosessi on edellytys tarkan, luotettavan ja johdonmukaisen tietoaineis-

ton luomiselle. Tassa opinnaytetydssa kuvataan annotointiprosessin vaiheet seka Optiwood-
projektissa kaytetty annotointityokalu ja sen valintaperusteet. Tydkalun valintaa on ohjannut

perehtyminen aihetta kasittelevaan tutkimuskirjallisuuteen, kaytannén annotointimenetelmiin
seka syvaoppimismallien kehittajien suosituksiin eri tyokalujen yhteensopivuudesta algorit-

mien kanssa.

Opinnaytetyon tavoitteena on tuottaa pintakasittelyalan tarpeisiin soveltuva laadukkaasti an-
notoitu tietoaineisto, silla vastaavaa aineistoa ei ole toistaiseksi saatavilla avoimista tietokan-
noista. Luotu aineisto on yksi osa Optiwood-hankkeessa kehitettavaa laajempaa tietokoko-
naisuutta, joka koostuu useista eri lahteista. Tydssa tarkastellaan myds YOLO-algoritmin toi-
mintaperiaatteita, jotta voidaan perustella annotointiprosessissa tehdyt ratkaisut YOLO-mallin
suorituskyvyn nakdkulmasta. Lopuksi valmista tietoaineistoa kaytetaan YOLOv8-mallin kou-

luttamiseen, jotta voidaan osoittaa aineiston tayttavan laadukkaan annotoinnin vaatimukset.



2 CENTRIA TKI

Centria TKI toteuttaa tutkimus-, kehitys- ja innovaatiotoimintaa yhteistyossa alueen yritysten,
julkisten organisaatioiden ja kolmannen sektorin toimijoiden kanssa. Centrian TKI-toiminnan
tavoitteena on parantaa alueen toimijoiden kilpailukykya ja lisata ihmisten hyvinvointia. Toi-
minnan perustana ovat aluetta palvelevat tutkimusryhmat ja tutkimusymparistot. Lisaksi toi-
minnassa hyodynnetaan kansallisia ja kansainvalisia verkostoja, joiden avulla alueen yrityk-
sia voidaan tukea erikoistumaan omalla toimialallaan. Centria TKI tukee yrityksia tutkimustu-
losten kaupallistamisessa ja liiketoiminnan kehittamisessa. (Centria-ammattikorkeakoulun tut-
kimus ja kehitys strategia 2021-2024.)

Centrian TKI-toiminnan painopisteet ovat digitalisaatio, tuotantoteknologia, kemia ja biota-
lous, yrittajyys ja hyvinvointi seka koulutus- ja kehittamispalvelut. Naiden alle on muodostettu
kahdeksan tiimia, joissa TKI-toimintaa toteutetaan. (Tutkimus, kehitys ja palvelut.) Tama
opinnadytetyd on tehty yhteistydssa tuotantoteknologian tiimiin kuuluvan Alykéas puurakentami-
nen ja pintakasittely -tutkimusryhman kanssa, ja sen aihe pohjautuu Optiwood-hankkeen ta-
voitteisiin. Tavoitteisiin kuuluvat aiemmin johdannossa mainitut tekoalyn, digitaalisten ratkai-
sujen ja alykkaiden mittausteknologioiden kayttd puutuoteteollisuuden prosessien optimoin-

nissa.



3 KONEOPPIMINEN

Valmistavassa teollisuudessa on havahduttu koneoppimisen mahdollisuuksiin prosessien te-
hostamisessa ja havikin vahentamisessa. Koneoppimisessa ohjelmalle syotetaan tietojoukko,
ja ohjelmalla on kyky oppia lisaa yhdistamalla tahan tietojoukkoon prosessissa opetusvai-
heessa keradmaansa aineistoa. Taman opetusvaiheessa oppimansa tiedon perusteella oh-
jelma luo algoritmin, jonka avulla se pystyy ennustamaan ja tekemaan parempia paatoksia
jatkossa kehittyen samalla koko ajan tehokkaammaksi tyovalineeksi prosessin hallinnassa.
(Alpaydin 2021, 40—41.) Koneoppimisen ja tekoalyn yhdistaminen osaksi teollisuuden pro-
sesseja on neljanneksi teolliseksi vallankumoukseksi kutsutun aikakauden oleellinen osa-

alue, joka on jatkunut vahvana viime vuosikymmenen ajan (Hanninen 2022, 17).
3.1 Koneoppimisen oppimistyylit

Perinteiseen ohjelmointiin verrattuna koneoppimisen etuna on kyky oppia. Koneoppiminen
voidaan jakaa neljaan erilaiseen oppimistyyliin (KUVIO 1). Ohjatussa oppimisessa tietoai-
neisto annotoidaan eli luokitellaan ja merkitaan algoritmin opettamiseksi, ja sita kaytetaan
esimerkiksi luokittelussa, tilastotieteessa seka neuroverkoissa. Ohjaamaton oppiminen taas
toimii painvastoin kuin ohjattu, eika tietojoukkoa merkita ollenkaan. Ohjaamattomassa oppi-
misessa algoritmi tunnistaa tiedon mallit seka suhteet itsenaisesti, tata oppimistyylia kayte-
taan esimerkiksi klusteroinnissa ja poikkeaman havaitsemisessa. Puoliksi ohjatussa oppimi-
sessa tietoaineisto on sekoitus jasenneltya ja jasentelematodnta tietoa, jonka avulla algoritmi
oppii luokittelemaan myds merkitsematonta, ilman luokittelua olevaa tietoa. Puoliksi ohjatun
oppimisen kayttokohde on esimerkiksi laaketieteellisen kuvatiedon luokittelu. Vahvistusoppi-
minen tarjoaa algoritmille mahdollisuuden oppia itse yrityksen ja erehdyksen kautta, tata op-
pimistyylia kaytetaan esimerkiksi peliteollisuudessa. (Choi, Coyner, Kalpathy-Cramer, Chiang

& Campbell 2020; What is machine learning.)

TLuokittelu Tilastotiede Klusterointi Poikkeamien Tekstin Kuvatiedon Peliteollisuus Robotiikka
havainnointi luokittelu luokittelu

KUVIO 1. Esimerkkeja eri oppimistyylien kaytosta koneoppimisessa.



Kuvadatan annotointiprosessissa ohjattu oppiminen on oleellista. Algoritmia koulutetaan tie-
toaineistolla, johon on merkitty tietyt kohteet eli esimerkiksi virheelliset kohdat. Tata kutsu-
taan objektin tunnistamiseksi, jossa kuvaan merkittyjen kohteiden ymparille piirretaan rajaus-
laatikko (engl. bounding box) ja luokitellaan kohteet tyypin mukaan omiin luokkiinsa. Algoritmi
oppii opetusvaiheessa tunnistamaan nama kohteet, luokittelemaan ne oikeisiin luokkiin ja
edelleen paikallistamaan ne uusista kuvista piirtamalla rajauslaatikon kohteiden ymparille.
(Zhao, Zheng, Xu, & Wu X 2019, 1-2; Ravpreet & Sarbjeet 2023.) Ohjatussa oppimisessa
voidaan kayttaa myos muita, objektin tunnistusta laheisesti muistuttavia tekniikoita. Yleisim-
mat naista ovat objektien luokittelu sanallisesti, kuvan pikseleihin perustuva semanttinen seg-
mentointi seka objektien yksildllinen erottelu kuvasta. (Liu, Ouyang, Xiaogang, Fieguth,
Chen, Liu & Pietikainen 2020.)

3.2 Syvaoppiminen ja neuroverkkomallit

Syvaoppiminen on koneoppimisen alalaji, joka hyddyntaa oppimisprosessissa neuroverkkoja
(KUVIO 2). Syvaoppiminen erottuu muista koneoppimisen lajeista erityisesti piirteiden oppi-
misella suoraan datasta ilman erillista piirrevalintaa, joka on yleensa ollut koneoppimisprojek-
teissa paljon resursseja vaativa tehtava. Kyseinen taito tekee syvaoppimisesta erityisen hyo-
dyllisen suuria tietomaaria ja aineistoja kasiteltaessa, silla riittavan laajalla aineistolla sy-
vaoppivat mallit pystyvat tarkentamaan oppimistaan ja tuottamaan tasmallisia tuloksia. Ta-
man ansiosta syvaoppimista hyddynnetaan monimutkaisilla aloilla, kuten puheentunnistuk-

sessa tai videonkasittelyssa. (Kelleher 2020, 40.)

Tekoaly

Koneoppiminen

@

KUVIO 2. Syvaoppimisen suhde tekoalyyn ja koneoppimiseen (Kelleher 2020, 15)

Kuten aiemmin todettiin, syvaoppimista hydodynnetaan yleisesti suurten ja monimutkaisten
tietoaineistojen kasittelyssa, silla sen avulla voidaan luoda tarkkoja ja konkreettiseen paatok-
sentekoon soveltuvia neuroverkkomalleja. Neuroverkkomalli kayttaa paatoksenteon tukena
sille syOtettya tietoaineistoa, josta se tunnistaa ja erittelee piirteita. Naiden piirteiden avulla se

pystyy luomaan monimutkaista syoétteista luotettavia paatoksia. Neuroverkkojen kehityksessa



on pyritty jaljittelemaan ihmisaivojen rakennetta laskennallisen mallin muodossa. Neuroverkot
koostuvat ihmisaivojen tapaan useista toisiinsa kytkeytyneista neuroneista. Neuronit vastaan-
ottavat tietoa, kasittelevat sita ja lahettavat sen eteenpain seuraaville neuroneille, jotka ovat
jarjestaytyneet eri kerroksiin neuroverkossa. Neuroni laskee painotetun summan ja kasittelee
tuloksen aktivaatiofunktiolla. Taman perusteella neuroni tekee paatoksen, mita tietoa valite-
taan eteenpain seuraaville neuroneille. Kun tieto on kasitelty koko neuroverkossa, verkko an-
taa lopullisen ennusteen tai luokittelun. Jos vastaus on virheellinen, neuroverkko saataa pai-

nojaan ja parantaa vastaustaan ajan myota. (Kellher 2020, 11-15, 64-78.)

Konvoluutioneuroverkkomallit (CNN) ovat erityisesti kuvien ja visuaalisten tietojen kasittelyyn
suunniteltuja neuroverkkomalleja. Konvoluutioverkkomalleja kokeiltiin ensimmaista kertaa ob-
jektintunnistuksessa jo 1990-luvun alussa, ja 2000-luvun alussa ensimmaisia objektintunnis-
tukseen liittyvia tehtavia sovellettiin eri teollisuudenaloilla. Objektintunnistuksen yleistymista
vauhditti myds runsaasti saatavilla ollut tietoaineisto esimerkiksi likennemerkeista, biologi-
sista ja ladketieteellisista kuvista seka tekstista kuvissa. Kasvojentunnistuksessa otettiin
harppaus 2010-luvun puolivalissa, ja nykyaan kasvojentunnistusta kaytetaan jo yleisesti esi-
merkiksi henkilévalvonnassa. (Lecun, Bengio & Hinton 2015.) Laaketieteen alalla konvoluu-
tioneuroverkkoja on viime vuosina hydodynnetty esimerkiksi RNA-transkription tutkimuksessa,
minka toivotaan auttavan geneettisten mutaatioiden tunnistamisessa ja edelleen Iaakehoito-

jen kehittamisessa (Nolan 2024).



4YOLO-ALGORITMI

YOLO-algoritmi esiteltiin uudenlaisena objektintunnistusmallina vuonna 2015. Sen ensimmai-
sen version kehittivat Washingtonin yliopistossa Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Gir-
schick ja Ali Farhadi. YOLO-algoritmi tarjosi aiempiin objektintunnistukseen kaytettyihin algo-
ritmeihin verrattuna poikkeavan lahestymistavan, jossa objektintunnistusta kasitetiin regres-
sio-ongelmana. YOLO on lyhenne englannin kielen sanoista "You Only Look Once”, joka viit-
taa yksivaiheisesti suoritettavaan objektintunnistukseen. Tassa menetelmassa kohteiden si-
jainnit ja luokat ennustetaan suoraan tihean ankkuriverkon avulla. (Redmon, Divvala,
Girshick & Farhadi 2016.) Yksivaiheinen tunnistus on nopeutensa ansiosta parhaimmillaan
reaaliaikaisissa objektintunnistuksissa, joissa on rajallinen laskentateho ja resurssit (Kundu
2023).

Toinen objektintunnistukseen kaytettavien algoritmien kategoria on kaksivaiheinen, siina al-
goritmi maarittda ensimmaisessa vaiheessa mahdollisia kohteita sisaltavat kiinnostavat alu-
eet (engl. Region of Interest, Rol). Kaksivaiheisen objektintunnistuksen toisessa vaiheessa
konvoluutioneuroverkko maarittaa kiinnostavien alueiden sisalla olevat kohteet seka saataa
rajauslaatikot tarkemmiksi. Yksivaiheisten algoritmien, kuten YOLOn, etuna on nopeus, kun
taas kaksivaiheiset algoritmit ovat tarkempia varsinkin monimutkaisissa, pienia kohteita sisal-
tavissa kuvissa. (Du, Zhang & Wang 2020.)

4.1 YOLO-algoritmin historia

YOLO-algoritmi on noussut nopeasti suosituksi objektintunnistuksen alalla, ja siitéa on kehi-
tetty useita paranneltuja versioita. Ensimmaiset kolme versiota (YOLOv1, YOLOV2 ja
YOLOVvV3) kehittivat alkuperaisen idean luoneet Redmon ja Farhad. YOLO-algoritmia paivitet-
tiin edelleen nopeammaksi ja tarkemmaksi kayttamalla v2-versiossa Darknet19-neuroverk-
koa ja v3-versiossa vastaavasti Darknet53-neuroverkkoa. Parannusten ansiosta kohteet pys-
tyttiin rajaamaan entistd paremmin ja pienet kohteet tunnistamaan tarkemmin. (Terven & Cor-
dova-Esparza 2023.)

Vuonna 2020 taysin uusi kehittajatiimi julkaisi YOLOv4-mallin, joka poikkesi edeltajistaan mo-
nella tavalla. Lahes ainoana yhteisena tekijana aiempiin malleihin verrattuna sailyi Darknet-



arkkitehtuuri, mutta uusi versio sailytti kuitenkin YOLOn filosofian yksivaiheisena ja reaaliai-
kaisena, avoimen lahteen algoritmina. YOLOv4 kaytti CSPDarknet53-neuroverkkoa, jossa
laskenta oli jaettu kahteen osaan. Taman ansiosta laskentateho vaheni, mutta tarkkuus sailyi
edelleen samana. YOLOv4-versioon oli myos lisatty edistyksellisia optimointitekniikoita, kuten
mosaiikkisekoitus (engl. mosaic augmentation). Mosaiikkisekoituksen avulla nelja kuvaa yh-
distettiin yhdeksi kuvaksi, mika paransi mallin kykya havaita kohteita myos epatavallisissa
ymparistoissa. Kohteiden tunnistusta eri kokoluokissa taas parannettiin Spatial Pyramid Poo-
ling (SPP)- ja Path Aggregation Network (PANet) -tekniikoiden avulla. (Bochkovskiy, Chien-
Yao & Hong-Yuan 2020; Terven & Cordova-Esparza 2023.)

Ultralytics-yhtidssa oli myds kehitetty omaa YOLO-mallia, ja vain pari kuukautta YOLOv4-
mallin julkistamisen jalkeen vuonna 2020 yrityksen tyontekija Glenn Jocher julkaisi YOLOv5-
mallin. Tassa mallissa oli hyvin paljon samoja ominaisuuksia kuin YOLOv4-mallissa, mutta
YOLOv5-mallin kehityksessa oli kaytetty PyTorchia Darknetin sijaan. PyTorchin kaytto hel-
potti mallin kayttdonottoa ja koulutusta. Muistinhallinta ja tehokkaampi GPU-kaytto tekivat
YOLOv5-mallista nopeamman kuin YOLOv4, ja ndiden ominaisuuksien ansiosta YOLOv5
saavutti johtoaseman mallien valilla. (Terven & Cordova-Esparza 2023.) Vuonna 2022 jul-
kaistut YOLOV6 ja YOLOV7 eivat tuoneet suuria uudistuksia malleihin, mutta niiden avulla
YOLO saatiin optimoitua entista kevyemmaksi, nopeammaksi, tehokkaammaksi ja tarkem-
maksi. YOLOvV6 on optimoitu teollisuuden sovellusten kayttoon, ja se soveltuu erityisesti no-
peaan ja kevyempaan objektitunnistukseen esimerkiksi mobiililaitteissa ja reunalaskennassa
(Li, Li, Jiang, Weng, Geng, Li, Ke, Li, Cheng, Nie, Li, Zhang, Liang, Zhou, Xu, Chu, Wei &
Wei 2022). YOLOV?7 julkaistiin nimestaan huolimatta hieman ennen YOLOv6-mallia, ja sen
kehittgjina toimivat samat tekijat kuin YOLOv4-mallissa. YOLOvV7 sisalsi Extended Efficient
Layer Aggregation Networks (E-ELAN) -rakenteen, joka helpotti pienikokoisten kohteiden ha-
vaitsemista. Tama malli soveltuu hyvin esimerkiksi reaaliaikaiseen videoseurantaan. (Terven
& Cordova-Esparza 2023.)

Vuonna 2023 Ultralytics julkaisi YOLOv8-mallin, joka oli rakennettu yhtion aiemmin kehitta-
man YOLOv5-mallin paalle. Kehitys oli toteutettu vain vahaisilla muutoksilla, kuten lisaamalla
parempia virhefunktioita parantamaan pienempien objektien tunnistusta ja kayttamalla ankku-
rivapaata mekanismia yksinkertaistamaan mallin koulutusta. Ankkurivapaa mekanismi va-
pautti mallin ennalta maariteltyjen ankkurilaatikoiden kayttamiselta, koska YOLOv8 ennustaa

kohteiden sijainnin kohdepisteiden avulla. Lisaksi optimointitekniikoita oli paranneltu ja malli



kayttaa mosaiikkisekoitusta myos harjoitusvaiheen aikana lukuun ottamatta kymmenta vii-
meista koulutusjaksoa (engl. epoch). YOLOv8-mallin annotaatiot tallennetaan tekstitiedos-
toon, joka sisaltaa jokaisen annotaation rajauslaatikon koordinaatit kuvassa. Lisaksi tietoai-
neistossa on YAML-tiedosto, jossa on maaritelty mallin arkkitehtuuri ja kohteiden luokat.
YOLOv8-mallista on tehty useita vertailuanalyyseja, ja sen tarkkuus seka tehokkuus olivat
objektintunnistukseen kaytettavien mallien parhaimmistoa julkaisuvuonna 2023. (Yaseen
2024; Terven & Cordova-Esparza 2023.)

Vaikka YOLOv8-mallin suorituskyky objektintunnistuksessa oli huipputasoa, mallien kehitys
on jatkunut edelleen sen julkaisun jalkeen. Vuonna 2024 esiteltiin YOLOvV9-, YOLOvV10- ja
YOLOv11-mallit ja tuorein julkaisu kuluvalta vuodelta 2025 on YOLOv12-malli. YOLOv9-malli
kayttaa uusia tekniikoita Programmable Gradient Information (PGI) ja Generalize Efficient
Layer Aggregation Network (GELAN) vahentamaan tietohavikkia ja varmistamaan paremmat
painopaivitykset mallille syotetylle tiedolle. Malli pystyy hyodyntamaan parametreja edeltai-
aan huomattavasti tehokkaammin ja sailyttamaan tarkeita tietoja objektientunnistuksessa.
Tama tekee YOLOv9-mallista kevyemman ja nopeamman ilman tarkkuuden heikentymista.
(Wang, Yeh & Liao 2024; YOLOV9: A Leap Forward in Object Detection Technology.)

Tsinghuan yliopiston tutkijat kehittivat YOLOv10-mallin Ultralyticsin Python-paketille. Tassa
mallissa suurin uudistus oli Non-Maximum Suppression (NMS) -ominaisuuden poistaminen.
NMS-ominaisuutta kaytettiin kaikissa aiemmissa YOLO-malleissa, ja sen avulla oli suodatettu
paallekkaisia ennusteita. NMS-ominaisuuden poistaminen pienensi laskennallista viivetta, ja
sen sijaan YOLOv10-malli hyddyntaa kaksoisluokituspaata (engl. dual label assignment) ja
johdonmukaista vastaavuusmittaria (engl. Consistent Matching Metric), joiden avulla varmis-
tetaan tihea opetus ja yksiselitteiset, yhtenaiset ennustukset seka parannetaan tarkkuutta ja
vahennetaan viivetta. Tehokkuutta ja tarkkuutta parannettiin myos eri komponenttien opti-
moinnilla ja parannelluilla ominaisuuksilla, kuten suurydinkonvoluutiot ja sisaiset tarkkailumo-
duulit. (Wang, Chen, Liu, Chen, Lin, Han & Ding 2024; YOLOv10: Real-Time End-to-End Ob-

ject Detection.)

YOLOv11-mallin kehittdjana toimi jalleen Ultralytics, joka oli tehnyt merkittavia parannuksia
edellisiin YOLO-malleihin verrattuna. YOLOv11-malli on suunniteltu kaytettavaksi laaja-alai-
sesti tietokonenakoa vaativissa tehtavissa, kuten luokittelussa, objektintunnistuksessa, asen-

non arvioimisessa, instanssisegmentoinnissa ja suuntautuneessa objektintunnistuksessa



(OBB, Oriented Object Detection). Mallin runko- ja kaula-arkkitehtuuria on paranneltu kohtei-
den havaitsemisen tarkentamiseksi, ja siihen on lisatty myds optimoituja koulutusputkia (engl.
training pipelines) nopeamman kasittelynopeuden saavuttamiseksi. YOLOv11 voidaan myos
ottaa kayttddn monissa erilaisissa ymparistoissa, kuten pilvialustoilla ja NVIDIA:n nayténoh-

jaimia tukevissa jarjestelmissa. (Khanam & Hussain 2024.)

Talla hetkella viimeisin malli YOLO-sarjassa on YOLOv12, joka julkaistiin helmikuussa 2025.
Mallin keskeisimpia parannuksia ovat aluehuomiointi, joka kasittelee tehokkaasti laajoja ha-
vaintokenttia ja vahentaa laskentakustannuksia, seka Residual Efficient Layer Aggregration
Networks (R-ELAN), joka parantaa piirteiden yhdistamista ja vakauttaa mallin koulutusta.
Arkkitehtuuria on tehostettu vahentamalla parametreja seka hyddyntamalla FlashAttention-
tekniikkaa muistinkasittelyn tehostamisessa. YOLOv12 on vertailussa osoittautunut tahan asti
julkaistuista YOLO-malleista tarkimmaksi ja nopeimmaksi. (Tian, Ye & Doermann 2025.)
YOLO-mallien kehitys tulee todennakoéisesti jatkumaan myos lahitulevaisuudessa objektin-

tunnistuksen ollessa kasvava ala esimerkiksi robotiikassa.

4.2 YOLO-algoritmin sovellukset ja kayttokohteet

YOLO-algoritmia hyédynnetaan laajasti eri teollisuudenaloilla. Ensimmaisena esimerkkina
voidaan nostaa esiin teollisuuden tuotantolinjat, joissa YOLO-algoritmia kaytetddn muun mu-
assa virheentunnistukseen, laadunvalvontaan, kappaleiden tunnistukseen ja paikannukseen
seka teollisuusympariston valvontaan, kuten tulipalojen havaitsemiseen (Kang, Hu, Liu,
Zhang & Cao 2025). YOLO-algoritmin nopea prosessointikyky ja tehokas objektintunnistus
tekevat siita ihanteellisen tyokalun tuotantolinjoille, joissa tarvitaan nopeita ja tarkkoja ratkai-
suja. Mukautuminen erilaisiin tehtaviin mahdollistaa algoritmin laaja-alaisen kayton elintarvi-
keteollisuudesta rakennusteollisuuteen. Tuotantolinjojen lisaksi myos varasto- ja logistiikka-
palvelut tuotantolaitoksissa ovat automatisoineet tehtaviaan, esimerkiksi inventaariota ja lait-

teiston valvontaa, YOLO-algoritmin avulla. (Ali & Zhang 2024.)

Laaketieteessa YOLO-algoritmia kaytetaan erityisesti laaketieteellisten kuvien analysoin-
nissa. Analysointiin kaytetaan monia eri tekniikoita, kuten objektintunnistusta, luokittelua,
segmentaatiota ja paikannusta. (Ali & Zhang 2024.) Esimerkkina voidaan mainita vuoden
2023 tutkimus mammografiakuvien analysoinnista, jossa YOLOv5-mallin avulla tunnistettiin

kuvista rintasyovan esiasteita 80—90 prosentin tarkkuudella (Coskun, Karaboga, Basturk,
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Akay, Nalbantoglu, Dogan, Pacal & Karagdz 2023). Objektintunnistusta kaytettiin myds CO-
VID-19-epidemian aikana kasvosuojien ja muiden suojavarusteiden kaytdn valvonnassa sai-
raaloissa ja hoitolaitoksissa (Vibhuti, Jindal, Singh & Rana 2022). YOLOv8-mallia kaytetaan
osana segmentointia useilla 1aaketieteen aloilla, kuten rontgenkuvauksissa, ultradanitutki-

muksissa ja magneettikuvauksissa (Ali & Zhang 2024).

Automatisoidut autot, eli robottiautot, ovat yksi autoalan nopeimmin kehittyvista tutkimus- ja
kehitysalueista. Itseohjautuva ajaminen edellyttaa tarkkaa objektien tunnistusta, luokittelua ja
kykya tehda nopeita ratkaisuja reaaliaikaisesti. YOLO-algoritmin erinomainen suorituskyky,
erityisesti nopeuden ja tehokkuuden osalta, tekee siita ihanteellisen tallaisiin sovelluksiin. Li-
saksi mallien kehitys entista pienempien objektien tunnistamisessa edistaa ajoneuvojen tur-
vallisuutta ja luotettavuutta. (Ali & Zhan 2024.) Myo6s perinteisissa, kuljettajan hallinnassa ole-
vissa autoissa YOLO-algoritmilla on useita erityisesti turvallisuuteen liittyvia kayttokohteita.
Esimerkiksi liikennemerkkien tunnistus, kaistavahti, hatajarrutusjarjestelmat, mukautuvat va-
kionopeudensaatimet ja virevahdit ovat automatisoituja jarjestelmia, joiden reaaliaikaiseen
valvontaan YOLO-algoritmin ominaisuudet soveltuvat erinomaisesti. (Gheorghe, Duguleana,
Boboc & Postelnicu 2024.)

YOLO-algoritmia sovelletaan myos maataloudessa, erityisesti viljelykasvien terveyden seu-
rannassa. Reaaliaikainen objektintunnistus mahdollistaa tuholaisten ja tautien havaitsemisen
seka rikkakasvien erottamisen viljelykasvien joukosta. YOLO-algoritmin avulla voidaan siis
lisata tuottavuutta ja vahentaa torjunta-aineiden tarvetta viljelyssa. Lisaksi algoritmia kayte-
taan karjanhoidossa ja ympariston tarkkailussa, mika auttaa hallitsemaan resursseja ja te-
hostamaan maatilojen toimintaa. YOLO-algoritmin mahdollisuudet eivat kuitenkaan rajoitu
vain maatalouteen ja muihin edelld mainittuihin kayttdkohteisiin, vaan sita hydédynnetaan laa-
jasti eri teollisuudenaloilla. Esimerkiksi turvallisuusalalla sen objektintunnistusta kaytetaan
valvontakameroissa (Ali & Zhan 2024). YOLO-algoritmin sovellusalueet ovat siis erittdin mo-

nipuoliset, ja mallien kehittyessa uusia kayttdkohteita syntyy varmasti lisaa.
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5 KUVA-AINEISTON ANNOTOINTIPROSESSI

Kuva-aineiston annotointiprosessissa ensimmainen vaihe on kuvamateriaalin keraaminen.
Syvaoppimismallin tehokas harjoittaminen edellyttda laadukasta ja tasmallista aineistoa, jo-
ten tama vaihe on kriittinen koko prosessin onnistumisen kannalta. Annotointiprosessin muita
vaiheita ovat annotointi, jalkikasittely, laadun arviointi ja tietoaineiston tallennus. Kuvamateri-
aalina voidaan hyoddyntaa jo olemassa olevia, valmiiksi merkittyja tietoaineistoja, tai muodos-
taa oma tietoaineisto keratysta materiaalista. Jos itse keratty aineisto ei ole tasapainoinen tai
muuten riittava, sita voidaan taydentaa valmiiksi merkityilla tietoaineistoilla tai muokatuilla ku-
villa. Syvaoppimismallin tarkkuuden kannalta luokkien riittdva maara annotoinnissa on erittain
tarkeaa, ja kuva-aineistoa koostettaessa tulee varmistua kaikkien luokkien tasapuolisesta

esiintymisesta. (Sager, Janiesch & Zschech 2021.)

5.1 Annotointimenetelmat

Kuvien annotointi, eli huomautuksien lisaaminen kuviin ja niiden luokittelu, on prosessin tyo-
lain ja haastavin osuus. Annotointi voidaan tehda taysin kasityona, puoliautomaattisesti tai
kokonaan automaattisesti. Jos annotointi tehdaan kokonaan kasin, toinen kayttaja voi tarkis-
taa annotoidut kuvat korkean laadun varmistamiseksi. Ennen annotoinnin aloitusta laaditaan
prosessiin ohjeet, joissa maaritellaan luokat ja annetaan tarpeen vaatiessa yksityiskohtaista
tietoa annotoinnista. (Sager ym. 2021.) Annotoinnin laadun arvioimisessa voidaan kayttaa
esimerkiksi ACC-menetelmaa3, jossa laatu mitataan neljan paamittarin avulla. Nama mittarit
ovat 1. tarkkuus, eli miten hyvin annotoinnit vastaavat oikeaa tasoa; 2. luotettavuus, eli
kuinka todennakdoisesti annotointi on oikea; 3. pitkdaikainen yhdenmukaisuus, eli pysyvatko
annotoinnit samoina ajan myota, ja 4. valiton yhdenmukaisuus, eli miten yhdenmukaiset na-
kemykset usealla annotoijalla on saman objektin annotoinnista. (Lavitas, Redfield, Lee, Flet-
cher, Eck & Janardhanan 2021.)

Puoliautomaattisessa annotoinnissa osa prosessista automatisoidaan, mutta ihminen sailyt-
taa oikeuden vahvistaa ja tarvittaessa korjata automaation ehdotukset. Tassa menetelmassa
konenakdalgoritmi tunnistaa mahdolliset objektit ja niiden luokat ja valittda nama annotaatiot

ihmisen tarkistettavaksi. Talla tavalla annotoinnin tarkkuus pysyy korkeana, mutta prosessia
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voidaan nopeuttaa huomattavasti. (Sager ym. 2021.) Puoliautomaattista annotointia kayte-
taan erityisesti laaketieteellisessa kuvantamisessa, jossa suurten kuvamaarien merkitsemi-
nen edellyttaa asiantuntijatietoa sairauksista ja ihmiskehon rakenteista. Sen avulla voidaan
vahentaa tyohon tarvittavien asiantuntijoiden maaraa, kohdentaa resursseja tehokkaammin
ja parantaa annotoinnin objektiivisuutta. (Hailiang, Bin, Yu, Weiwei, Yijun, Jiacheng & Linfeng
2020.)

Taysin automaattinen annotointi perustuu valmiiksi maariteltyyn luokkamalliin, ja siina hyo-
dynnetaan yleisesti klusterointia eli rynmittelya. Tama tarkoittaa sita, etta algoritmi ryhmittelee
samankaltaiset kuvat tai niissa nakyvat kohteet ennen annotointia. Vaihtoehtoisesti voidaan
kayttaa esimerkkeja annotoinnista pienelld aineistolla. (Sager ym. 2021.) Automaattisen an-
notoinnin apuna voidaan kayttaa esimerkiksi Segment Anything Model (SAM) -tekoalymallia,
joka tunnistaa ja segmentoi kohteet kuvista. SAM suoriutuu kohtuullisen hyvin tunnistami-
sesta selkeissa kuvissa, mutta se saattaa ohittaa monimutkaisia tai epaselvia kohteita ja ra-
jata kohteita epatarkasti. (Kirillov, Mintun, Ravi, Mao, Rolland, Gustafson, Xiao, Whitehead,
Berg, Lo, Dollar & Girshick 2023.) SAM-malli on toimintaperiaatteeltaan erilainen kuin YOLO-
malli, ja se suoriutuu paremmin joustavissa, hieman raskaammissa segmentointitehtavissa,
kun taas YOLO-malli on ihanteellinen nopeaa, kevytta ja laskennallisesti tehokasta segmen-
tointia vaativissa tehtavissa (Segment Anything Model (SAM)). YOLO- ja SAM-malleja voi-
daan kayttaa rinnakkain automaattisessa annotoinnissa, silla objektintunnistus voidaan suo-
rittaa YOLO:n avulla ja kohteiden tarkempi segmentointi SAM-mallilla (Zhu, Yang & Xu
2024).

5.2 Kuva-aineiston annotointitekniikat

Kuva-aineistoa voidaan annotoida useilla eri tekniikoilla, ja oikean tekniikan valinta riippuu ai-
neistosta, tavoitellusta lopputuloksesta seka halutusta tarkkuudesta. Myos annotointiin kay-

tettava tyokalu vaikuttaa valintaan, silla tydkalut ovat usein erikoistuneet tiettyihin tekniikoihin.

Rajauslaatikko on kuva-aineiston annotoinnissa kaytettava tehokas ja yksinkertainen perus-
tekniikka. Kuten jo aiemmin mainittiin, suorakaiteen muotoinen rajauslaatikko piirretaan koh-
teen ymparille kuvassa. Rajauslaatikolle maaritetaan koordinaatit sijainnin mukaan, ja usein

kaytetaan ylavasemman kulman seka alaoikean kulman koordinaatteja muodossa (x1, y1,
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x2, xy2). Rajauslaatikon koordinaatit voidaan myos maarittda ylavasemman kulman koordi-
naattien ja laatikon leveyden seka korkeuden mukaan muodossa (x1, y1, leveys, korkeus).
Rajauslaatikoiden etuna on annotoinnin helppous, koska laatikoita on helppo piirtdd myos
manuaalisesti. Lisaksi niiden sijainti pystytaan maarittamaan tarkasti koordinaattien avulla.
Varsinkin epasaannollisen muotoisia kohteita merkittaessa rajauslaatikoiden sisaan voi kui-
tenkin kuulua myos suuri maara kuvapikseleita, jotka eivat lity kohteeseen. Tama lisaa ra-
jauksen epatarkkuutta. Myos epasaannollisissa asennoissa olevien kohteiden rajaus on han-

kalaa suorakaiteen muotoisilla laatikoilla. (Kumari 2023.)

Monikulmio (engl. polygon) on rajauslaatikkoa tarkempi tekniikka kuva-aineiston kohteiden
annotoinnissa. Monikulmion voi piirtda tarkasti kohteen ymparille niin, etta sen sisaan jaa
mahdollisimman vahan ylimaaraisia kuvapikseleita. Tata tekniikkaa kaytetaan silloin, kun tar-
vitaan kohteen yksityiskohtaista erottelua, ja se soveltuu myos loistavasti epasaannollisen
muotoisten kohteiden rajaamiseen. Nama ominaisuudet tekevat monikulmioista tehokkaan
tekniikan annotoinnissa. (Kumari 2023.) Monikulmioiden piirtdminen manuaalisesti on hidasta
varsinkin suuria aineistoja annotoitaessa, joten tata tekniikkaa voi soveltaa esimerkiksi osana

puoliautomaatista annotointia (Fang, Zhu, Zhou, Liu & Yao 2021).

Pikselitason segmentoinnissa (engl. semantic segmentation) jokaiselle kuvapikselille anne-
taan oma merkinta seka luokitus. Kaytanndssa kuvasta luodaan matriisitaulukko, joka vastaa
alkuperaista kuvaa korkeudeltaan ja leveydeltaan. Matriisitaulukon jokainen solu sisaltaa tie-
don siita, mihin luokkaan kyseinen pikseli kuuluu. (Jain 2020.) Segmentoinnin tuloksena syn-
tyy esimerkiksi PNG-muotoinen maskikuva, jossa luokat on esitetty eri vareilla. Pikselitason
segmentoinnin tarkkuus on todella korkea, mutta laskentateholtaan tama tekniikka on raskas.
Tata annotointitekniikkaa kaytetaan suurta tarkkuutta ja yksityiskohtaisuutta vaativissa sovel-
luksissa, kuten automatisoiduissa ajoneuvoissa tai Iadketieteellisessa kuvantamisissa. (Ku-
mari 2023; Jain 2020.)

Muita annotointitekniikoita ovat esimerkiksi instanssisegmentointi, avainpisteannotointi ja 3D-
laatikkoannotointi. Instanssisegmentointi yhdistaa objektintunnistuksen ja pikselitason seg-
mentoinnin, ja sen avulla voidaan erottaa segmenttiluokkien erilliset esiintymat. Taman an-
notointitekniikan viimeisimpia kayttdkohteita ovat esimerkiksi satelliittikuvaus ja vahittaiskau-
pan kuva-aineiston annotointi. (Bandyopadhyay 2022.) Avainpisteannotoinnissa kuvaan mer-
kitaan kuvan keskeiset pisteet, esimerkiksi kasvonpiirteet, nivelkohdat tai esineiden kulmat.
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Tata tekniikkaa kaytetaan haastavimmissa annotointitehtavissa, kuten kasvontunnistuksessa
ja liikeseurannassa, joissa objektit taytyy hahmottaa yksityiskohtaisesti. (Rajnerowicz 2023.)
3D-laatikkoannotointia kaytetdan esimerkiksi robotiikassa ja lisatyn todellisuuden seka virtu-
aalitodellisuuden sovelluksissa. Tassa tekniikassa kuvan kohteet merkitadan kolmiulotteisilla

laatikoilla, jolloin on mahdollista ottaa huomioon myds syvyys. (Kumari 2023.)

5.3 Kuva-aineiston annotointityokalut

Kuva-aineiston annotointiin on tarjolla useita erilaisia tyokaluja. Tyokalun valintaan vaikutta-
via tekijoita ovat esimerkiksi kaytettava annotointitekniikka, kuva-aineiston koko ja laatu seka
tuetut tiedostomuodot. Alla on esitelty muutama vaihtoehto kuva-aineiston annotointiominai-

suuksia painottaen:

CVAT on avoimen lahdekoodin selainpohjainen sovellus, jota voidaan kayttda monipuolisesti
kuva- ja videoaineiston annotointiin, kuten objektintunnistukseen ja 3D-laatikointiin. Ohjel-
masta on tarjolla rajoitettu ilmainen versio, joka tukee puoliksi automaattisia annotointitydka-
luja. Maksullisessa versiossa on saatavilla enemman tallennustilaa, mahdollisuus tehda

useita projekteja, usean kayttajan tuki ja paremmat turvallisuusominaisuudet. (CVAT.)

Label Studio on avoimen lahdekoodin annotointisovellus, joka asennetaan kayttajan tietoko-
neelle. llmainen versio on toiminnoiltaan rajattu, eika siina ole esimerkiksi automaattista an-
notointia. Maksullinen versio sisaltaa esimerkiksi automaattisen annotoinnin seka usean kayt-
tajan tuen. Label Studio -sovellusta voidaan kayttaa kuva-aineiston luokitteluun, objektintun-

nistukseen ja pikselitason segmentointiin. (Label Studio.)

Roboflow on selainpohjainen annotointitydkalu, jossa dataa hallitaan pilvipalvelussa. An-
notointia voi automatisoida esimerkiksi Label Al- ja Box Prompting -ominaisuuksien avulla.
Roboflow soveltuu objektintunnistukseen, kuva-aineiston luokitteluun ja segmentointiin. So-
vellus tukee tiimityoskentelya myds ilmaisessa versiossa. Maksullisissa versioissa tarjotaan
paasyy laajempaan mallin esikoulutukseen ja suorituskyvyn arviointiin. limaisversiossa mallit
ja aineisto ovat julkisia, kun taas maksullisessa versiossa ne voidaan pitaa yksityisina. (Ro-
boFlow.)
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SuperAnnotate on monipuolinen annotointialusta, joka soveltuu myds kuva- ja videoaineis-
ton annotointiin. Sovellusta voi kayttaa kuva-aineiston objektintunnistukseen, segmentaatioon
ja luokitteluun. limainen versio ei tue automaattista annotointia, mutta maksullisessa versi-
ossa automaatiotyokalut, kuten SAM, ovat saatavilla. SuperAnnotate soveltuu hyvin ryhma-

tydskentelyyn, silla myds ilmaisessa versiossa on usean kayttajan tuki. (SuperAnnotate.)

Kuten lyhyesta annotointitydkalujen esittelysta kay ilmi, eri vaihtoehdot tarjoavat melko sa-
mankaltaisia perustoimintoja. Suurimmat erot liittyvat ilmaisten ja maksullisten versioiden
ominaisuuksiin, kuten automaattiseen annotointiin, yhteistydmahdollisuuksiin ja tietoturvaan,
Kaikki tarkastellut tyokalut tukevat yleisimpia annotointiformaatteja, joita ovat esimerkiksi
COCO, Pascal VOC ja YOLO. (CVAT,; LabelStudio; Roboflow; SuperAnnotate.)
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6 ANNOTOINTIPROSESSIN TOTEUTUS

Annotointiprosessin toteutuksen kuvauksessa kaytan esimerkkina Centria TKI:n Optiwood-
projektissa mukana olevaa, puuteollisuudessa toimivaa yritys A:ta ja yrityksen materiaaleista
saatua dataa. Annotointiprosessin tarkoituksena oli kerata tietoaineisto pintakasiteltyjen puu-
materiaalien virheista ja auttaa yritysta kehittdmaan sen avulla virheentunnistusjarjestelma
tuotantolinjalle. Yritys A:n puumateriaalit pintakasitellaan maalilla, ja toisinaan maalipintaan
syntyy ihmissilmalla hankalasti havaittavia virheita. Optiwood-tiimi pyysi yritystd keraamaan
ja toimittamaan virheita sisaltavia, pintakasiteltyja materiaaleja kuvattavaksi annotointiproses-

sia varten.

6.1 Virheluokkien maaritys

Ensimmainen vaihe ennen datan fyysista keraamista oli virheluokkien maaritteleminen. Yritys
A:lta saatujen tietojen ja materiaalien tutkimisen jalkeen paadyimme tiimin kanssa muodosta-
maan nelja luokkaa: sormijatkos (engl. fingerjoint), halkeama (engl. crack), héylan repima
pinta (engl. planing torn) ja naarmu (engl. scratch).

Sormijatkos syntyy, kun kaksi puukappaletta liitetdan yhteen (KUVA 1). Naissa kohdissa

maali saattaa levittya epatasaisesti muodostaen virheen pintamateriaaliin.

KUVA 1. Sormijatkos maalipinnassa

Halkeama on puun kuivumisvaiheessa ilmaantuva virhe, joka voi myds johtaa maalin epata-

saiseen levittymiseen. (KUVA 2.)



17

KUVA 2. Halkeama maalipinnassa

Toisinaan hoyla osuu puun pintaan ennen maalausta, tama aiheuttaa maalipintaan repimajal-
jen. (KUVA 3.)

KUVA 3. Hoylan repima maalipinta

Naarmu puolestaan on pienempi, pinnallinen virhe maalipinnassa. (KUVA 4.)

KUVA 4. Naarmu maalipinnassa
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Kuvien jarjestamisen helpottamiseksi kuvaamisvaiheessa paatimme yhdessa tiimin kanssa
keskittya yhteen virheluokkaan kerrallaan. Kuvat tallennettiin virheluokan mukaan nimettyihin
kansioihin, mika helpotti virheiden tunnistamista annotointivaiheessa. Yksittdisessa kuvassa
saattoi kuitenkin esiintyd myos muiden luokkien virheita, jotka huomioin myéhemmin an-

notoinnin yhteydessa.

6.2 Kuvadatan keraaminen

Seuraava vaihe kuvadatan annotointiprosessissa oli datan keraaminen, jonka suoritimme yh-
dessa tiimin kanssa. Keraamisessa kaytettiin Sick Ranger 2D -erikoiskameraa ja tehokasta
valaistusta, joiden avulla virheet saatiin nakyviin selkeasti kuvissa. Materiaalien virheet olivat
melko pienia, joten kuvausalue merkittiin tarkasti oikean kohdistuksen varmistamiseksi. Ase-
timme materiaalit kuvausalueelle, ja suoritimme kuvauksen manuaalisesti kameran laukaisu-
painikkeella. Kuvaus suoritettiin kameran etaisyytta kohteesta vaihdellen, jotta pystyimme si-
muloimaan realistista tilannetta tuotantolinjalla, ja samalla onnistuimme saavuttamaan par-
haan mahdollisen kuvanlaadun. Kameran rajoitusten vuoksi otimme kuvat harmaasavyisina,
silla varikuvien tarkkuus oli huomattavasti heikompi. Tallensimme kuvat korkean resoluution

varmistamiseksi PNG-muodossa.

Otimme virheita sisaltavia kuvia yhteensa 1379 kappaletta ja virheettomia kuvia saman ver-
ran. Tarkoituksemme oli ottaa jokaisesta luokasta tasapuolisesi kuvia, mutta sormijatkos ja
halkeama olivat yleisimpia virheita, ja niiden osuus kokonaismaarasta on sen vuoksi suu-
rempi. Koska yhdessa kuvassa saattoi olla useita virheita, oli yksittaisten virheiden lukumaa-

ran laskeminen viela tassa vaiheessa haastavaa.

6.3 Annotointityokalun valinta

Annotointitydkalun valinnan suoritin itsenaisesti, ja painotin valinnassa erityisesti yhteensopi-
vuutta YOLO-algoritmin kanssa, silla kyseista algoritmia oli tarkoitus kouluttaa mydhemmin

virheiden tunnistamiseen kuvista. Tyodkalun tuli olla helppokayttdinen ja soveltua useiden pro-
jektien seka kayttajien samanaikaiseen kayttoon. Tallennustilaa vaadittiin riittavasti tuhansien
PNG-tiedostojen lisdamiseen, ja annotoinnissa piti kayttaa YOLO-algoritmin mukaista rajaus-

laatikkoa virheiden merkitsemiseen. Naita kriteereja arvioidessani ja vaihtoehtoja kartoittaes-
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sani valintani kohdistui Roboflow-annotointitydkaluun. Roboflow sisaltaa kaikki vaaditut omi-
naisuudet, ja lisaksi YOLOvVS8- ja YOLO11-algoritmien kehittaja Ultralytics tekee tiivista yhteis-
tyota Roboflow’n kanssa (Ladi 2024). Taman annotointitydkalun muina etuina voidaan pitaa
puoliautomaattista ja automaattista annotointia seka mahdollisuutta esikouluttaa tietoaineis-

toa Roboflow Train -ominaisuuden avulla.

6.4 Kuvien annotointi

Datan keraamisen, luokkien maarittelyn ja tyokalun valinnan jalkeen oli ajankohtaista aloittaa
kuvien annotointi. Tama prosessi oli minun vastuullani ja suoritin sen itsenaisesti. Latasin ku-
vat sisaltavat kansiot Roboflow-alustalle. Annotoinnin aloitus oli hyvin yksinkertaista ja suora-
viivaista, silla Roboflow’n kayttoliittymasta oli helppo siirtya virheiden merkitsemiseen kuvista.
Merkitsin virheet kuviin piirtamalla rajauslaatikon virheen ymparille. (KUVA 5.) Rajauslaatikon
piirtamisen yhteydessa nimesin virheelle halutun luokan tai kaytin valmista luokkaa, ja Robo-

flow merkitsi nimetyt luokat eri vareilla piirrettyina laatikkoina.

Annatations Annotation Editor

g

fistar €4
#

u

<

[®]

2

Tags c
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No Tags Applied

KUVA 5. Virheen merkitseminen rajauslaatikolla Roboflow-tydkalussa

Jos kuvissa esiintyi useita saman luokan virheita tai eri luokkiin kuuluvia virheita, merkitsin ne
kaikki rajauslaatikoilla (KUVA 6). Rajauslaatikoiden oli sallittua sijoittua limittain, mutta yritin

valttaa tata limittymista YOLO-mallin suorituskyvyn optimoimiseksi. Koska kuvat oli otettu
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erittain tehokkaassa valaistuksessa, joka ei vastaa esimerkiksi tuotantolinjan valaistusta, jatin
himmeasti nakyvat virheet merkitsematta. Jos virhe oli epaselva tai sen luokittelu oli hanka-

laa, poistin kuvan kokonaan aineistosta. Samoin menettelin, jos kuva oli epatarkka.

pppppppppppp

No Tags Applied
Type and seiect tags below 1o

KUVA 6. Kahteen eri luokkaan kuuluvia virheitd merkittyna rajauslaatikoilla

Sormijatkos-virheen kohdalla minulla oli kaksi vaihtoehtoista tapaa merkita virhe. Koska sor-
mijatkos esiintyi yleensa yhtenaisena rivina, pystyin joko merkitsemaan koko rivin virheeksi
tai piirtdmaan laatikot jokaisen yksittaisen jaljen ymparille. Kaytin molempia tapoja, jotta
YOLO-malli oppisi tunnistamaan tarvittaessa myos yksittaisia sormijatkoksen osia. (KUVA 7
ja KUVA 8.)

KUVA 7. Yksittaiset sormijatkosvirheet merkittyna rajauslaatikoilla
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KUVA 8. Kokonainen sormijatkosvirhe merkittyna yhdella rajauslaatikolla

Kaytin samaa vaihtoehtoisten merkintatapojen logiikkaa myds esimerkiksi hdylan repimien
pintojen kohdalla, silla nama virheet olivat toisinaan hankalia hahmottaa ja sisalsivat yksittai-
sia pienempia virhealueita laajemman alueen sisalla. Kuten aiemmin totesin, YOLO-mallin on

tarkeaa saada mahdollisimman kattava koulutus erilaisista virheiden esiintymismuodoista.

Kuvien manuaalinen annotointi on hyvin hidasta, joten kokeilin kayttad Roboflow’n tarjpamaa
Box Prompting -tyokalua annotoinnin apuna. Tama tekoalyyn pohjautuva tyokalu tekee mer-
kinnat kuvaan kayttajan antamilla, kuvaan merkitsemilla esimerkeilla, jotka kuuluvat johonkin
maariteltyyn virheluokkaan. Box Prompting oppii kayttajan hyvaksymista ja hylkaamista mer-
kinndista ja parantaa luotettavuuttaan annotointiprosessin edetessa. (Box Prompting.) Huo-
masin, etta tydkalu tunnisti hyvin selkeat, tarkkarajaiset ja kooltaan isommat virheet. Sen si-
jaan pienempien tai epasaannollisen muotoisten virheiden tunnistuksessa esiintyi usein vir-
heellisia rajauksia tai virheet jaivat kokonaan huomiotta. Vaarien tunnistusten poistaminen
yksitellen hidasti prosessia erityisesti kuvissa, joissa oli useita virheita. Box Prompting -tyoka-
lussa voi saataa confidence-arvoa, jolla hallitaan ennustusten luotettavuutta, seka overlap-
arvoa, jolla voidaan rajata limittain sijaitsevien objektien maaraa. Toinen annotoinnin apuna
kaytettava tekoalyavusteinen tyokalu, Label Assist, perustuu olemassa olevan mallin pohjalta
annettaviin ehdotuksiin, joten tata vaihtoehtoa en paassyt kokeilemaan aiemman mallin puut-

fuessa.



22

6.5 Tietoaineiston muodostaminen ja esikoulutus

Kun olin merkinnyt kaikki virheet kuviin, tarkistin merkinnat lapi viela kerran ja korjasin ne tar-
vittaessa. Toisen annotoijan kayttaminen apuna tarkistusvaiheessa on suositeltavaa, mutta
tassa prosessissa vastasin seka annotoinnista etta tarkistuksista itse. Kuvissa esiintyi jonkin
verran virhetulkintoja ja puuttuvia merkintdja, minka vuoksi tarkistusvaihe oli tarpeellinen.
Tarkistuksen jalkeen siirsin annotoidut kuvat Roboflow-alustalla dataset-osioon, johon lisasin
my0s vastaavan maaran virheettomia kuvia. Dataset-osiossa olevista kuvista muodostetaan
tietoaineisto, jota kaytetdan mydhemmin mallin koulutuksessa. Osiossa oli nyt yhteensa 2758
kuvaa, jotka sisalsivat yhteensa 5473 merkintaa neljasta eri virheluokasta. Taulukossa 1 on

esitelty virheluokkien jakautuminen koko tietoaineistossa. Esitettyjen tietojen perusteella sor-

mijatkos on yleisin virheluokka, kun taas naarmu on selvasti harvinaisempi.

Virheluokka Virheita sisaltavien Virheiden maara Virheiden osuus
kuvien maara (kpl) (kpl) (%)
Sormijatkos 542 2570 47,0
Halkeama 626 823 15,0
Hoylan repima pinta 417 2010 36,7
Naarmu 52 70 1,3

TAULUKKO 1. Virhejakauma luokittain

Tietoaineiston kaikki kuvat olivat nyt valmiina, joten aloitin tietoaineiston ensimmaisen version
luomisen. Mallin koulutusta varten tietoaineisto jaettiin koulutus-, validointi- ja testausosuuk-
siin. Tassa prosessissa paatin kayttaa jakoa, jossa 70 % kuvista kuuluu koulutusosuuteen,
20 % validointiosuuteen ja 10 % testausosuuteen. Talle jaolle ei ole olemassa vakiintunutta
standardia, ja sita voidaan tarvittaessa muokata myohemmissa versioissa mallin suoriutumi-
sen perusteella. Roboflow-alusta suorittaa kuvien jaon automaattisesti kayttajan maarittele-
mien osuuksien mukaisesti. Seuraavassa vaiheessa on mahdollista maaritella kuvien esika-
sittely, ja Roboflow tarjoaa tahan useita vaihtoehtoja, kuten kuvien rajauksen, kuvakoon
muuttamisen ja kontrastin saatamisen. Paatin pitaa esikasittelyn mahdollisimman vahaisena
ensimmaisessa versiossa ja kaytin ainoastaan Roboflow’n suosittelemaa Auto Orient -saa-

toa. Kameran sensorit voivat tallentaa pikselitiedon eri tavalla, joten kuvat saattavat nakya
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vaarinpain. Auto Orient-saadon avulla varmistetaan, etta kuvat naytetaan oikeinpain metatie-
don (EXIF) mukaisesti. (Dwyer 2020.)

Esikasittelyn lisaksi kuvia voidaan Roboflow-alustalla muokata kayttamalla augmentaatiota.
Talla tarkoitetaan kuvien kasittelya esimerkiksi saatamalla kirkkautta, saturaatiota ja varikyl-
laisyytta, lisaamalla sumennusta tai kohinaa seka kaantamalla tai peilaamalla kuvia. Aug-
mentaation tavoitteena on simuloida aitoja tilanteita, joissa valaistus tai muut olosuhteet voi-
vat vaikuttaa kuvan tarkkuuteen ja varimaailmaan. Koska kyseessa on vasta tietoaineiston
ensimmainen versio, en ottanut augmentaatiota kayttoon tassa vaiheessa. Myohemmissa
versioissa sen avulla on myos mahdollista kasvattaa aineiston kuvamaaraa ilman, etta palve-

luun tarvitsee ladata uusia kuvia.

Roboflow loi ensimmaisen version tietoaineistosta, kun olin maaritellyt kaikki tarvittavat tiedot.
Valmis aineisto on ladattavissa useissa eri tiedostomuodoissa, kuten YOLOv8, YOLOV5,
COCO JSON tai Tensorflow TFRecord, ja sita voi kayttaa suoraan mallin koulutuksessa. Li-
saksi Roboflow tarjoaa mahdollisuuden esikouluttaa aineistoa omalla Roboflow Train-tyoka-
lullaan. Esikoulutuksen avulla voidaan arvioida tietoaineiston rakenteellista laatua, silla tulok-
set antavat viitteita siita, kuinka hyvin annotoinnit ja luokkajako tukevat mallin oppimista. Esi-
koulutettua mallia ei voi ladata jatkokoulutukseen, vaan sita voi kayttaa aineiston arviontiin
seka uusien kuvien annotoinnissa ja virheiden automaattisessa tunnistuksessa Label Assi-
tyokalun aineistona. Tassa tyossa kaytin esikoulutusta tietoaineiston laadun arviontiin, ja ta-

man esikoulutuksen tulokset on esitetty kuvassa 9.
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KUVA 9. Tietoaineiston esikoulutuksen tulokset

Tulosten perusteella nahdaan, ettd mAP-arvo (ylin kuvaaja) vaihtelee huomattavasti ja pysyy
melko alhaisena. Tama tarkoittaa, etta malli ei viela tunnista virheita kovin tarkasti. Box Loss-
arvo (kuvaaja vasemmalla alhaalla) laskee alas, mutta sen arvo pitéisi olla viela matalampi,
jotta mallin ennustamat rajauslaatikot vastaisivat paremmin todellisia kohteita. Class Loss-
arvo (kuvaaja alhaalla keskella) laskee myds alaspain, mutta senkin tulisi olla pienentya viela
lisda oikean virheluokituksen takaamiseksi. Object Loss-arvo (alhaalla oikealla) vaihtelee pal-
jon, mika voi johtua joko virheiden puuttumisesta osassa kuvista tai mallin heikosta kyvysta
tunnistaa virheita. Esikoulutuksen tulosten perusteella paatimme kayttaa tietoaineistoa
YOLOv8-mallin koulutuksessa, silla arvot olivat kehittymassa oikeaan suuntaan ja tehok-

kaammalla koulutuksella mallin luotettavuutta voitaisiin parantaa.

6.6 YOLO-mallin koulutus muodostetulla tietoaineistolla

Latasin tietokoneelleni Roboflow-alustalla muodostetun tietoaineiston YOLOv8-tiedostomuo-
dossa, joka sisaltaa kansiot train, valid ja test. Jokaisessa naista kansioista on alikansiot ima-
ges, joka sisaltaa kuvatiedostot JPG-muodossa, ja labels, joka sisaltaa merkintdjen luokat ja
koordinaatit TXT-muodossa. Jokaiselle kuvatiedostolle on olemassa vastaavasti nimetty /a-

bels-tiedosto. Tietoaineistossa on myos data.yaml-tiedosto, jossa kerrotaan tietoaineiston
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luokkien maara ja nimet seka Roboflow-alustan tiedot projektista, tietoaineiston versiosta ja
URL-osoite tietoaineistoon. README.roboflow.txt-tiedostossa kuvataan tarkemmin Robo-
flow-alustaa ja tietoaineiston sisaltoa, kuten kuvien maara, annotointiformaatti seka mahdolli-

set esikasittely- ja augmentaatiotoimenpiteet.

Koska YOLO-mallin koulutus vaatii tehokasta prosessoria (CPU) ja nayténohjainta (GPU),
paatin kayttaa mallin koulutuksessa Google Colab -palvelua. Colab on pilvipohjainen ympa-
risto, joka tarjoaa Jupyter Notebook -kayttoliittyman, ja se on optimoitu koneoppimisen, data-
tieteen ja opetuksen tarpeisiin (Colaboratory). Colab-ymparistdssa voi ajaa Python-koodia
suoraan selaimessa, mika mahdollistaa mallin kouluttamisen ilman omaa tehokasta laitteis-
toa. Latasin tietoaineiston ymparistdéon ja asensin YOLO- ja Ultralytics-kirjastot koulutusta
varten. Mallin koulutuksessa Python-koodiin maaritellaan kaytettava malli (model), koulutus-
kierrosten maara (epochs), erakoko (batch size), kuvan koko (image size) seka koulutuk-
sessa kaytettava laitteisto (CPU tai GPU). Kuvassa 10 nakyvat naille muuttujille maarittele-

mani arvot.

from ultralytics import YOLO

model = YOLO("yolov&n.pt")

data_yaml = '/content/dataset/Dataset_All_Class_vl/data.yaml’

model.train(data=data_yaml, epochs=1e€0, batch=16, imgsz=648)

KUVA 10. Ensimmainen Python-koodiesimerkki YOLOv8 Nano -mallin koulutusta varten

Valitsin malliksi YOLOv8 Nano -mallin, joka on nopein ja kevyin, seka tarkkuudeltaan matalin
YOLOv8-malli. Muita mallivaihtoehtoja ovat Small, Medium, Large ja Extra-large, joista kaksi
viimeista ovat todella tarkkoja, mutta sen vuoksi myos melko hitaita. Koulutuskierrosten maa-
raksi valitsin 100 kierrosta, erakooksi 16 ja kuvakooksi 640. YOLOv8 Nano-mallin koulutuk-
seen kului noin 60 minuuttia. Koulutuksen jalkeen suoritettiin mallin validointi parhaalla tallen-
netulla mallipainotiedostolla (best.pt), joka sisaltaa koulutuksen aikana optimoidut painot
(KUVA 11).
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100 epochs completed in 1.820 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/last.pt, 6.2MB
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/best.pt, 6.2MB

Validating runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics 8.3.189 # Python-3.11.12 torch-2.6.0+cul24 CUDA:® (Tesla T4, 15095MiB)

Model summary (fused): 72 layers, 3,006,428 parameters, @ gradients, 8.1 GFLOPs
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP5@-95):
all 552 1111 ©.693 0.495 ©.542 0.289
Crack 127 169 ©.795 0.734 0.799 ©.486
Fingerjoint 106 502 ©.839 0.624 0.766 0.367
Planing torn 87 430 ©.531 8.521 ©.582 0.276
Scratch 8 1e ©.606 0.1 6.1e1 0.0267

KUVA 11. YOLOvV8 Nano -mallin tulokset 100 koulutuskierroksen jalkeen

Tulokset osoittavat mallin suorituskyvyn eri virheluokissa. Ultralyticsin tarjoamien metriikka-
selitysten mukaan (Perfomance Metrics Deep Dive) voidaan tulkita, etta keskimaarainen tark-
kuus oli mAPS50 = 0,542 ja keskimaaraisen tarkkuuden keskiarvo oli mAP50-95 = 0,289.
Tama tarkoittaa, etta malli kykeni havaitsemaan virheita kohtalaisella tarkkuudella. Tarkkuus
(Box (P)) osoitti, kuinka tarkasti malli osaa piirtéaa rajauslaatikot oikeaan kohtaan. Tama arvo
oli tuloksissa my0s kohtalainen kaikkien luokkien osalta. Parhaiten malli onnistui rajauslaati-
koiden piirtamisessa sormijatkoksen (Fingerjoint) kohdalla ja heikoimmin hdylan repiman pin-
nan (Planing torn) kohdalla. Eroa selittaa se, etta sormijatkoksen muoto on saanndllinen ja
helposti tunnistettava, kun taas hdylan repima pinta on epasaanndllinen ja muodoltaan vaih-
televa. Kyky tunnistaa virheet (Recall, R) vaihteli luokkien valilla huomattavasti, ja kaikkien
luokkien keskiarvo jai melko matalaksi. Recall-arvoa laski erityisesti naarmu (Scratch) -luo-
kan heikko tunnistettavuus, joka todennakdisesti johtui luokan pienesta kuvamaarasta testio-

siossa (vain 8 kuvaa ja 10 virhemerkintaa).

Tulokset viittaavat siihen, etta tietoaineisto on koulutuskelpoinen, mutta mallin oppimista voi-
taisiin parantaa esimerkiksi lisdamalla aineistoa pieniin luokkiin kuten naarmuluokkaan tai
kayttamalla toista malliversiota. Vertailun vuoksi ajoin saman koodin samoilla arvoilla myds
YOLOv8 Medium -mallilla, jotta voisin vertailla mallien nopeutta ja tarkkuutta kdytanndssa tie-
toaineistollamme. Tulokset olivat hieman heikommat kuin YOLOv8 Nano -mallilla, mutta erot
olivat kdytannossa pienia (KUVA 12). Tama oli yllattavaa, silla YOLOv8 Medium -mallissa oli
tulosten mukaan kaytdssa noin 25 miljoonaa parametria, kun taas YOLOv8 Nano -mallissa
niitd oli vain noin 3 miljoonaa. Laskentateho oli samoin selvasti suurempi YOLOv8 Medium -
mallissa (78,7 GFLOPSs) verrattuna YOLOv8 Nano -malliin (8,1 GFLOPs).
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100 epochs completed in 2.015 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train2/weights/last.pt, 52.eMB
Optimizer stripped from runs/detect/train2/weights/best.pt, 52.@MB

Validating runs/detect/train2/weights/best.pt...
Ultralytics 8.3.189 # Python-3.11.12 torch-2.6.8+cul24 CUDA:® (Tesla T4, 15@95MiB)

Model summary (fused): 92 layers, 25,842,076 parameters, © gradients, 78.7 GFLOPs
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP50-95):
all 552 1111 0.521 ©.485 0.514 ©.288
Crack 127 169 0.752 0.746 0.776 ©.486
Fingerjoint 106 502 0.83 ©.659 0.78 ©.385
Planing torn 87 430 ©.5e3 ©.535 0.483 0.276
Scratch 8 10 e e ©.0198 0.00623

KUVA 12. YOLOv8 Medium -mallin tulokset 100 koulutuskierroksen jalkeen

Kokonaisuudessaan YOLOv8 Medium -mallin suorituskyky oli hyvin samankaltainen YOLOv8
Nano -mallin kanssa. Keskimaarainen tarkkuus (mAP50) oli hieman alempi (Medium 0,514 ja
Nano 0,543), mutta mAPS50-95 oli lahes sama (Medium 0,288 ja Nano 0,289), mika viittaa sii-
hen, ettei virheiden tunnistuksessa ollut merkittavaa parannusta koko tietoaineistossa. Tark-
kuudessa (Box (P)) YOLOv8 Medium tunnisti hyvin sormijatkokset (fingerjoint) ja kohtalai-
sesti halkeamat (Crack), mutta hdylan repimien pintojen (planing torn) seka naarmujen
(scratch) tunnistus jaivat edelleen heikoiksi. Virheiden tunnistuskyky (Recall R) oli lahes
sama YOLOv8 Nano -mallin kanssa, ja kaikkien luokkien keskiarvo jai alle 0,5, mika kertoo
suhteellisen heikosta tunnistuskyvysta. Keskiarvoa laski jalleen naarmu-luokan heikko tunnis-

tettavuus, joka johtui pienesta maarasta havaintoaineistoa.

Lopuksi testasin viela molempien YOLO-mallien kykya tunnistaa virheet testiaineistosta. Mo-
lemmat mallit suoriutuivat testista lahes samantasoisesti ja tunnistivat virheita kuvista kohta-
laisella tarkkuudella. Kuvassa 13 nakyvat hdylan repiman pinnan (planing torn) virheet
YOLOvV8 Nano- ja YOLOv8 Medium -mallien tunnistamana, ja kuvassa 14 vastaavasti sormi-
jatkos- ja halkeamavirheet molempien mallien tunnistamana. Kuvissa esilla olevat tarkkuus-
prosentit vastaavat koulutustuloksia, eli mallit ovat hyvin tasavertaisia tunnistuksessa ja loyta-

vat samankaltaisia virheita kuvista.
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F’Iomng torn 0.38
Planing torn 0.68 Plomng tcPlaning torn 0.92
Plariing torn 0.41
Planing torn 0.57 Planing torn 0.75
Planing _tPPlaning torn 0.89 Planing t(PIonmg torn 0.90

KUVA 13. Hoylan repima pinta (planing torn) -virheluokka YOLOv8 Nano- (vasemmalla) ja

YOLOv8 Medium (oikealla) -mallien tunnistamana

FingeFingerjoint 0.75joint 0.6.Fingerjoint 0.6550 FingeFingerjoint 0.71]joint 0.68ingerjoint 0.674.

KUVA 14. Sormijatkos- (fingerjoint) ja halkeama (crack) -virheluokat YOLOv8 Nano (vasem-

malla) ja Medium (oikealla) -mallien tunnistamana

Naiden tulosten pohjalta ja talla tietoaineistolla tarkasteltuna YOLOv8 Nano vaikuttaisi olevan
parempi vaihtoehto jatkokoulutukseen. Vaikka YOLOv8 Medium -malli sisalsi huomattavasti
enemman parametreja ja sen laskentateho oli suurempi, ei sen suorituskyky ollut merkitta-
vasti parempi YOLOv8 Nano -malliin verrattuna. Lisaksi Medium-mallin koulutus kesti yli
kaksi kertaa kauemmin. Tietoaineiston laatua parantamalla, esimerkiksi lisaamalla naarmu-
luokan kuvia tai jopa jattamalla kyseisen luokan kokonaan pois aineistosta, voitaisiin koulu-

tuksen tuloksia parantaa huomattavasti.
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7YHTEENVETO JA POHDINTA

Taman opinnaytetyon tavoitteena oli esitella kuvadatan annotointiprosessi, siihen kaytettavat
menetelmat ja tyokalut seka arvioida annotointiprosessin tuotoksena syntyneen tietoaineiston
toimivuutta pintakasiteltyjen puukappaleiden virheentunnistuksessa. Prosessissa muodostet-
tua tietoaineistoa kaytettiin YOLO-mallin koulutuksessa, ja koulutustulosten perusteella arvi-

oitiin tietoaineiston laatua. Annotointiprosessissa kaytettavaksi tyokaluksi valittiin Roboflow,

jonka kayttoliittyma oli yksinkertainen ja selkea. Tyodkalussa oli mahdollista toteuttaa objektin-
tunnistusta YOLO-mallin koulutuksessa kaytettavien rajauslaatikoiden avulla seka tarkastella

muodostetun tietoaineiston laatua esikoulutuksen ja sen tuottaman analyytikan perusteella.

Annotointiprosessissa yllatti sen hitaus ja suuri tydmaara, silla kuvien manuaalinen merkinta
vaati erityista tarkkuutta seka perehtymista pintakasiteltyjen puupintojen virheiden tunnistami-
seen. Erityisen tarkeaksi osoittautuivat virheluokkien tarkat maarittelyt ja selkeat ohjeet niiden
tunnistamiseen kuvista. Tassa kaytin apuna tiimin asiantuntijoita, joilla on pitka kokemus puu-
alalta. Automaattinen objektintunnistus nopeutti prosessia jonkin verran, ja jatkossa esikoulu-
tetun mallin kayttd parantaa automaattisen tunnistuksen tarkkuutta uudessa kuvamateriaa-

lissa huomattavasti, mika voi tehostaa koko annotointiprosessia.

Tietoaineiston laadun testaaminen YOLO-mallin koulutuksessa oli keskeinen vaihe, silla kou-
lutuksen tulosten voidaan arvioida aineiston soveltuvuutta syvaoppimisen kehittamiseen ja
tehda tarvittavia parannuksia. Testasin tassa tydssa kahta eri versiota YOLOv8-mallista
(Nano ja Medium), mutta jatkossa voisi olla hyodyllista kokeilla esimerkiksi uudempaa
YOLO11-mallia samalla aineistolla ja vertailla eri malliversioiden suorituskykya keskenaan.
YOLOv8 Nano- ja Medium -mallien koulutustulokset osoittavat, etta tietoaineistossa harvoin
esiintyvat virheluokat heikensivat mallin tarkkuutta. Taman perusteella voidaan suositella,
etta jatkokehityksessa naita luokkia joko taydennetaan riittavalla maaralla virheita sisaltavia
kuvia tai tarvittaessa poistetaan tietoaineistosta kokonaan. Liian vahan virheita sisaltavien
luokkien mukanaolo voi vaaristaa mallin oppimista ja heikentaa sen suorituskykya. Tassa
tydssa erityisesti naarmu-luokka osoittautui selkeasti haasteelliseksi koulutuksen kannalta

sen vahaisen esiintymismaaran vuoksi.
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Taman opinnaytetyon konkreettisena tuotoksena muodostettiin laadukkaasti annotoitu tietoai-
neisto, jossa on noudatettu lahdekirjallisuudessa ja tutkimuksissa esitettyja suosituksia ja pe-
riaatteita. Tietoaineisto on ensimmainen versio, jota tullaan jatkokehittamaan laajentamalla

sen kokoa ja tarkastelemalla virheluokkien maaraa.

Olen itse tyytyvainen tuottamani aineiston laatuun, silla YOLOv8-mallin koulutustulokset
osoittivat sen soveltuvan hyvin syvaoppimismallin opettamiseen. Tydskentely vaati huolellista
ja jarjestelmallista tyotapaa, jotta kaikki virheet saatiin tunnistettua ja merkittya johdonmukai-
sesti. Annotointiprosessin kuvaus vaihe vaiheelta auttoi hahmottamaan sen kulkua, ja se toi-
mii myos kaytannon tarkastuslistana annotointia tehdessa. Perehtyminen YOLO-algoritmia
kasitteleviin tutkimuksiin ja lahdekirjallisuuteen kannatti, silla se syvensi ymmarrystani an-
notoinnin merkityksesta seka tyokalujen ja merkintatapojen vaikutuksesta mallin koulutuksen
onnistumiseen. Oli myos mielenkiintoista kouluttaa mallia kdytannossa ja vertailla kahden eri
malliversion tuloksia, seka osoittaa kouluttamani mallin virheentunnistuksen toimivuus testi-

kuvien avulla.

Halusin pitaa opinnaytetyoni lahestymistavan tieteellisena, mutta kuitenkin helposti ymmar-
rettavana, ja uskon onnistuneeni siina kohtuullisen hyvin. Eraana haasteena koin englannin-
kielisen termiston runsaan maaran, ja yritin mahdollisuuksien mukaan etsia niille suomenkie-
lisia vastineita. Toivon, etta tydstani on hyotya kuvadatan annotointiprosessien ja syvaoppi-
mismallien parissa tyoskenteleville henkildille, seka yrityksille, jotka harkitsevat tekoalyn kayt-

toonottoa virheentunnistuksen tehostamiseksi.
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