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1 Johdanto

1.1 Tyon tausta ja tavoitteet

Taman tutkimuksen kirjoittaja on aiemmin tutkinut kalliokiipeilyalueiden tunnistamista
korkeus- ja kaltevuusluokittelun avulla kayttden maanmittauslaitoksen avoimen aineiston
laserkeilausdataa. Aiempi tutkimus sisdlsi laserkeilausdatan analysointia paikkatieto-
ohjelmistoilla ja -algoritmeilla seka analyysien tuloksista johdettujen polygonien kéasittelya
ja tiedon yhdistamistd seka tiedon visualisointia mobiililaitteessa ja verkkoselaimessa.
Aiemman tutkimuksen aikana havaittiin, etté laserkeilausdatasta ei voi tunnistaa ja luokitella
siirtolohkareita koska ne eivét ole osana KM2-korkeusmallia (Oksanen ym. 2016, 9). Tall6in
herédsi mielenkiinto, voisiko siirtolohkareita tunnistaa ja luokitella automaattisesti

ilmakuvista.

Tekoalyn ja koneoppimisen kehitys etenee talla hetkella nopeasti ja nykyteknologia
mahdollistaa monimutkaisten algoritmien suorittamisen laajalla tietojoukolla. Tassa
opinnaytetytssa keskitytaan erityisesti syvaoppimiseen, kuvan tunnistamiseen ja

luokitteluun. Naiden avulla pyritdan Ioytamaan vastauksia edella mainittuun kysymykseen.

Taméan opinnaytetydn ensisijaisena tavoitteena on tutkia ja kehittd& prosessi, jonka avulla
mahdollistetaan siirtolohkareiden automaattinen tunnistaminen ilmakuvasta. Tutkimuksen
tuloksista voivat hyotyd esimerkiksi Suomen kiipeilijayhteisot. Heille voi tassa tyossa
esitetyn prosessin kautta loytyd uusia siirtolohkareita, joilla voi boulderoida. Talla tavoin
voidaan lisatd mahdollisuuksia ulkona liikkumiseen ja urheiluun, mika puolestaan parantaa

fyysista ja henkista hyvinvointia seké tukee tydssa jaksamista.

Boulderointi  on kiipeilya siirtolohkareilla ja matalilla kallionseindmilla ilman
koysivarmistusta. Boulderointi on suosittu harrastus Suomessa, ja
ulkokiipeilymahdollisuuksia 16ytyy luonnosta erittédin paljon. Suojavarusteita kaytetaan,
kuten putoamisalustoja, jotta ulkokiipeily olisi turvallisempaa. (Kesélainen & Kejonen 2019,
93.)

Taman opinnadytetydn toisena tavoitteena on kehittdd tekninen ratkaisu. Se sisaltda
syvaoppimismallin, joka tunnistaa ja luokittelee siirtolohkareet ilmakuvasta ja myo6s
tyopoytasovelluksen, jolla visualisoidaan syvaoppimismallin tuottama data. Ratkaisuun
kuuluu kriittisend osana mya@s ilmakuvien hankkiminen, niiden esikasittely ja luokittelu, jotta

syvaoppimismalli saadaan toimimaan.



1.2 Tutkimuskysymykset ja rajaus

Tassa opinnaytetydssa kehitettdvan prosessin padvaiheet on esitetty kuvassa 1. Prosessi
alkaa datan valinnasta ja laadun varmistamisesta. Seuraavissa vaiheissa data
esikasitellaan ja syvaoppimismalli opetetaan. Lopulta syvaoppimismallin perusteella tehdyt

ennusteet visualisoidaan.

Syvdoppimismallin

llmakuv n . A .
naku adata limakuvadatan Syvaoppimismallin tuottaman
valinta ja laadun o e s .
. . esikasittely opettaminen ennusteen
varmistaminen . ..
visualisointi

Kuva 1. Syvaoppimista hyddyntava ilmakuvadatan analyysiprosessi

Tutkimuksessa keskitytaan prosessiin liittyviin tutkimuskysymyksiin:

e Kuinka ilmakuvat tulisi valita, jotta syvaoppimismalli tunnistaisi siirtolohkareita
luotettavasti?

e Miten siirtolohkareen rajaaminen ilmakuvien esikasittelyvaiheessa vaikuttaa
syvaoppimismallin tuottamaan ennusteeseen?

o Mitka tekijat vaikuttavat syvaoppimismallin kykyyn erotella eri kokoisia
siirtolohkareita ilmakuvissa?

¢ Miten syvaoppimismallia voidaan hienosaataa parempien tulosten
saavuttamiseksi?

¢ Mita rajoitteita syvaoppimismallin visualisoinnissa tydpdytasovelluksessa

havaitaan?

Tutkimusta rajattiin niin ettd vertaillaan eri koneoppimisalustoja, syvaoppimismalleja,
iimakuvien karttapalveluja ja kayttoliittymakirjastoja, mutta ratkaisua varten valitaan vain
yksi jokaisesta. Syvaoppimismallin opettamiseen hankittava ilmakuvadatan keruu
rajoitetaan Suomen alueelle. Aineisto koostuu vain Suomen siirtolohkareista otetuista

ilmakuvista.



Tyopoytasovellus toteutetaan vain Windows-alustalle. Syvaoppimismallin kehityksessa
kaytetaan vain avoimen lahdekoodin lisenssejd. Google Earth -palvelun ilmakuvia saa
kayttaa tieteellisessa tutkimuksessa ilman erillistd lupaa, mutta kuvien esittaminen

opinnaytetytssa vaativat kuvan alle attribuutiotiedon.
1.3 Tutkimusmenetelmat

Tyd noudattaa konstruktiivisen tutkimusotteen seitsem&&d vaihetta, joilla pyritdan
ratkaisemaan reaalimaailman ongelmaa ja tuottamaan lisdarvoa siihen liittyviin
tieteenaloihin (Lukka, 2001). Tamén tyon keskeiset tieteenalat ovat geoinformatiikka ja
syvaoppiminen. Ensimmainen ja toinen vaihe, kaytdnndon ongelman tunnistaminen, ja
mahdollisuudet pitkédn aikavalin tutkimusyhteistyéhon, ilmenevat johdannossa. Siina
esitelldan tyon tausta ja tavoitteet siirtolohkareiden automaattisesta tunnistamisesta ja
luokittelusta ilmakuvista, sek&a potentiaaliset mahdollisuudet ja sovellukset esimerkiksi
kiipeilijayhteisoille.

Kolmannessa vaiheessa tutkimusaiheen syvallinen ymmarrys saavutetaan tutustumalla
syvaoppimiseen ensin teoreettisesti ja sen jalkeen kaytannollisesti valitsemalla
syvaoppimismalli seka ratkaisun toteuttamiseen tarvittavat tydkalut. Neljas ja viides vaihe,
ratkaisun innovointi, rakentaminen ja testaaminen, toteutuu ilmakuvadatan valinnan kautta
ja syvaoppimismallin opettamisessa sen avulla sekd keskeisten mittarien avulla arvioiden
mallin suoriutumista siirtolohkareiden tunnistamisessa. Kuudennessa vaiheessa kaytannon
toimivuutta arvioidaan tydpoytasovelluksen avulla, joka visualisoi syvaoppimismallin
tuottamat tulokset. Seitsem&s vaihe, ratkaisun tuoman lisdarvon arviointi, ilmenee
yhteenvedossa ja pohdinnassa, joissa tarkastellaan tutkimuskysymyksid, mallin

suorituskykya ja jatkokehittamismahdollisuuksia.

Koneoppimisalustoja, syvaoppimismalleja, ilmakuvien karttapalveluja ja
kayttoliittymakirjastoja vertaillaan kvantitatiivisesti. Talla pyritddn selvittamaan, mitka
teknologiat soveltuvat parhaiten opinnaytetyon ratkaisuosuuteen. Vertailuissa keskitytédan
toiminnallisiin ja maarallisiin eroihin, joihin perustuen valinnat tehdaan. Naita eroja ovat
esimerkiksi mahdollisuus hankkia dataa eri ajanjaksoilta, yhteensopivuus eri ymparistoissa,

skaalautuvuus ja mahdolliset kayttokustannukset.

lImakuvien valinnassa ja luokittelussa keskitytdan laadullisiin ominaisuuksiin. N&ité ovat
esimerkiksi kuvien selkeys, yksityiskohtaisuus ja &ariviivojen piirteet, joita ei voida mitata
numeerisesti mutta jotka vaikuttavat syvaoppimismallin toimivuuteen. Siirtolohkareen koon

luokittelussa kaytetdaan kirjallisuuden ja karttapalveluiden tarjoamien tietojen lisaksi tdméan



tyon Kirjoittajan kokemusperaista arviointia siitd, miten siirtolohkareet néakyvat ja erottuvat

ilmakuvissa.



2 Siirtolohkare
2.1 Siirtolohkareet kartalla ja maastossa

Siirtolohkareet ovat poikkeuksellisen suuria kiven lohkareita, jotka ovat syntyneet eri tavoin
jaddkauden aikana. Jotkut siirtolohkareista ovat kulkeutuneet nykyisille sijainneilleen
jaéavuorten tai jaatikdiden mukana. Siirtolohkareet voivat olla kokonaan tai osittain maahan

hautautuneita. (Kesélainen & Kejonen 2019, 53.)

Tassa tyodssa analysoidaan erityisesti siirtolohkareita, joista osa on merkitty myos
maanmittauslaitoksen karttoihin kivimerkilla eli vaarinpain olevan T-merkin avulla. Kaikkia
luonnossa esiintyvia siirtolohkareita ei ole merkitty karttoihin. Merkityt siirtolohkareet ovat
yli 2,5 metrid korkeita, erottuvat hyvin ympéardivastd maastosta tai ne tunnetaan tietylla
nimell& (Niemeléa 2004, 71).

Kuvassa 2 esitetddn milla tavoin ndma siirtolohkareet néakyvat maanmittauslaitoksen
kartalla. Osa ndistéa voi sopia hyvin kiipeilyyn, jos ne ovat riittdvan suuria. Kartta ei
kuitenkaan tdssa muodossa kerro viela riittavasti kiven ominaisuuksista, esimerkiksi

todellisesta korkeudesta.



D

Kuva 2. Karttakuva, jonka keskellda nakyy kivimerkkeja (Maanmittauslaitos 2024)

Kuvassa 3 esitetddn erityisesti boulderointiin hyvin sopiva siirtolohkare. Se on riittdvan
korkea, noin 4-5 metrid, mutta ei lilan korkea, jotta kiijpedminen sen péaéalle on viela
turvallista. Suojavarusteina kaytetddn esimerkiksi putoamisalustaa, joka vaimentaa

putoamisesta syntyvaa iskuvoimaa. (Korosuo 2017, 199.)



Kuva 3. Boulderointiin sopiva siirtolohkare (Kuva: Marko Rastas)

# =t T ¥

Siirtolohkareiden I6ytaminen ilmakuvista ihmissilmin on haastavaa, koska ne ovat yleensa
sammaleen, lehtien ja oksien peitossa, kuten kuvassa 4 esitetddn. Sopivia kivid etsitaan

paljon myds suoraan luontoon lahtemalla. Suunnistusseurojen tuottamat suunnistuskartat



tuovat lisatietoa alueen Kivista. Kun sopiva kivi loytyy, se puhdistetaan kevyesti seka

alastulo siivotaan ja tasoitetaan, ennen kuin kivell& voidaan kiiveta. (Lindroos 2023, 8-10.)

Nt P S T S g PSR 25 fasay

Kuva 4. Siirtolohkareita keskella metsaa (Kuva: Marko Rastas)
2.2 Siirtolohkareen koon luokittelu

Kun syvaoppimismallia opetetaan ohjatulla tavalla, sille kerrotaan mihin luokkaan mikékin
lahtddata kuuluu, jotta malli oppii tunnistamaan erilaisia luokkia (Kananen & Puolitaival
2019, 49). Siirtolohkareiden koon luokitteluun ei ole olemassa yhta oikeaa tapaa. Tassa
tyossa kaytetddn seuraavaa 3-portaista siirtolohkareiden koon luokittelua, jotta voidaan

testata, oppiiko syvaoppimismalli tunnistamaan eri kokoisia siirtolohkareita:

¢ normaali (2,5 - 5 metrid korkea)
e suuri (5 - 10 metrid korkea)

o todella suuri (yli 10 metria korkea).

Siirtolohkareiden koon luokittelussa hyddynnetdan kirjoista l0ytyvaa tietoa, internet-
palveluja kuten 27 Crags, joissa on Kkiipeilijdiden tuottamaa tietoa, sekd taméan tyon
kirjoittajan kokemuksesta saatua tietoa. Siirtolohkareen korkeuteen liittyy kuitenkin aina

virhemarginaali, koska niitd ei ole paasaantdisesti mitattu tieteellisesti, vaan arvioitu



silmamaaraisesti. Tasta syysta eri luokkien rajalla olevat siirtolohkareet voivat aiheuttaa
syvaoppimismallissa luokitteluun liittyvia haasteita. Esimerkiksi tasan 5 metrid korkea

siirtolohkare voidaan tulkita joko normaali- tai suuri-luokan ilmentymaksi.
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3 llmakuvien karttapalvelut
3.1 Google Earth

Google Earth -palvelun kautta voidaan selailla maailmaa ilmasta kasin sekd suoraan
ylhaalta etté osittain myods 3D-perspektiivistd. Palvelu on ilmainen ja sitd voidaan kayttaa
verkkoselaimella. Palvelusta on myo6s ilmainen Google Earth Pro -versio, joka toimii
kayttajan tietokoneella. (Google 2024.)

Google Earthin avulla voidaan selailla historiallisia ilmakuvia ajan suhteen, eli milta alue on
nayttanyt tiettyina ajankohtina. limakuvia voi tallentaa Google Earth Pron kautta suoraan
omalle koneelle useassa eri kuvakoossa. Lisdksi karttaa voidaan kéaantaa eri ilmansuuntiin.
(Google 2024.)

Google kerda ilmakuvat useilta eri toimittajilta esimerkiksi Maxar ja Airbus Defence &
Space. Kuvat ovat yhdistelma satelliittikuvia seka ilmakuvia. Satelliittikuvien pikselitarkkuus
voi olla jopa 0,3 metrid, ja ilmakuvien jopa 0,15 metrid. Kuvien paivitysaikataulua ei ole
erikseen maaritelty, koska se riippuu kuvien toimittajien omista aikatauluista. Google

ilmoittaa kuvien keskimaaraiseksi iaksi 1-3 vuotta. (Google 2024.)
3.2 Karttapaikka ja Paikkatietoikkuna

Maanmittauslaitoksen tarjoamassa Karttapaikka-palvelussa voi selata maastokarttoja,
iimakuvia ja muita rajapintoja esimerkiksi kiinteistdrajoja. Historiallisia ilmakuvia ei voi
selata, eikd karttaa voi kaantaa eri ilmansuuntiin. Karttandkymia voi tulostaa ja tallentaa

omalle koneelle. (Maanmittauslaitos 2024.)

Karttapaikassa nakyvat ilmakuvat ovat Maanmittauslaitoksen itse ker&dmié, ne on otettu
lentokoneilla ja niihin liittyva kartastotyd aloitettiin 1930-luvulla. Kuvia pdivitetdan kolmen
vuoden valein. Poikkeuksen muodostaa Pohjois-Lappi, joka paivitetddn 12 vuoden vélein.
Pikselitarkkuus vaihtelee 0,25 — 0,5 metria. (Niemeld 2004, 87; Maanmittauslaitos 2024.)

Historiallisia ilmakuvia voi selata erillisesta Paikkatietoikkuna-palvelusta eri vuosilta
alueesta riippuen. Palvelussa ei kuitenkaan ole suoraan toimintoa, jolla voisi ladata kuvia
omalle koneelle. Karttanakymien tulostus kuitenkin onnistuu A3- ja A4-arkkikoossa. Tassa
palvelussa karttaa voi myds kdantaa eri ilmansuuntiin 3D-nédkymassa. (Maanmittauslaitos
2024.)
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3.3 GPS koordinaattijarjestelma

WGS84 eli World Geodetic System on maailmanlaajuinen GPS koordinaattijarjestelma,
joka on ollut 80-luvulta asti kaytdssd. Se kehitettiin yhtenaistamaan ja korvaamaan
maakohtaisia koordinaattijarjestelmid. WGS84:ssa kaytetty keskimadrainen sade
maapallolle on 6368,139 kilometria ja maapallon litistyneisyysarvo 298,257223563. Nama
ovat merkittavia suureita, koska ne aiheuttavat 20-180 metrin eroavaisuuksia esimerkiksi
Suomessa aiemmin kaytettyyn paikalliseen KKJ-koordinaattijarjestelmééan verrattuna,
johtuen eri koordinaattijarjestelmien kayttamistd maapallon muotoa kuvaavista malleista.
(Miettinen 2006, 166-167.)

Maanmittauslaitoksen Karttapaikka-palvelussa erilaisia koordinaattijarjestelmida on
valittavissa useita esimerkiksi ETRS89. ETRS89-jarjestelma on koko Euroopan laajuinen
WGS84-toteutus, joka luotiin 90-luvulla. EUREF-FIN pohjautuu ETRS89:een ja vastaa noin
metrin tarkkuudella WGS84-koordinaatistoa. (Miettinen 2006, 166-167.) Google Earth
kayttad vain WGS84-koordinaatistoa.

3.4 Karttapalveluiden vertailu ja valinta

Seka Google Earth ettd Karttapaikka ovat ilmaisia palveluja, ja molemmista voidaan ladata
tai tulostaa ilmakuva suoraan omalle tietokoneelle Suomen alueelta. Vaikka
palveluntarjoajien sivuilla molempien palvelujen ilmakuvat ilmoitettiin l1ahes yhta tarkoiksi,
Google Earth -palvelussa ilmakuvien tarkkuus vaikutti silmamaaraisesti korkeammalta.
Karttapaikan ilmakuvat voivat joiltain alueilta olla uudempia, joka voi olla hyddyllista, jos

kuvien ajantasaisuus on oleellista.

Google Earthin sisdénrakennettu toiminnallisuus selata historiallisia ilmakuvia mahdollisti
tarkimman mahdollisen kuvan l6ytamisen. Taman avulla pystyttiin l6ytamaan sellaiset
kuvat, joissa olisi vahiten epaselvyyttd ja kohinaa. Erityisesti kohina vaikuttaa suoraan

syvaoppimismallin tarkkuuteen (Kananen & Puolitaival 2019, 64).

Tamén tyon tavoitteiden kannalta ilmakuvien tarkkuus oli téarkein valintakriteeri, joten
Google Earth valittiin. Kuvassa 5 nakyy Google Earth Pro -ohjelman kautta tallennettu
ilmakuva, josta nahdaéan, ettd se on hyvin tarkka, jonka ansiosta esimerkiksi siirtolohkareen
reunat erottuvat selkeasti. Aineiston kerda&misen kannalta oli oleellista saada kuvat
tallennettua helposti ja nopeasti sekd maaramittaisesti suoraan ohjelmasta

tutkimuskoneelle. Tassakin Google Earth Pro toimi paremmin.
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Google Earth

Kuva 5. limakuva (Google, © 2024 Airbus)
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4 Kayttoliittymakirjastot
4.1 WindowsForms ja WPF

C#:lla voidaan ohjelmoida kayttolittym& Windows-ymparistoon kayttden esimerkiksi
WindowsForms- tai WPF-kayttoliittymakirjastoa. WindowsForms on yksinkertaisempi,
mutta ei niin tehokas. WPF on modernimpi, monipuolisempi ja tehokkaampi koska se
kayttaad laitteistokiindytysta DirectX:n kautta. WindowsForms avulla tehty kayttoliittyméa

voidaan muuntaa myds macOs- ja Linux-ymparistoihin. (ByteHide 2023.)

Selkein ero WindowsForms ja WPF valilla on se, ettd WPF kayttaa vektoreihin perustuvaa
esitystapaa, joka mahdollistaa korkealaatuisen skaalautuvuuden ja animoinnin.
WindowsForms puolestaan on rasteri eli pikselipohjainen ratkaisu. Toinen selkea ero on,
ettd WPF kayttaa XAML-pohjaista asettelutapaa, kun taas WindowsForms kayttaa
lomakkeisiin ja ohjausobjekteihin perustuvaa lahestymistapaa. (ByteHide 2023.)

4.2 Python

Pythonilla on useita ilmaisia kayttoliittymakirjastoja kuten Tkinter, PyQT, Kivy, wxPython ja
PySimpleGUI. Valinta kirjastojen valilla riippuu kayttoliittyman vaatimuksista, misséa
ympaéristoissa sovelluksen tulee toimia ja kuinka tehokas sovelluksen tulee olla. Esimerkiksi
Tkinter on erittdin yksinkertainen kayttaa, mutta silla on vaikea toteuttaa visuaalisesti
nayttavia ratkaisuja. Kivy puolestaan saattaa olla monimutkaisempi kayttdd mutta silla

voidaan toteuttaa laitteistokiindytetty mukautuva mobiiliratkaisu. (Kummarikuntla 2023.)

Python on myds koneoppimisalustoilla yleisesti kaytdssa oleva ohjelmointikieli, joten se
integroituu ratkaisuun saumattomasti, eikd aiheuta yhteensopivuusongelmia (Kananen ja
Puolitaival 2019, 188). Python on kieliopiltaan selked, dynaamisesti tyypitetty, sisdltaa
paljon avoimen lahdekoodin lisdosia ja on myds kayttojarjestelmariippumaton. Python

soveltuu monimutkaisten sovellusten toteuttamiseen. (Jarvenpaa 2019, 18.)
4.3 Kayttoliittymakirjastojen vertailu ja valinta

Tassa tyossa tarkeinté oli yksinkertaisuus, kayttbonoton helppous, ja suora integroituminen
muuhun ratkaisuun, joten Python valittiin. Pythonin vakioasennuksessa mukana tulevalla
Tkinter-kirjastolla saatiin toteutettua kaikki kayttoliittyman vaatimukset muutamalla rivilla
koodia. Lisaksi, vaikka tytssa rajattiin tuki vain Windows-ymparistté6n, Python mahdollistaa
tuen ilman erillistd muuntamista myos macOS- ja Linux-ymparistdissa. Nain ollen ratkaisu

voidaan helposti ottaa kayttoon myds naissd ymparistdissa.
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Tkinter on kuitenkin ominaisuuksiltaan rajoittunut. Jos ratkaisua halutaan laajentaa
esimerkiksi mobiilikayttdon, voidaan kayttoliittymakirjastona hyddyntaa esimerkiksi Kivya,
joka on monipuolisempi ja juuri tdhén tarkoitukseen kehitetty. Kivy tarjoaa mahdollisuuden
luoda  kayttolittymid, jotka ovat yhteensopivia sekd mobiililaitteiden etta

tyopoytaymparistojen kanssa.
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5 Koneoppimisalustat
5.1 TensorFlow

TensorFlow on Googlen kehittama avoimen ldhdekoodin alusta koneoppimiseen,
syvaoppimiseen ja tensorilaskentaan (Kananen & Puolitaival 2019, 189).
Syvaoppimismallin kehityksessa voidaan hyodyntdd esimerkiksi Googlen Colaboratory-
palvelua, pilvessa toimivaa Jupyter notebook -ymparistdd. Tama ymparistd ei vaadi
kayttajalta mitaan asennuksia, vaan tarvittavat kirjastot ovat valmiina kaytettavaksi.
(TensorFlow 2024.)

TensorFlow'ta voidaan hyddyntaa selaimessa TensorFlow.js avulla ja mobiililaitteissa
TensorFlow Liten avulla. TFX-putken avulla voidaan rakentaa ja suorittaa
syvaoppimismalleja tuotannossa, jotka vaativat korkeaa suorituskykya ja skaalautuvuutta.

Keras API:n avulla voidaan luoda malleja korkean tason kéaskyilla. (TensorFlow 2024.)

TensorFlow perustuu graafipohjaiseen laskentamalliin, jossa eri operaatiot esitetddn
solmupisteind tietovirtakaaviossa. TensorBoardin avulla voidaan visualisoida seka itse malli
ettd sen suorituskykymetriikat. TensorBoard helpottaa mallin suunnittelua ja analysointia.
(Alvi 2024.)

5.2 PyTorch

PyTorch on Facebookin (nykyinen Meta) kehittama avoimen lahdekoodin alusta erityisesti
syvaoppimismallien kehitykseen (Kananen & Puolitaival 2019, 189). PyTorch on suosittu
tutkijoiden keskuudessa, sen dynaamisen laskentagraafin ja helppokayttdisyyden ansiosta
(Alvi 2024). Se sisaltda myos suoran tuen vieda syvaoppimismallit ONNX-formaattiin (Patel
2017).

Kuten myds TensorFlow, PyTorch voidaan helposti asentaa lokaalisti kehittdjan koneelle,
muutamalla Python-komennolla. PyTorch onkin tunnettu sen pythonmaisesta luonteesta ja
yksinkertaisuudesta, jonka takia sen oppiminen on helppoa. PyTorch sopii erityisesti
kompleksisiin ja iteratiivisiin kehitysprojekteihin, joissa muutoksia tehddéan useasti. (Alvi
2024.))

5.3 Koneoppimisalustojen vertailu ja valinta

Tassa tyodssa alustan helppokayttbisyys, nopea kayttbonotto, seka sisddnrakennettu tuki
ONNX-formaatille oli tArke&a, siksi PyTorch valittiin. Tydssa keskityttiin syvaoppimismallin

opettamisen yksityiskohtiin, jonka takia laskennan suorituskyvyn skaalautuvuus ei ollut
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tarkeda, jota TensorFlow puolestaan olisi tarjonnut. Liséksi, valittu syvaoppimismalli

YOLOV8 on kehitetty PyTorch-alustalle, jolloin sita ei jouduttu erikseen muuntamaan.

TensorFlowssa olisi parempi tuki mobiililaitteille, mutta sek&én ei ollut tdméan tydn tulosten
kannalta oleellinen ominaisuus. Kuitenkin, siirryttdessd mahdolliseen tuotantokayttdoon,
TensorFlown tuomia etuja suorituskyvyn skaalautuvuudessa sek& mobiilikdytdsséa tulee
harkita. Ymparistd paatettin asentaa paikalliselle tutkimuskoneelle kustannusten
minimoimiseksi. Pilviympariston kayttoa kuitenkin harkitaan, jos laskentatehovaatimus
kasvaa datan lisdantyessa niin, ettei mallin kouluttaminen paikallisesti ole enda

kustannustehokasta.
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6 Syvaoppimismallit
6.1 YOLOvS

YOLOvV8 (You Only Look Once) on syvaoppimismalli, jolla voidaan tunnistaa objekteja
reaaliagjassa annetusta lahtOdatasta. Reaaliaikaista tunnistusta kaytetaan usealla eri
alueella kuten esimerkiksi videovalvonnassa, robotiikassa ja itsestdan ajavissa autoissa.
YOLOVS:n erityispiirteena on sen hyva tasapaino nopeuden ja tarkkuuden valilla. YOLOvS8
arkkitehtuuri on suunniteltu niin etté se kasittelee sy6tteena annetun kuvan yhdella kertaa,
eli on yksivaiheinen. (Terven ym. 2023, 1, 23.)

Aiempiin YOLO-versioihin ndhden YOLOv8:n arkkitehtuuria on kehitetty parantamaan
piirteiden tunnistusta ja objektien havaitsemista. Se hyddyntdd ankkurivapaata
tunnistamista, joka lisdé tarkkuutta ja tehokkuutta ankkuripohjaisiin menetelmiin verrattuna.
YOLOV8 on optimoitu niin etta se tasapainottaa nopeuden ja tarkkuuden valilla. YOLOv8:n
mukana tulee useita valmiiksi opetettuja malleja, mik& nopeuttaa oman mallin opettamista.
(Ultralytics 2024.)

6.1.1 YOLONn historiaa

YOLO-mallia on kehitetty iteratiivisesti vuodesta 2015 lahtien. Jokainen uusi versio on
suunniteltu poistamaan edellisen version rajoituksia seka parantamaan mallin
suorituskykya. Mallin version 2 ja version 8 valilla on kehitetty muun muassa neuroverkon
rakennetta, kustannusfunktioiden ja ankkurilaatikoiden toimintaa, sekd lahtédatan

resoluution skaalausta. (Terven ym. 2023, 1-2.)

Kuvasta 6 ndhdédén YOLOnN versioiden kehitys aikajanalla. Versiosta 3 vuodesta 2018
l[Ahtien arkkitehtuurissa kuvattiin kolme pddosaa: selkaranka (backbone), kaula (neck) ja
paa (head). Jokaisella osalla on tarked merkitys tunnistusprosessissa. (Terven ym. 2023,
13)

Version 5 julkaisi vuonna 2020 Glenn Jocher, Ultralytics yrityksen perustaja. YOLOv5:ssa
siirryttiin kayttamaan Darknet-arkkitehtuurin sijasta PyTorchia. YOLOv5 toi mukanaan

monia parannuksia kuten SPPF, joka nopeutti laskentaa. (Terven ym. 2023, 17-18.)

Ultralytics julkaisi version 8 vuonna 2023, ja se pohjautui versioon 5. Parannuksena oli C2f
moduuli parantamaan tunnistamisen tarkkuutta sek& ankkurivapaa tunnistaminen. Samalla
Ultralytics julkaisi viisi eri kokoista valmiiksi koulutettua YOLOv8-versiota. YOLOVS tukee
useita eri kuvantunnistus- ja tietokonendkotehtavid kuten luokittelu, segmentointi ja

objektien tunnistaminen, seuranta ja asennon estimointi. (Terven ym. 2023, 22-23.)
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Kuva 6. YOLO-versioiden kehitys aikajanalla (Terven ym. 2023, 1)
6.1.2 Ankkurivapaa tunnistaminen

Aiemmissa YOLO-versioissa kaytettiin ennalta maarattyja ankkurilaatikoita. Niiden avulla
pystyttin ennustamaan kullekin ankkurille koordinaatit ja tunnistettua objektin luokka
suhteessa ruudukon solun sijaintiin. Malli opetettiin ennustamaan jokaiselle kohteelle
esimaaratyssa ankkurilaatikoiden joukossa leveyden ja korkeuden skaalaus seka

keskiosoitteen siirtymé. (Magnusson 2023, 16.)

YOLOvV8 kayttaa niin kutsuttua ankkurivapaata mallia, joka tarkoittaa sita, ettd mallin
ulostulossa kuvatut rajauslaatikot ovat valmiiksi laskettuina niin, ettd ne kuvastavat
rajauslaatikon keskipisteen sijaintia ja kokoa suhteessa alkuperdiseen kuvaan. Lisaksi
sijainnin ja koon arviointi eriytettiin arkkitehtuurissa omaksi haarakseen. Namé& muutokset

paransivat ennustamisen tarkkuutta ja yksinkertaistivat prosesseja. (Terven ym. 2023, 23.)
6.2 Faster R-CNN

Microsoft Research -ryhmén kehittdma syvaoppimismalli Faster R-CNN on kaksivaiheinen.
Se koostuu kahdesta erillisestd moduulista, alue-ehdotusverkosta (Region Proposal
Network eli RPN) ja Fast R-CNN. Ensimmaisen moduulin tehtdva on ehdottaa alueita, joilla
objekteja voi olla. Toisen moduulin tehtava on havaita ja luokitella objektit nailta alueilta.
Faster R-CNN kayttdd valmiiksi maariteltyja referenssiankkurilaatikoita eri skaaloilla ja
kuvasuhteilla eri alue-ehdotusten tunnistamiseen. Kuvassa 7 on esitetty tAma Faster R-
CNN toimintaperiaate. (Ren ym. 2016, 2-3.)
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Kuva 7. Faster R-CNN mallin toimintaperiaate (Ren ym. 2015, 3)

Alue-ehdotusverkon lisddminen osaksi Fast R-CNN:&& nopeuttaa ja tarkentaa
tunnistamista huomattavasti. Lisaksi se parantaa alue-ehdotusten laatua ja yleista objektien
tunnistamisen  tarkkuutta. Faster R-CNN mahdollistaa lahes reaaliaikaisen
kuvantunnistuksen. (Ren ym. 2015, 11-12.)

6.3 ONNX standardi

ONNX (Open Neural Network Exchange) on avoin standardi, joka mahdollistaa
koneoppimismallien siirtAmisen eri koneoppimisalustojen vélilla. Kun malli on kdannetty
ONNX-formaattiin, sitd voidaan hyodyntdad missa tahansa ymparistossa. ONNX-
formaatissa malli koostuu syotteista, solmuista sekd ulostuloista. Solmut edustavat

laskentaoperaatioita, esimerkiksi painokertoimien paivitys. (ONNX 2024.)
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ONNX on Microsoftin ja Facebookin yhteistydssa kehittama avoimen lahdekoodin projekti.
Sen tarkoituksena on helpottaa kehittdjien liikkumista eri alustojen vélilla ja poistaa viivetta
mallien konvertoimisessa eri alustojen vaatimiin formaatteihin. Talla tavoin tekoaly saadaan

nopeammin tuottamaan arvoa ja enemman saataville. (Boyd 2017.)
6.4 Syvaoppimismallien vertailu ja valinta

YOLOVS8 valittiin sen helpon kayttoonoton sekéa suorituskyvyn ja nopeuden takia. Haluttiin
ottaa kayttdon malli, joka soveltuu hyvin reaaliaikaiseen kuvantunnistukseen ja on myos
tarkka. Faster R-CNN olisi voinut mahdollistaa YOLOvV8:a tarkemman tunnistamisen, mutta
taman tyon tavoitteiden kannalta tunnistamisen maksimaalinen tarkkuus ei ollut Kriittista.

Tarkeinta oli tunnistamisen ja luokittelun prosessi ja sen onnistuminen.

YOLOV8 voi kayttaa suoraan komentoriviltd valmiilla kaskyilla joka entisestddn helpotti
kayttdonottoa. Faster R-CNN kayttoonotto olisi vaatinut enemman oman Python-koodin
kirjoittamista ja konfigurointia (Terven ym. 2023, 24; Ren ym. 2015, 2). Faster R-CNN
asennukseen vaadittavat vaiheet on kuvattu GitHub-projektissa py-faster-rcnn.

6.5 Valitun syvaoppimismallin toimintaperiaate

YOLOvV8 oppii tunnistamaan ohjatun oppimisen ja optimointialgoritmien avulla onko
annetussa lahdekuvassa yksi tai useampi mallin aiemmin oppiman luokan objekti. Jos
objekteja tunnistetaan, saadaan myods ennuste missa kohtaa lahdekuvaa ne sijaitsevat ja
milla todennakoisyydelld. Kuvassa 8 havainnollistetaan tunnistamisen toimintaperiaate

korkealla tasolla.
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Kuva 8. Tunnistamisen toimintaperiaate ylatasolla (Tensorflow 2024)

YOLOv8:ssa selkaranka-konvoluutio havaitsee reunoja ja muita perusominaisuuksia eri
skaaloilla. Kaula-konvoluutio yhdistda selkdrangan ja pdan. Se yhdistdd eli aggregoi ja
tarkentaa selkdrangan havaitsemia piirteitd. Paa-konvoluutio on viimeinen osa, jonka
tehtava on toteuttaa luokittelu ja paikannus eli itse ennustaminen. (Terven ym. 2023, 13-
14.)

6.5.1 Neuronit ja tensorit

YOLOvS8:ssa kuten kaikissa syvaoppimismalleissa hyddynnetddn neuroneja, jotka ovat
neuroverkon  perusyksikkdja. Ne  kasittelevat  syotteitd  painokertoimien ja
aktivaatiofunktioiden avulla (Alpaydin 2021, 108-109). Tensorit ovat moniulotteisia
taulukoita, joiden avulla neuroverkkojen dataa k&sitellaan vektori- ja matriisilaskennan
avulla (Kananen & Puolitaival 2019, 190).

Neuroverkot kasittelevat arvoja nollan ja yhden valilla, joten [&Ahtddata taytyy muuntaa siihen
muotoon. Esimerkiksi monivarikuvien tapauksessa véarikanavakohtaiset pikselimatriisien
variarvot pitdd skaalata arvosta 0-255 vdlille 0-1, jotta syvaoppimismalli toimii oikein.
Neuroverkko nakee kuvat pelkdstaan numeromatriiseina. (Kananen & Puolitaival 2019, 81-
83.)



6.5.2 Konvoluutioneuroverkon rakenne ja toiminta

Kuvassa 9 esitetyssa YOLOv8:n arkkitehtuurissa on yhteensa 22 kerrosta (numeroitu O-
21). Ne koostuvat konvoluutioista, C2f:std (Cross-stage partial bottleneck with two
convolutions), SPPF:sta (Spatial Pyramid Pooling — Fast), Upsampleista, jotka lisaavat
ominaisuustensorien tarkkuutta ja Concateista, jotka yhdistavat eri tasojen
ominaisuustensorit toisiinsa. Detect, lopullinen kerros, tuottaa ennusteet tunnistettavista
kohteista. (Terven ym. 2023, 17, 23.)

Details
model d (depth_multiplz) | o (width_multiple) ¢ {ratio)
hxwxein n 033 0.25 20

s | 033 | 0.50 o
m 0.7 1.75 15
| 1.00 |
x 1.00 |

640x640x3

xwx c_out
hxowx 0.5¢_out
hxwx b5 o hoxwx 0.5¢_oul
320x320x64xw
hoxwx05¢
A,
B ;
160x160x128xw
R lh xwx 0.5¢_out
Burm s
shortewi=True, n=3xd
hocw x 0.5(n+2)e_out (indhoriree)
160x160x128x
A
s?lllf1tu1- 0
B0xBOX256x of 15 BOXBOX256xw
shortwi=False, n=3xd P3
of 4 8080256 *M‘m‘"’a"w
x256x1
shortcut=True, n=6xdl |7 Stride=8 BOxB0x256xw

80x80x512xw
l 80x80x256xw
40x40x512xw A0x40x2 56w

({f 12 A0x40x512xw
shorteut=False, n=3 x ¢

40x40x512xw
A0x40x512xwx(1+
o ADA0S 21 SEL ADADTE R
shortcut=True, n=6xl Stride=16 o 18 40xd0xS12xw
40x40x512xw 006512 shorfeut=False, n=3xd P4 -
A0x40x51 2w
20x20x512xwxs
gjﬂwl‘]rue, o I-t 20%20x51 2xwxr
20x2051 2. P2
20x20x512xwxr 20x20x512xvxr,
Stide=32 020651 2xx(1+)
Nolle: . f N 20x20x512xwxr
height x width x channel shortcut=False, n=3x ¢ P5
Backhone Neck Head

Kuva 9. YOLOVS8:n arkkitehtuuri (Terven ym. 2023, 23)

Konvoluutiot

Konvoluutioiden tehtdva on havaita ja eristaa piirteita ja perusominaisuuksia kuvasta, kuten
aariviivoja, pysty- ja vaakalinjoja, ja tuottaa nama syoétteeksi seuraavalle kerrokselle.
Jokainen kerros monimutkaistaa ja laajentaa mallia edellisen kerroksen syodtteen
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perusteella. Toistamalla tata tarpeeksi, pystytdan tunnistamaan pelkasta pikselidatasta
monimutkaisia rakenteita kuten ihmisen kasvot. Tama on syvaoppimisen perusperiaate. On

tutkittu, ettd ihmisen nékdbaisti toimii samalla periaatteella. (Alpaydin 2021, 123-128.)
Cross-stage partial bottleneck with two convolutions

C2f-moduulin tehtava on yhdistad korkean tason ominaisuuksia konvoluutioiden eristamiin
piirteisiin. Tama yhdistdminen lisda kontekstuaalista tietoa, mikd parantaa tunnistamisen
tarkkuutta. CSPLayer nimelld aiemmin tunnettu C2f-moduuli hyédyntéa kahta konvoluutiota

piirteiden yhdistamisessa. (Terven ym. 2023, 22.)
Spatial Pyramid Pooling — Fast

Pooling-vaiheen tarkoitus on tuoda esille ja korostaa kaikkein oleellisimmat konvoluutioiden
tunnistamista piirteista. Kuvainformaation maaraa pienennetaén, esimerkiksi 5x5 matriisista
voi tulla 3x3 kokoinen. Tama pienennetty kuvainformaatio siséaltaa kaikkein oleellisimmat

piirteet, joita kuvasta on tunnistettu. (Kananen & Puolitaival 2019, 152-153.)

SPPF-menetelmassa kuva jaetaan eri kokoisiin alueisiin, ja piirteet kerataan eri tasoilta.
Piirteet yhdistetddn kiinteaksi vektoriksi, joka syoOtetddn neuroverkon seuraavaan
kerrokseen. SPPF-menetelmén tarkoitus on my@s poistaa kiintean kuvakoon rajoite, joka
tulee vaatimuksena konvoluutioneuroverkkoon kytketysta neuroverkosta. (He ym. 2014, 1-
2.)

Detect

Jos malli on kooltaan 640x640 niin lopullisten ennusteiden m&ara voidaan péaatella
seuraavasti. Ne maaraytyvat YOLOV8:n selkarangan stride-arvoista 82,162 ja 322 pikselia
per solu, kuten kaavassa 1 on esitetty. Toisin sanoen 640x640-malli ennustaa yhteensa

8400 rajauslaatikkoa, joista jokainen koostuu usean luokan todennédkoisyyksista.

(?)2 + (%)2 + (%)2 = 6400 + 1600 + 400 = 8400 (1)

6.5.3 Ohjattu oppiminen

YOLOvV8 kayttdd ohjattua oppimista (supervised learning). Se on yleinen oppimistyyppi
kuvan tunnistuksessa. Puhutaan myds syvaoppimisesta, joka kaytdnnossa tarkoittaa
monimutkaisten neuroverkkojen kaytt6d mallin opettamisessa. Ohjatussa oppimisessa
tarvitaan paljon dataa, jotta malli saadaan toimimaan. (Kananen & Puolitaival 2019, 43,
127.)
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Ohjatussa oppimisessa tiedetddn etukéateen jokaisen tietoaineiston esiintymaa vastaava
ulostuloarvo. Tamé aiheuttaa my6s sen, etta tietoaineisto pitda etukateen kerata ja
valmistella, mika on aikaa vieva prosessin vaihe. Tietoaineiston keraaminen voi myds olla
taloudellisesti kallista. (Kelleher 2020, 32.)

Data - kaikkein tarkein tekija

Ohjatussa oppimisessa data on kaikkein tarkein tekija mallin laadun ja suorituskyvyn
kannalta. Mitd enemmaén dataa ja mita laadukkaampaa - yhdenmukaista ja yksiselitteista -
se on, sitd parempi mallista voidaan saada. Data jaetaan koulutusdataan, validointidataan
ja testausdataan. Kuvassa 10 on esitetty yksi tapa jakaa datasetti, jos lahtddataa on
kaytdssa vahan. (Kananen & Puolitaival 2019, 47, 62, 72.)

Koulutus Validointi Testaus

70 % 20 % 10%

Kuva 10. Datan jakaminen oppimisen eri vaiheisiin

Datan ja aineiston vinouma on huomioitava tekija. Jos halutaan mallin oppivan yleistamaan
hyvin eri luokkien vélilla, tulee aineistoa kerata paljon ja tasapuolisesti ndista luokista.
Muutoin malli oppii vinoutuneesti tunnistamaan paremmin sen luokan, josta se on saanut
eniten dataa. (Alpaydin 2021, 184-185.)

Takaisinvirtausalgoritmi

YOLOvV8:n sisdinen oppimisprosessi eli takaisinvirtausalgoritmi (backpropagation) on
monivaiheinen. Koulutusdatasetista otetaan satunnainen joukko kuvia se maara mita
parametreilld on sdadetty, niin kutsuttu miniera (batch). Nama kuvat sy6tetdén neuroverkon
l&pi ja saadaan ennusteina rajauslaatikot seka luokat. Naitd ennusteita verrataan todellisiin
oikeisiin tietoihin, jotka saadaan koulutusdatasetin annotaatiotiedostoista. (Germanov
2023; Kananen & Puolitaival 2019, 43, 136-137.)

Ennusteen ja todellisen tiedon vélinen erotus eli virhe lasketaan kustannusfunktiolla.
Kustannusfunktion arvoa pyritddn minimoimaan optimointialgoritmin avulla, joka on
kaytadnndssa derivointia. Optimoinnin avulla sdadetaéan mallin painokertoimia taaksepain

ylos tai alaspdin. (Germanov 2023; Kananen & Puolitaival 2019, 43, 136-137.)

Painokertoimia saadetaan jokaiselle ulostulokerroksen neuronille laskemalla niille
virhegradientit ja sy6ttdmalla ne sen jalkeen neuroverkossa taaksepain. Painokertoimia

paivitetddn suhteessa ulostulojen virhegradientteihin. TA&ma on iteratiivinen prosessi, jonka
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tarkoitus on saada neuroverkon ulostulot supistumaan mahdollisimman tarkalle tasolle.
(Kelleher 2020, 191.)

Mallin validointi

Mallin validointivaiheessa YOLOvV8 sy6ttaa validointidatasetin mallin [&pi ja laskee
ennusteen tarkkuuden suhteessa todelliseen dataan (Germanov 2023). Tata vaihetta
toistetaan koulutusprosessin aikana, jolloin ndhdaan miten hyvin malli ennustaa datalla, jota
se ei ole ennen nahnyt. Nain voidaan seurata koulutuskierrosten edetessa, etta malli oppii
sekd opetusdatan hyvin, mutta myods tarkkuus validointidatasetin suhteen paranee.
(Kananen & Puolitaival 2019, 138.)

Validointi on vaiheena téarke&d koska se nayttaa, jos malli ylisovittaa. Ylisovittaminen
tarkoittaa, etta malli oppii koulutusdatan piirteet niin hyvin, ettéd se menettaa kyvyn yleistaa.
Talloin se ei suoriudu hyvin, kun se ennustaa uudella datalla. Ongelmaa voidaan pienentaa

lisaamalla malliin monipuolisempaa dataa. (Kananen & Puolitaival 2019, 101.)

Kun malli on koulutettu, sité voidaan testata ja talloin kaytetaan testausdataa, jota ei kaytetty
lainkaan koulutuksen aikana. Testitulokset antavat kasityksen siitda, kuinka hyvin malli
yleistdd uusiin havaintoihin. Kun malli suoriutuu hyvin testidatalla, sen voidaan olettaa

toimivan luotettavasti myos kaytannossa. (Kananen & Puolitaival 2019, 47.)
6.5.4 Siirto-oppiminen

YOLOvV8 hytdyntaa myos siirto-oppimista. Oppimisprosessin pohjana kaytetaan jo valmiiksi
laajalla aineistolla opetettua konvoluutioneuroverkkoa, ja siina valmiiksi laskettuja
painokertoimia. Nama valmiiksi lasketut ensimmaiset neuroverkon kerrokset kopioidaan
kayttoon, jolloin myodhempien Kkerrosten opettaminen voidaan tehda pienemmalla
datamaaralla. (Alpaydin 2021, 136).

YOLOvS8:ssa on tarjolla useita valmiiksi opetettuja malleja (hano, small, medium, large ja
extra large), joiden pohjadatana on kaytetty COCO (Common Objects in Context) nimista
datasettia. COCO sisaltdd yli 200 000 kuvaa yli 80 objektikategoriasta kuten auto,
moottoripyora, kissa ja koira. COCO on laajasti kaytossa tietokonenadn tutkimuksessa,
koska se tarjpaa monipuolisen joukon eri objektikategorioita, jotka on opetettu suurella

maaralla dataa. (Terven ym. 2023, 22; Ultralytics 2024.)
6.5.5 Kustannusfunktiot

YOLOv8 kayttaa Distribution Focal Loss ja Complete Intersection over Union

kustannusfunktioita, kun se laskee miten hyvin mallin nykyinen ennuste ja todellisuus
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tasmaavat rajauslaatikkojen osalta. Distribution Focal Loss parantaa objektintunnistusta
korostamalla vaikeasti havaittavia kohteita, kuten pienia tai paallekkaisia esineita, ja
jakamalla painotukset eri objektien skaalojen ja luokkien valilla. Complete Intersection over
Union mittaa, kuinka suuri osa ennustetun ja todellisen rajauslaatikon alueista menee
paallekkain suhteessa niiden yhteenlaskettuun kokonaisalaan. Tama antaa mittausarvon
siitd, kuinka hyvin ennustetut rajauslaatikot vastaavat todellisia kohteita. (Terven ym. 2023,
4, 23-25.)

YOLOvV8 kayttdd myos binaarista ristikkaisentropiafunktiota. Sen avulla lasketaan miten
hyvin luokan ennustus vastaa oikeaa todellista arvoa eli kuinka merkittavasti
todennakdisyysjakaumat eroavat toisistaan. YOLOv8 muuttaa mallin painokertoimia

vahentaakseen tata eroavaisuutta. (Terven ym. 2023, 23; Louridas 2021, 210.)
6.5.6 Optimointialgoritmit ja painokertoimien paivitys

Optimointialgoritmin avulla muutetaan neuronien painokertoimia vahan kerrallaan. Nain
paastaan lahemmas kohti kustannusfunktion minimikohtaa, eli virhe pienenee. Tata
derivointia kutsutaan nimella gradienttilasku, ja talla tavalla malli konkreettisesti oppii
(Kananen & Puolitaival 2019, 137).

Gradientti on vektori, mik& sisaltda kaikkien neuronien virheiden osittaisderivaatat. Se
ilmaisee suunnan, johon kuljettaessa virhe suurenee. Gradienttilasku kuvaa sita, etta

kuljetaan tdman suunnan vastaisesti. (Louridas 2021, 191.)

YOLOvV8 kayttaa oletuksena stokastista gradienttilaskua (SGD), mutta kaytettavissa on
my06s muita optimointialgoritmeja kuten Adaptive Moment Estimations (Adam) (Ultralytics
2024; Germanov 2023). Painokertoimia muutetaan oppimisnopeus-parametrin verran —
vahan kerrassaan — jotta saavutetaan kustannusfunktion minimi. Jos oppimisnopeus on
lian suuri, voidaan hypata kustannusfunktion minimin yli. Stokastinen tarkoittaa
satunnaista, eli gradienttilaskuun litetddn satunnaisuutta, kun gradienttilaskun suuntaa
lasketaan. (Kelleher 2020, 174, 182.)

Kuvassa 11 esitetdan, miten gradienttilasku -algoritmi toimii k&ytannossa. Pythonin pyplot-
kirjaston avulla on visualisoitu virhepinta, ja toteutettu gradienttilasku kukkulan paalta
oppimisnopeudella 0.01 (punainen katkoviiva). Virhegradienttien suunta siirtyy per

opetuskierros kohti virheen globaalia minimia ja lopulta optimaalisin ratkaisu I0ydetaan.
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Kuva 11. Gradienttialgoritmin eteneminen virhepinnalla (mukailtu Kolari & Kallio 2023, 133)
6.5.7 Aktivaatiofunktiot

Aktivaatiofunktio maarittdd milloin yksittdinen neuroni aktivoituu. Sigmoid, RelLu ja Leaky
RelLu ovat yleisesti kaytdssa olevia aktivaatiofunktioita. Aktivaatiofunktion laskentanopeus
vaikuttaa mallin suorituskykyyn. (Kananen & Puolitaival 2019, 132.) Aktivaatiofunktion on
oltava derivoituva, eli siind ei saa olla epdjatkuvuuskohtia, jotta sitd voidaan kayttaa
takaisinvirtaavissa neuroverkoissa. (Kelleher 2020,194.)

YOLOv8 kayttaa Sigmoid-Weighted Linear Unit (Swish) -aktivaatiofunktiota
konvoluutiokerrosten valilla. (Terven ym. 2023, 23.). Swish-aktivaatiofunktio etsittiin ja
I6ydettiin tekoalyn avulla. Sen muoto on esitetty kaavassa 2. (Ramachandran ym. 2017, 5.)
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Swish-funktio interpoloi ei-lineaarisesti RelLU-funktion ja lineaarisen funktion valilla.
Interpoloinnin astetta voidaan hallita parametrin 3 avulla. Swish-funktion toiminta eri

parametrin B:n arvoilla on esitetty kuvassa 12. (Ramachandran ym. 2017, 5.)

X

f(x) = x x sigmoid (Bx) = oA (2

Swish

B=0.1
— 3=1.0
—_— 3=10.0

-2
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Kuva 12. Swish-aktivaatiofunktio (Ramachandran ym. 2017, 5)
6.5.8 Non-Maximum Suppression

Syvaoppimismalli voi tuottaa tuhansia ennusteita luottamusvélila 0 — 100 %. Jotta
ennusteiden joukosta voidaan poimia luotettavimmat, ja verrata niita todellisiin
rajauslaatikkojen arvoihin oppimisprosessin aikana, YOLOv8 hyotdyntaa NMS eli Non-
Maximum Suppression -algoritmia. NMS-algoritmi k&y jokaisen ennustetun rajauslaatikon
l&pi aloittaen siitd, mill&a on suurin luottamus-%. Valittua rajauslaatikkoa verrataan kaikkiin
muihin jaljella oleviin. Jos pienemman luottamus-%:n saaneella rajauslaatikolla on
yhtendista pinta-alaa suhteessa yhteiseen pinta-alaan enemman Kkuin tietyn raja-arvon
verran, se laatikko poistetaan. Tata paallekkaisen ja yhteisen pinta-alan suhdelukua
kutsutaan termilla Intersection Over Union (loU). Kuvassa 13 on esitetty NMS-algoritmin

lopputulos. (Terven ym. 2023, 4-5.)

loU lasketaan seuraavalla kaavalla 3, jossa A ja B ovat laatikoiden pinta-alat ja C on

laatikoiden paallekkéinen pinta-ala. Huomataan ettd loU-arvo kasvaa paallekkaisen pinta-
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alan kasvaessa. loU arvolla 1 tarkoittaa taydellistd paallekkaisyyttd, jossa ennustettu ja

todellinen alue ovat identtiset.

C
A+B-C

IoU =

®3)

Kuva 13. NMS-algoritmin lopputulos (Terven ym. 2023, 5)

Mallin opetuksen aikana mitataan, kuinka tehokkaasti NMS-algoritmi tunnistaa objektin
oikeasta sijainnista tietylle luokalle. Tata suorituskykymittaria kutsutaan termilla Average
Precision. Lopuksi lasketaan keskiarvo luokkakohtaisista mittaustuloksista, jolloin saadaan
koko mallin luokittelukykya kuvaava mittari Mean Average Precision eli mAP. (Terven ym.
2023, 3-4.)

6.6 Valitun syvaoppimismallin keskeiset parametrit

Hyperparametrien avulla ohjataan itse syvaoppimismallin opettamisprosessia. Niiden arvot
maaraytyvat kokeellisen tyon eli yrityksen ja erehdyksen kautta. Esimerkiksi
oppimisnopeuden maarittAmiseen ei ole suoraa vastausta, vaan sen vaikutus taytyy testata
kaytannodssa. (Kelleher 2020, 92-93.)

YOLOv8:ssa voidaan saataa opettamisprosessia hyvin  monipuolisesti erilaisten
hyperparametrien, eli ennen opetusta asetettavien parametrien avulla. Naita ovat
esimerkiksi koulutuskierrosten lukumaara, oppimisnopeus ja optimoija-algoritmi. Osa
parametreista sdatdé oppimisprosessin tehokkuutta ja kestoa, kun taas osa parametreista

vaikuttaa siihen kuinka tarkka tulos mallin opettamisessa saavutetaan. (Ultralytics 2024.)
6.6.1 Epookki, karsivallisyys ja satunnaissiemen

Epookki-muuttujan (epoch), eli koulutuskierrosten avulla hallitaan sitd, kuinka monta kertaa

koko koulutusaineisto kaydaan lapi, ja painokertoimia muutetaan, kun mallia opetetaan.
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Mitd enemman koulutuskierroksia suoritetaan, sitéd todennékdisemmin mallin luotettavuus
paranee. Koulutuskierroksia suoritetaan yleensa tuhansia. (Kananen & Puolitaival 2019,
136.; Ultralytics 2024.)

Karsivallisyys-muuttujan (patience) avulla voidaan lopettaa opetus, jos havaitaan tietyn
opetuskierroslukumaaran jalkeen, ettd merkittavaa parannusta suorituskykymittareissa ei
ole end& tapahtunut suhteessa validointidatasettiin. Satunnaissiemen-muuttujan (seed)
avulla voidaan malli asettaa tiettyyn lahtotilanteeseen satunnaismuuttujien suhteen, ja nain
ollen taata, ettd jokainen koulutuskerta tuottaa saman lopputuloksen. Tama tekee mallista
taysin deterministisen, eli se tuottaa saman lopputuloksen jokaisella koulutuskerralla.
(Ultralytics 2024.)

6.6.2 Minierd, tyoprosessit ja valimuisti

Miniera-muuttujan (batch) avulla hallitaan sitd, kuinka monta kuvaa prosessoidaan ennen
kuin syvaoppimismallin sisdiset parametrit paivitetdan. Taman muuttujan kokoa voidaan
kasvattaa, mutta se vaatii enemman muistia koneelta, jolla mallia lasketaan. Isommalla
minierd-muuttujan arvolla oppiminen voi tapahtua nopeammin, kun taas pienemmalla

arvolla malli voi oppia yleistamaan paremmin. (Ultralytics 2024.)

Kayttssd olevaa RAM-muistia voidaan hyoddyntaa kasvattamalla tydprosessit-muuttujan
(workers) arvoa sekd asettamalla valimuisti (cache) kayttoon. Valimuistin avulla kuvat
ladataan muistiin eikd ndin ollen kuormiteta levyjarjestelméaéa oppimisprosessin aikana.
Tyoprosessien lukumaara vaikuttaa siihen, kuinka nopeasti dataa ladataan ja esikasitellaan
rinnakkain. (Ultralytics 2024.)

6.6.3 Kuvakoko ja kuvasuhde

Kuvakoko-muuttujan (ImgSz) avulla maaritetddn mihin pikselikokoon (korkeus x leveys)
lahdekuva venytetddn, ennen kuin se sydtetaan syvaoppimismallille opetusta varten. Mita
suurempi pikselikoko, sitd tarkempi mallista tulee. Kuvakoon kasvattaminen oletusarvosta
640x640 kasvattaa vastaavasti laitteiston vaatimuksia, erityisesti muistin maaraa.
(Ultralytics 2024.)

Kuvasuhde-muuttuja (Rect) on oletuksena False, joka tarkoittaa, etta kuvan molemmat
dimensiot venytetdan kuvakoko-muuttujan arvoon. Tamé& johtaa kuvasuhteen
vaaristymaan. Jos lahtbaineisto ei ole nelibn muotoista, ja kuvasuhteen ei haluta
vaaristyvan, voidaan kayttad kuvasuhde-muuttujan arvoa True. Tall6in jokaisessa
minierdssa lahdekuvat skaalataan pidemman sivun mukaan kuvakoko-muuttujan arvoon.
Esimerkiksi jos kuvakoko on 640, niin 1024x768 kokoinen lahdekuva skaalataan 640x480
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kuvasuhde sailyttaen, kayttaden Pythonin OpenCV-kirjaston lineaarista interpolaatiota, kuten

kuvassa 14 esitetdaén. (Ultralytics 2024.)

21 class BaseDataset(Dataset):
144 def load_image(self, i, rect_mode=True):
160 he, we = im.shape[:2] # orig hw
161 if rect_mode: # resize long side to imgsz while maintaining aspect ratio
162 r = self.imgsz / max(h@, w@) # ratio
163 if r 1= 1: # if sizes are not equal
164 w, h = (min(math.ceil(w® * r), self.imgsz), min(math.ceil(he * r), self.imgsz))
165 im = cv2.resize(im, (w, h), interpolation=cv2.INTER_LINEAR)
166 elif not (h@ == we@ == self.imgsz): # resize by stretching image to square imgsz
167 im = cv2.resize(im, (self.imgsz, self.imgsz), interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

Kuva 14. Lahdekuvan kasittely YOLOv8:n BaseDataset-luokassa (Ultralytics 2024)
6.6.4 Oppimisnopeus ja optimointialgoritmi

Oppimisnopeus-muuttuja (Lr0) on yksi YOLOvVS tarkeimmista hyperparametreista, yhdessa
optimointialgoritmin (optimizer) kanssa. Naiden avulla voidaan hallita sitéa, kuinka nopeasti
mallin painokertoimet paivitetaan ja kuinka nopeasti malli l[&hestyy paikallista minimia ja
maksimia. Oletuksena YOLOVS8 paattelee taméan arvon automaattisesti valille 0.01 — 0.001

optimointialgoritmin perusteella. (Ultralytics 2024.)

Jos oppimisnopeus asetetaan liian suureksi, voi kdyda niin ettd neuroverkon painoja
paivitetdan liilan paljon, jolloin hypataan optimaalisen kohdan yli. Jos taas oppimisnopeus
on lilan pieni, opettamisprosessi voi kestdad todella pitk&dn ajan. Oppimisnopeuden
maarittdminen on kompromissi opetustuloksen tarkkuuden ja opetusprosessin keston
valilla. (Kelleher 2020, 102-104.)

6.6.5 Naytonohjain, CUDA ja automaattinen sekatarkkuus

Jotta oppiminen olisi mahdollisimman nopeaa ja tehokasta, voidaan hyddyntaa
naytonohjaimien CUDA:a (Compute Unified Device Architecture) -prosessoritehoa ja
cuDNN-kirjastoa (CUDA Deep Neural Network). Naiden avulla virhegradientteja voidaan
laskea tehokkaasti rinnakkain. Naytonohjaimen CUDA-laskennan aktivointi onnistuu
YOLOVv8:ssa valinnalla device=0. (Ultralytics 2024.)

CUDA on NVIDIAn vuonna 2007 kehittdma C-kieleen perustuva ohjelmointirajapinta.
CUDA:sta on muodostunut standardi, ja sité kaytetaan yleisesti laskentatehtavissa, joissa
vaaditaan suurta laskentatehoa. CUDA mahdollistaa rinnakkaislaskennan hyddyntamisen
NVIDIANn nayténohjaimilla, mikd nopeuttaa merkittavasti syvaoppimismallien opettamista.
(Kelleher 2020, 139.)
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Tensorien eli moniuloitteisten taulukoiden avulla laskenta on hyvin keskeista tekodlyssa, ja
siihen tarvitaan paljon laskentatehoa. Tekoélyn kouluttamiseen on saatavilla erityisesti niita
varten kehitettyja prosessoreja, Tensor Processing Unitteja. Laitteistoa ja laskentatehoa on

mahdollista ostaa myds palveluna pilvestd. (Kananen & Puolitaival 2019, 190-191.)

Automaattinen sekatarkkuus (Automatic Mixed Precision eli AMP) mahdollistaa seka 16-
ettd 32-bittisten liukulukujen kayton laskennassa, jolloin laskenta voi nopeutua ja
muistinkayttd pienentyd. Laskennan tarkkuus voi kuitenkin hieman heikentyd, koska
aktivaatioarvot ja virhegradientit konvertoidaan 16-bittiseen muotoon. Asetus voidaan

tarvittaessa kytkea pois paalta asetuksella amp=false. (Ultralytics 2024.)
6.7 Valitun syvaoppimismallin keskeiset suorituskykymetriikat

Syvaoppimismallin kelpoisuutta mitataan erilaisilla mittareilla, jotta tunnistetaan kuinka
hyvin malli tunnistaa oikein suhteessa annettuun lahtdaineistoon. Oikeiden
kelpoisuusfunktioiden valinta on ratkaisevaa, jotta mallin laatu saadaan halutulle tasolle.
Uusia kelpoisuusfunktioita tutkitaan jatkuvasti. (Kelleher 2020, 31-32.)

YOLOvV8 tarjoaa kelpoisuuden mittaamiseen automaattisesti useita yleisid, hyvaksi
todettuja mittareita. Naista keskeisimmat ovat tarkkuus, herkkyys ja Fi-arvotus. Niista

saadaan myds vastaavat graafit tuotettua automaattisesti kuten Fi-graafi.
6.7.1 Tarkkuus

Tarkkuus (precision) mittaa kuinka monta todellista positiivista tapausta havaittiin
suhteessa kaikkiin havaintoihin, jotka sisaltavat sekd oikeat ettd vaarat positiiviset
tapaukset. Kun tarkkuus on lahella arvoa 1, malli tunnistaa hyvin oikeat tapaukset.
Kaantaen kun tarkkuus on vadhemman kuin 1, malli tunnistaa oikeiksi myds vaaria
tapauksia. (Alpaydin 2021, 75.)

Kuten kaavasta 4 nahdaan, tarkkuus (P) kasvaa sitéd suuremmaksi mitd vahemman vaaria
positiivisia (VP) havaintoja tehddan. Taman tyén nakékulmasta vaara positiivinen havainto
on, etta tunnistetaan lahtokuvasta siirtolohkareeksi jotain miké ei ole oikeasti siirtolohkare.

Todelliset positiiviset (TP) ovat oikein tunnistettuja siirtolohkareita.

TP
T TP+VP

(4)
6.7.2 Herkkyys

Herkkyys (recall) mittaa kuinka hyvin todelliset positiiviset tapaukset tunnistetaan. Se on

todellisten positiivisten suhde kaikkiin todellisiin tapauksiin, eli todelliset positiiviset ja vaarat



33

negatiiviset. Korkea herkkyys tarkoittaa, ettd malli havaitsee suuren osan todellisista

positiivisista tapauksista. (Alpaydin 2021, 76.)

Kaava 5 esittdd herkkyyden (R) maaritelmén. Siitd nahdaéan, etta herkkyys kasvaa sitéa
suuremmaksi mitd vahemman vaaria negatiivisia (VN) havaintoja tehdaan. Taméan tyon
nakokulmasta vaaréa negatiivinen havainto on, etta lahtékuvassa ei havaita siirtolohkaretta,

vaikka siin&a on sellainen.

TP
= TP+VN (5)

6.7.3 Fi-arvotus

Tarkkuuden ja herkkyyden vililla on tasapaino. Kasvattamalla toista voi pienentda toista
arvoa (Alpaydin 2021, 75). Taméan takia naiden mittarien valilla lasketaan harmoninen
keskiarvo Fi, joka tasapainottaa molemmat mittarit ja jonka arvo on valilla 0 ja 1 (Sasaki
2007, 1).

Kuten kaavasta 6 nahdaan, F:-arvotus kasvaa sitd suuremmaksi mitd vehemman vaaria
positiivisia (VP) ja vaarid negatiivisia (VN) havaintoja tehddan. Kuvassa 15 nahdaan
geometrisend esityksenda eri mittareiden valinen suhde: Mitd suurempi TP eli vihrea alue,
sitd suurempi on F1, F1 arvolla 100 % tarkoittaa mallin taydellista suorituskykyd, jossa kaikki
positiiviset tapaukset ennustetaan oikein, eiké vaaria positiivia tai vaaria negatiivisia ollut

lainkaan.

F=i-=—"1_ (6)

"~ P+R ~ 2TP+VP+VN
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Ennustetut positiiviset Todelliset positiiviset

Kuva 15. Tarkkuuden ja herkkyyden suhde Venn-diagrammina (mukailtu Alpaydin 2021,
76)

6.7.4 Sekaannusmatriisi

Sekaannusmatriisi on taulukko, joka havainnollistaa graafisesti, kuinka syvaoppismalli oppi
tunnistamaan eri luokat suhteessa annettuun validointidataan. Taulukon riveilla kuvataan
todelliset luokat, jotka tiedetdan validointidatasta. Taulukon sarakkeissa kuvataan
ennustetut luokat. (Microsoft 2023.)

Matriisin diagonaalisoluista ndhdaéan, kuinka hyvin todellisuus vastaa ennustusta, eli kuinka
monta todellista luokkaa ennustettiin oikein. Muista soluista n&hdddn mahdolliset
sekaannukset, jos tietyn luokan ilmentymista osa on luokiteltu virheellisesti toiseen

luokkaan. Taulukossa 3 ndhdaan sekaannusmatriisi kaytannossa. (Microsoft 2023).

Todellinen / Ajoissa Myo6hassa Todella my6héassa
Ennustettu

Ajoissa 40 7 3

Mydhassa 5 25 5

Todella mydhassa | 3 5 8

Taulukko 3. Sekaannusmatriisi (mukailtu Microsoft 2023)
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7 llmakuvien valinta siirtolohkareista

7.1 Siirtolohkareiden valinta

Tyohon valittin dataa siirtolohkareista, jotka pystyttiin silmamaaraisesti tunnistamaan
ilmakuvista ja jotka tayttivat tydssa vaadittavan kokoluokittelun. Siirtolohkareita valittiin 33
kappaletta, ja niista tallennettiin taulukossa 1 nékyvia tietoja. Tyonimi ja sijaintikoordinaatit
eivét ole oleellisia tietoja syvaoppimismallin oppimisen kannalta. Ne kuitenkin helpottivat

datan kerdamista ja sen jasentamistd huomattavasti.

Siirtolohkareen Siirtolohkareen Siirtolohkareen Siirtolohkareen

tyonimi sijaintikoordinaatit korkeus (m) kokoluokka
(DD WGS84)

Isokivi 62.990167, 3-4 Normaali
22.323750

Riuttalohkon kivi 60.852210, 5-6 Suuri
25.371979

Kukkarokivi 60.429094, 12-17 Todella suuri
22.088980

Taulukko 1. Siirtolohkareiden opetusdataa
7.2 llmakuvadatan esikasittely

llImakuvat rajattin ja tallennettin Google Earth Pro -ohjelmalla. Ohjelmaa ajettiin
paikallisella  tutkimuskoneella. = Ohjelman  asetuksista  kytkettin  pois  kuvan
jalkikasittelytoiminnot kuten pakkaus, reunanpehmennys ja anisotrooppinen suodatus, jotta

ne eivat vaikuttaneet opetusdatan laatuun.

Ohjelman avulla navigoitin  siirtolohkareen sijaintikoordinaattiin. Tamé&n jalkeen
varmistettiin, ettd kallistusta ei ole, ja zoomattiin mittakaavaan 10 metria. Talla mittakaavan
valinnalla varmistettiin, etta kaikki ilmakuvat otetaan suurin piirtein samalla tarkkuudella.
Kuvia olisi voitu ottaa myds eri mittakaavoissa ja eri tarkkuuksilla, jotta malli olisi oppinut

yleistimaan paremmin mittakaavan suhteen, mutta se paatettiin siirtaa jatkokehitykseen.

Google Earthin historialliset kuvat toiminnolla seka kompassisuuntaa vaihtamalla yhdesta
siirtolohkareesta saatiin tallennettua monta erinakdista kuvaa. Talla saatiin kasvatettua
datan maaraa, mika auttoi syvaoppimismallia yleistamaan paremmin. Yhteensa ilmakuvia
tallennettin 80 kappaletta. Kuvat tallennettiin ohjelman Tallenna kuva -toiminnolla
1024x768 resoluutiossa. Jotta mahdollistettiin helppo jatkok&sittely, kuvan nimi annettiin

tyonimen, sijainnin ja kokoluokan mukaisesti, esimerkiksi:

kukkarokivi_ 60.429094 22.088980 todellasuuri.png
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8 Luokitteludatan esikasittely
8.1 Annotointi ja sen eri formaatit

Annotoinnin tarkoituksena on merkita lahtaineiston kuvaan niin etta siitd kay esille minka
luokan ilmentymi& kuvassa on, missa kohtaa ne sijaitsevat ja mink& kokoinen osa kuvasta
esittdd kyseessd olevan luokan ilmentym&a. Tama prosessin osa on esiehto
syvaoppimismallin opettamiselle. Tarkasti tehty annotointi parantaa mallin kykya erotella ja

paikantaa eri luokkien ilmentymia kuvissa. (Ultralytics 2024.)

YOLOv8 malli kayttaa TXT-formaattia, missa rajauslaatikon keskipiste sekad leveys ja
korkeus tallennetaan suhteellisina lukuina suhteessa lahdekuvan korkeuteen ja leveyteen
(Ultralytics 2024). Nain ollen kaikki arvot skaalataan valille 0-1. Ensimmainen luku kertoo,

etta rajauslaatikon siséalla on luokkaan O (ensimmaéinen luokka) kuuluva objekti:
0 0.489583 0.511806 0.328646 0.533796

Faster R-CNN ja useimmat muut objektintunnistusmallit kayttavat eri annotointiformaattia.
Ne yleensa odottavat joko pascal VOC:ia, joka kayttdd XML-tiedostoja tai COCO:a, joka
kayttad JSON-tiedostoformaattia. Nama formaatit eivat kayta suhteellisia keskipisteité vaan

pikselikoordinaatteja kuvaamaan objektien rajauslaatikot kuva-alueella.
8.2 Annotointi kaytanndssa

Erilaisia annotointiohjelmia on saatavilla useita ja yksi niista on avoimen lahdekoodin
sovellus Labellmg. Se mahdollistaa objektien rajaamisen ja luokittelemisen helposti
graafisessa kayttolittymassa. Labellmg asennettiin tutkimuskoneelle Pythonin 3.10

versiossa komennolla:
pip install labellImg

Annotointiohjelman  kayttoonoton jalkeen ilmakuvat annotoitin yksi kerrallaan
manuaalisesti. Yhteen ilmakuvaan merkittiin vain yksi siirtolohkare. Jokaista ilmakuvaa ja

siin& tunnistettua siirtolohkaretta vastaa yksi txt-tiedosto, esimerkiksi:
kukkarokivi_660.429094 22.088980 todellasuuri.txt

Kuvassa 16 ndhdaan annotointi kdytdnndssa. limakuvassa nékyvan siirtolohkareen paalle
piirrettiin rajauslaatikko, niin ettd koko siirtolohkare on laatikon sisélla. Tamén jalkeen
merkittiin, mink& luokan ilmentymaa se edustaa. Annotointi oli yksi tyén haastavimmista
vaiheista. Vaati useita yrityksia, jotta siirtolohkare ja erityisesti sen reunat saatiin sopimaan

rajauslaatikon sisdlle. Kokonaistydajasta toteutuksen osalta annotointiin yhdessa
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ilmakuvien valintaan kului arviolta noin puolet. Annotointiin liittyy nain ollen merkittava
inhimillisen virheen mahdollisuus, joka voi vaikuttaa koko mallin oppimiseen ja lopullisiin

tuloksiin.

Box Labels F X
[ difficult

D Use default label S

v

Open

Open Dir

Change Save Dir

>

Next Image

“

Prev Image

,’

a suuri

[ Todella suuri

Save

File List =

Create RectBox

4

Edit RectBox
o

Hide RectBox
@

Show RectBox

X: 766; Y: 302

Kuva 16. Annotointi
8.3 Ristiinvarmistus ja kerrostaminen

Kun annotointitiedot oli tallennettu, ne jaettiin kahteen osaan opetusta varten. Koska dataa
oli vahan, tehtiin paatés ja noin 80 % sijoitettiin train-kansioon ja niita kaytettiin mallin
kouluttamiseen. Validate-kansioon siirrettiin noin 20 %, ne, joita YOLOvV8 kayttdd mallin
validointiin. Tama jakaminen tehtiin Pythonin shuffle-moduulilla, jotta jakamisesta saatiin

satunnainen.

Liséksi jakaminen tehtiin kerrostetusti, niin ettéd 80-20 % periaate patee jokaisen luokan
sisédlla. Kokonaisluvuista johtuen vaihteluvali liikkui 67-79 % opetusdatasetin osalta ja 21-
33 % validointidatasetin osalta. Talla varmistettiin, ettei opetus- ja validointivaiheessa synny
luokkakohtaisia vinoumia datan jakamisesta johtuen. Taulukossa 2 on esitetty nama
luokkakohtaiset lukumaaréat, josta nahdaan ettd normaali-luokka on edustettuna paremmin,

jolloin malli todennakaoisesti myds oppii sen piirteet paremmin.
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Luokka Yhteensa | Opetusdata | Opetusdata | Validointidata | Validointidata
kpl kpl % kpl %

Normaali 57 45 79 % 12 21 %

Suuri 17 13 76 % 4 24 %

Todellasuuri 6 4 67 % 2 33 %

Kaikki 80 62 78 % 18 23 %

Taulukko 2. Luokkakohtaiset lukuméaarat

Kuvassa 17 esitetddn YOLOvV8:n opetukseen kaytetty kansiorakenne. Se on selked ja
johdonmukainen, ja kaytettavia datasetteja voidaan helposti vaihtaa kansioita siirtamalla tai
kopioimalla. Myds erillinen test-kansio voidaan tarvittaessa maarittaa kuville, joilla halutaan

testata mallin suorituskyky, kun varsinainen opetusprosessi on paattynyt.

v train

Images
labels

v validate

Images
labels
Kuva 17. YOLOv8 mallin kansiorakenne

8.4 Data.yaml-tiedosto

YOLOv8 mallin opetusdatan konfiguraatio maaritelldédn data.yaml-tiedostossa. Siina
kerrotaan missa sijainnissa on opetukseen ja validointiin kaytettavat kuvat sekd montako
luokkaa mallissa on ja mitk& ovat niiden nimet. Kuvassa 18 nahdaan kolmen luokan mallin

maarittely ja niita vastaavat suhteelliset polut, joissa lahtdaineisto sijaitsee.

= datayaml £
1 train: ../train/images
2 val: ../validate/images
3 nc:

4 names: ['normaali', 'suuri', 'todellasuuri']

Kuva 18. Data.yaml-tiedosto
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9 Syvaoppimismallin opettaminen
9.1 Koneoppimisalustan asentaminen

Opetusympaéristd asennettiin Windows 10 koneelle, jossa oli kdytossa NVIDIA GeForce
RTX 3050 naytonohjain. Se sisaltdd 8 Gt GDDR6 muistia ja 2560 kappaletta CUDA-
suoritinydintéd. Koneelle asennettiin CUDA kayton mahdollistavat NVIDIAn CUDA Toolkit
11.8 ja cuDNN 9.1.

Koneoppimisalustan asentamisessa tarkeaa oli varmistaa, etté eri Python kirjastojen versiot
ovat toistensa kanssa yhteensopivia. Lisaksi Python version tuli olla valilla 3.9-3.12.

CUDA:n laskentatehoa hyodyntava PyTorch sekd YOLOvV8 asennettiin komennoilla:

pip install torchvision==0.17.1 torchaudio==2.2.1 torch==2.2.1 --
index-url https://download.pytorch.org/whl/cull8

pip install ultralytics==8.2.45
9.2 Syvéaoppimismallin opettaminen ja parametrien sdatdminen

Opetus kaynnistyi silla, etta YOLOVS8 latasi valmiiksi koulutetun nano-mallin (pretrained).
Talla saatiin nopeutettua opetusprosessia koska valmis malli sisdltda paljon jo opittuja
piirteitd. Opetuskertoja ajettiin useita, jotta l0ydettiin parhaiten toimivat hyperparametrit,
esimerkiksi opetuskierrosten maaraé piti kasvattaa arvosta 100 arvoon 1000. Erilaisia
optimoijia testattiin, ja huomattiin ettd Adamw tuotti huonomman tuloksen Fi-arvotuksen
osalta kuin SGD. Seed-parametrilla varmistettiin, etté jokainen ajokerta oli toistettavissa.

Mallin opettaminen kaynnistettiin komennolla:

yolo task=detect data=data.yaml mode=train pretrained=true batch=-1
epochs=1000 patience=100 imgsz=640 rect=false 1re=0.01
optimizer=SGD verbose=true device=0 workers=1 cache=true amp=true

seed=141283

Naytonohjaimen (device-muuttuja=0) muistin maaréa koneella rajoitti eniten sitd, kuinka
nopeasti opetusprosessi valmistui. Kayttdamalla -1 eli automaattista laskentaa erékoolle
(batch), 1000 opetuskierrosten lukumaaralle (epochs), 640 mallin kuvakoolle (imgsz), false
kuvasuhteen kasittelylle (rect), 0.01 oppimisnopeudelle (Ir0) ja SGD optimoijalle (optimizer)
opetus valmistui noin kahdeksassa minuutissa. Opetus siis valmistui huomattavan

nopeasti, mutta toisaalta dataakin oli kaytettavissa vahan.
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Kaikki opetuksessa kaytetyt hyperparametrit tallentuivat tiedostoon args.yaml. Ne mité ei
erikseen asetettu opetusprosessin kaynnistysvaiheessa, saivat oletusarvot YOLOvV8:n
maarittelysta. Args.yaml-tiedostoon tallentui yhteensa 106 parametria, ja tata dokumenttia

voitiin my6hemmin tarkastella suhteessa opetuksen tuloksiin.

Mallin suorituskykyé arvioitiin sdannollisesti oppimisprosessin aikana, ja tarkat statistiikat
tallennettiin (verbose). Kuvassa 19 nékyy oppimisprosessin statistiikkaa, jossa tarkeimmat
indikaattorit mallin oppimisesta ovat tarkkuus (P) ja herkkyys (R). Paras tulos saavutettiin
koulutuskierroksen 380 kohdalla, ja koska patience-muuttuja oli asetettu arvoon 100,
paattyi suoritus kierrokseen 480. Yhteenveto mallista suhteessa validointidatasettiin oli

Seuraava.

¢ Normaaliluokan tarkkuus 100,0 % ja herkkyys 54,9 %
e Suuri-luokan tarkkuus 99,2 % ja herkkyys 75,0 %
e Todella suuri -luokan tarkkuus 95,1 % ja herkkyys 100,0 %.

s, 1 6.6ms 8. per inm
et

Kuva 19. Syvaoppimismallin oppimisprosessi
9.3 Opetuksen tulokset ja niiden arviointi

Oppimisprosessin jalkeen statistiikat analysoitiin, jotka YOLOVS tuotti automaattisesti. Seka
tarkkuus etta herkkyys kasvoivat opetuskierrosten edetessa eli malli oppi tunnistamaan
oikeita luokan ilmentymia kuvista. Kuvaajista huomattiin, etta malli oppi opetusdatan piirteet
nopeasti, mutta validointidatan kohdalla suorituskyky ei ollut yhtd hyva, mika voi viitata

mahdolliseen ylisovittamiseen.
Virhearvot

Erilaiset virhearvot (loss) kuten box_loss, cls_loss ja dfl_loss pienentyivat eli malli oppi
datasta opetuskierrosten edetessa. Mean Average Precision -mittarit kasvoivat
opetuskierrosten edetessa eli malli oppi tunnistamaan objektit oikeassa sijainnissa.
MAP@0.5-mittari saavutti arvon 81,9 %.



train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
5
1754 —e— results 1.8 1
’ 4 --=-+ smooth
1.50 4 1.6
1.25 3 1.4
1.00 4 5] 124
0.75
] 1.0 4
0.50 1
T T T T T T 0'8 1 T T T T T T T T T
0 200 400 0 200 400 0 200 400 0 200 400 0 200 400
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_|loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.6 1
41 0.5
0.4
34
0.34
0.24
2 B
0.1
: 0.0, :
0 200 400 0 200 400

Precision-Recall Curve

1.0
—— normaali 0.710
—— suuri 0.751
—— todellasuuri 0.995
= 3|l classes 0.819 MAP@0.5
0.8
0.6 1
[ =
o
v
v
1]
a
041 \
0.2 1
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall
Fi-arvotus

F. saavutti maksimiarvon 85 % kun ennusteen luottamusarvo oli 42,4 %. Tassé kohtaa
mallin ennusteet olivat tasapainossa tarkkuuden ja herkkyyden suhteen. Yleisesti voidaan
sanoa, ettd malli oppi kohtalaisen hyvin, ottaen huomioon maarallisesti pienen
lahtdaineiston. Vaikka datamaara oli pieni, mallin suorituskykya paransi se, ettéa opetuksen
pohjaksi otettiin YOLOvV8:n esiopetettu nano-malli joka on jo oppinut hyvin tunnistamaan

reunoja ja aariviivoja.
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F1-Confidence Curve
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Sekaannusmatriisi

Sekaannusmatriisi osoitti ettd normaali-luokan osalta 7 ilmakuvaa 12 ilmakuvasta
luokiteltiin validointivaiheessa oikein. Toisin sanoen 42 % luokiteltiin background-luokkaan
eli virheen maara oli lopullisessa mallissa viela suuri. Background-luokka YOLOv8:ssa

edustaa kuvaa, jossa ei ole minkaan luokan ilmentymaa.
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10 Syvaoppimismallin tuottaman ennusteen visualisointi

10.1 YOLOvV8 mallin exportointi ONNX-formaattiin

Syvaoppimismallia haluttin hyddyntaa kayttden ONNX Runtime -kirjastoa, tarvittaessa
myOs muissa koneoppimisymparistoissd. Taman takia YOLOv8:n generocima malli

muunnettiin ONNX-formaattiin. Muunnos suoritettiin komennolla:
yolo export model=best.pt format=onnx

Mallia tarkasteltiin taméan jalkeen Netron.app-verkkosivuston avulla, jotta voitiin todentaa,
ettd muunnetun mallin rakenne oli oikea. Erityisesti tarkastettiin mallin input- ja output-
tensorien muoto, jotka esitetddn kuvasta 20. Todettiin ettd ne ovat oikein, eli muunnos

onnistui.

Input-tensorin muoto on 1x3x640x640, joka tarkoittaa 4-uloitteista liukulukujen taulukkoa.
Taulukon ensimmainen dimensio tarkoittaa erien lukumaaraa, mika on tassa tapauksessa
yksi koska mallille syotetdan vain yksi kuva kerrallaan. Toinen dimensio ilmaisee

variarvojen (RGB) maaraa, ja kaksi viimeista dimensiota kuvapisteiden maaraa.

Output-tensorin muoto 1x7x8400 tarkoittaa 3-ulotteista liukulukujen taulukkoa. Taulukon
toinen dimensio sisaltdd ennusteiden attribuutit eli rajauslaatikon sijainnin, pituuden,

korkeuden ja luokkatodennakdisyydet. Kolmas dimensio kuvaa ennusteiden lukumaaraa.

Images

1x3x640x640

1x7x8400

outputO

Kuva 20. Netron.app luoma kuvaus mallin input- ja output-tensoreista
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10.2 Syvaoppimismallin hyddyntamiskerros

Syvaoppimismallin hyddyntamiseksi rakennettiin  YoloOnnxInferenceEngine-luokka. Sen
avulla voidaan suorittaa ennusteita antamalla sille sy6tteend kuvia. Lisaksi rakennettiin
apuluokka PredictionBoundingBox, jonka avulla tallennetaan tunnistetut rajauslaatikot.

Luokat rakennettiin Visual Studio Codella kayttden Python-ohjelmointikielta.

Luokat sisaltavat kuvassa 21 esitetyt funktiot ja toiminnallisuudet. Session on viittaus
onnxruntime-kirjaston InferenceSession-funktion palauttamaan olioon, joka sisaltaé ladatun
syvaoppimismallin tiedot. Confidence- ja loU-threshold parametrien avulla voidaan hallita

ennusteiden rajaamista halutulle luottamusvdlille.

PredictionBoundingBox

class_label
confidence
height
upper_left x
upper_left y
width

__init  (upper_left x, upper left y, width, height, confidence, class label)

YoloOnnxInferenceEngine

class labels

confidence threshold
1ou_threshold

model image height
model image width
model input name
session : InferenceSession

__init__ (model path, confidence threshold, iou threshold)
intersection_over union(a, b)

non maximum_suppression(boxes)
postprocess_predictions(output tensor, image width, image height)
predict bounding boxes(image data)

preprocess data(image data)

Kuva 21. Hy6dyntadmiskerroksen luokkakaaviot
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10.2.1 Input-tensorin luominen lahdekuvasta

Funktion preprocess_data avulla kasiteltin sy6tteena annettu kuvadata. Funktion avulla
varit muunnettiin syvaoppimismallin vaatimaan RGB-bittimuotoon, variarvot skaalattiin
valille 0-1, data skaalattin mallin vaatimaan kokoon ja kanavat asetettiin oikeaan
jarjestykseen. Kuvassa 22 esitetddn nama tarkeat vaiheet datan esikasittelyssa, joiden

toteutus oli suoraviivaista kayttaen Pythonin OpenCV- ja NumPy-kirjastoja.

f preprocess_data(self, image_data):
data = cv2.cvtColor(image_data, cv2.COLOR_BGRA2RGB).astype(numpy.float32) / 255.0

data = cv2.resize(data, dsize=(self.model_image_width, self.model_image_height))
return numpy.expand_dims(numpy.transpose(data, [2, ©, 1]), axis=0)

Kuva 22. Lahdedatan esikasittely
10.2.2 Output-tensorin jalkikasittely

Kun input-tensori oli valmisteltu ja ajettu syvaoppimismallin 1api, saatiin tulosjoukkona
output-tensori, joka vaati viela jalkikasittelya, jotta rajauslaatikkojen tiedot voitiin tallentaa
apuluokkaa hyddyntéen. Output-tensori sisaltaa tiedot jokaisesta rajauslaatikosta, jotka
syvaoppimismalli on ennustanut. Se on liukulukuja sisaltava taulukoiden taulukko, jonka

koko voidaan esittédé kuten kaavassa 7.
(4 + mallin luokkien maard) X ennustettujen rajauslaatikkojen maara (7

Luku nelja on vakio ja sisaltda rajauslaatikon keskipisteen koordinaatit seka sen leveyden
ja korkeuden. Mallin luokkien maara on tassa toteutuksessa kolme: normaali, suuri ja
todella suuri siirtolohkare. Liukuluvut on tallennettu taulukon ensimmaiseen dimensioon

seuraavassa jarjestyksessa:

o keskipisteen x-koordinaatti
o keskipisteen y-koordinaatti
¢ rajauslaatikon leveys

e rajauslaatikon korkeus

¢ |uokan 1 todennékdisyys

¢ |uokan 2 todennékdisyys

¢ |uokan 3 todennéakdisyys.

Edella mainituista maarityksista saatiin johdettua kuvassa 23 esitetty funktio
postprocess_predictions, joka toteutti halutun toiminnallisuuden. Lisdksi funktio skaalasi
ennustetut rajauslaatikot oikein suhteessa alkuperaiseen kuvaan, sekd suodatti pois

vahemman todennakoiset ennustukset, confidence_threshold-muuttujan mukaisesti. Jos
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ennustus sisalsi esimerkiksi arvojoukon normaali 60 %, suuri 5 %, todella suuri 3 % ja
confidence_threshold oli 50 %, talldin ainoastaan normaali 60 % ennustus lisattiin
rajauslaatikkojen kokoelmaan. Tama esikarsinta tehtiin, jotta vain oleellisesta tiedosta

tallennettiin ennustusrajauslaatikkoja seuraavia vaiheita varten.

postprocess predictions(self, output tensor, image width, image height):
num_predictions = output_tensor.shape[1]
X_scale = image_width / self.model_image_width
y_scale = image_height / self.model _image height
boxes = []
for 1 in range(num_predictions):

class_confidences = output_tensor[4:, i]

max_confidence = numpy.max(class_confidences)

if max_confidence < self.confidence_threshold:

continue

boxes.append(PredictionBoundingBox(
output_tensor[@, i] - output_tensor[2, i] / 2) * x_scale,
output_tensor[1, i] - output_tensor[3, i] / 2) * y scale,
output_tensor[2, i] * x_scale,

output_tensor[3, i] * y_scale,
max_confidence, self.class_labels[numpy.argmax(class_confidences)]))
return self.non_maximum_suppression(boxes)

Kuva 23. Postprocess_predictions-funktion logiikka
10.2.3 Rajauslaatikkojen jalkikasittely

Kun rajauslaatikot oli saatu tallennettua listaan, joka sisaltda PredictionBoundingBox-
apuluokan ilmentymia, niitd voitiin jalkikasitella. Tavoitteena oli piilottaa paallekkain
menevat rajauslaatikot, jotta visualisointi olisi mahdollisimman selkea ja ymmarrettava.
Paallekkaisista rajauslaatikoista poistettiin vihemman todennakdinen ilimentyma, jos niiden

valinen loU-% ylitti annetun arvon iou_threshold.

NMS-algoritmin toteutus Pythonilla oli suoraviivaista kuten kuvasta 24 nahdaan. Pythonin
list comprehension -menetelmallda saatiin yhdella koodirivilla muodostettua uusi lista
rajauslaatikoista, jotka tayttavat annetut ehdot. Lopputuloksena jaljelle jai vain ne
rajauslaatikot, jotka olivat parhaiten tunnistettuja, ja joiden péaéallekkaisyys muiden

tunnistettujen rajauslaatikkojen kanssa oli minimoitu.
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f non_maximum_suppression(self, boxes):
boxes.sort(key=lambda box: box.confidence, reverse=True)
filtered_boxes =
while boxes:

best_box = boxes.pop(9)
filtered_boxes.append(best_box)

boxes = [
box for box in boxes
if self.intersection_over_union(best_box, box) < self.iou_threshold

]

return filtered_boxes

Kuva 24. NMS-algoritmin toteutus
10.3 Automaattinen tunnistaminen ja visualisointikerros

Siirtolohkareiden tunnistamisen visualisointia varten toteutettiin PredictionVisualizer-
luokka. Se hyddyntad edella kuvattua syvaoppimismallin hyddyntamiskerrosta. Pythonin
Tkinter-, MSS- ja cv2-kirjastoja kaytettin  kayttoliittyman rakentamisessa ja

ruutukaappauksen kasittelyssa.

Toimintalogiikka rakennettiin niin etta jos nayton siséltd muuttuu, ruutukaappaus ajetaan
syvaoppimismallin [&pi, ja saadaan tunnistetut rajauslaatikot. Rajauslaatikot esitettiin
ruudulla laatikoina, joihin kirjoitettiin tunnistuksen todennékdisyys ja tunnistetun luokan
nimi. Kuvassa 25 esitetddn visualisointikerroksen luokkakaavio. Yoloonnx_engine on

viittaus syvaoppimismallin hyodyntamiskerrokseen.

PredictionVisualizer

canvas : Canvas

font

latest image data : ndarray
screenshot engine : MSS
window : Tk

yoloonnx engine

__init_ (engine)
1s_screen_changed()

on_key press(event)
predict and visualize()
screenshot to numpy array()

Kuva 25. Visualisointikerroksen luokkakaavio
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10.3.1 Kuvaruutukaappauksen ottaminen syotteeksi syvaoppimismallille

Automaattinen tunnistaminen toimii parhaiten tilanteissa, joissa syotteena annettu kuva
vastaa leveydeltddn ja korkeudeltaan mahdollisimman paljon syvaoppimismallin
dimensioita. Jos tunnistettava kohde on pieni ja ldhdekuva suuri, tunnistamisen
todennakdisyys pienenee. Tydpoytasovelluksen kayttdjan yleisin ruutukoko on 1920x1080

globaalien tilastojen mukaan, kuten kuvassa 26 nahdaan.

1920x1080 1366x768 1536x864 1280x720 1440x900 1600x900

23.07% 13.71% 11.62%  6.59% 4.63% 2.91%

Desktop Screen Resolution Stats Worldwide - March 2024

Kuva 26. Ruudun resoluutiokoko (Statcounter GlobalStats)

Syvaoppimismalli opetettiin input-tensorin koolla 640x640 pikselid. Nain ollen lahdekuva on
3.0 kertaa suurempi leveyssuunnassa ja 1.6875 kertaa suurempi korkeussuunnassa. Tama

Voi johtaa epatarkkuuteen tunnistuksessa ja toimia teknisené rajoitteena.

Yksi ratkaisu tdaman teknisen rajoitteen poistamiseksi olisi toteuttaa kuvaruutukaappauksen
pilkkominen 640x640 kokoisiin ruutuihin. Pilkkomisessa pitéisi kuitenkin huomioida, ettei
tunnistettavat kohteet katkeaisi ruutujen keskelté. Tallaisen ratkaisun toteutus rajattiin sen

tuoman lisakompleksisuuden takia taman opinnaytetydn ulkopuolelle.

Is_screen_changed-funktion avulla hallittiin, ettd kuvaruutukaappaus, ennusteet ja
visualisoinnit paivitetddn vain silloin kun nayton sisaltd oli oleellisesti muuttunut. Raja-
arvona kaytettiin 160x160 pikselin muutosta, pois lukien rajauslaatikot, jotka maskattiin pois
laskennasta. Nain saatiin toteutettua visualisointi, joka ei jatkuvasti vilkkunut eika syottanyt
syvaoppimismallille kuvaruutukaappausta, jossa olisi mukana myds rajauslaatikkojen

grafiikka.
10.3.2 Rajauslaatikkojen esittaminen ruudulla

Kun rajauslaatikot olivat valmiit, ne esitetddn ruudulla kayttden indikaattoreita.
Indikaattoreiden maaraa ei rajattu. Jokainen indikaattori sisélsi rajauslaatikon, ennusteen

luotettavuus %:n seka ennustetun luokan nimen.

Indikaattorit paivitettiin kuvassa 27 nékyvalla tavalla. Jokaista laatikkoa kohden laskettiin
vasemman ylakulman seka oikean alakulman koordinaatit. T&h&n kohtaan piirrettiin sininen
suorakulmio, jonka sisélle Kkirjoitettin valkoisella tekstilla luokan todennakdisyys

prosentteina seka luokan nimi.
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for box in boxes:
x0 box.upper_left_x
ye box.upper_left_y
X1l = x@ + box.width

yl = y@ + box.height

label = f"{box.confidence * 166 }% {box.class label}"

self.canvas.create_rectangle(x®, y@, x1, yl, outline="darkblue", fill="black"
self.canvas.create_rectangle(x0®, y0-20, x1, y@-2, outline="darkblue", fill="darkblue", width=1)
self.canvas.create_text(xe, yo, fill="white", font=self.font, anchor="sw", text=1label)

Kuva 27. Rajauslaatikkojen ja visualisointi

Toteutuksessa haluttiin rikastaa kayttajan ruutua niin etta rajauslaatikot eivat esta koneen
muuta kayttéa. Tama toiminnallisuus saavutettiin Pythonin Tkinter-kirjaston avulla, jolla
luotiin lapindkyva ikkuna seké kangas, jonka paélle rajauslaatikot piirrettiin. Kuvassa 28
nakyy asetukset, joilla haluttu lopputulos saavutettiin. Lapinakyva ikkuna asetettiin kaikkein
paallimmaiseksi ja kokoruudun kokoiseksi, ja mustaa varid kaytettin maskina
lapinakyvyydelle.

.window = tkinter.Tk()

.window.title("YoloOnnxTkinterVisualizer™)
.wWwindow.attributes('-fullscreen', True, '-topmost', True)

.window.wm_attributes('-transparentcolor', 'black')
.canvas = tkinter.Canvas(self.window, bg='black', highlightthickness=0, bd=8)
.canvas.pack(fill=tkinter.BOTH, expand=True)

Kuva 28. Asetukset, joilla saavutettiin l|&pindkyva vaikutelma
10.4 Sovelluksen testaaminen ja tulokset

Sovellusta ja syvaoppimismallia testattiin Windows 10 64-bit kayttdjarjestelmassa kahdella
eri resoluutiolla: 3840x2160 seka 1920x1080. Testissa selattiin Google Earthin ilmakuvia
alueelta, jossa tiedettin olevan siirtolohkareita, ja joiden ilmakuvia ei kaytetty
syvaoppimismallin opetuksessa opetusdatassa eika validointidatassa. Sovelluksen Python

lahdekoodi kdannettiin exe-muotoon ja kaynnistettiin komennolla:

pyinstaller --onefile --windowed YoloOnnxTkinterVisualizer.py --

distpath=. && YoloOnnxTkinterVisualizer.exe best.onnx 0.5 0.7

Suuremmalla resoluutiolla selattaessa, indikaattorien paivitys kesti kauemmin, johtuen
suuremmasta madarasta pikseleita, joita sovelluslogiikka joutuu kasittelemaan. Kaiken
kaikkiaan prosessi kesti noin 650 millisekuntia per ruudun paivitys, josta ennustamisen ja
jalkikasittelyn osuus oli 160 millisekuntia. Pienemmalla resoluutiolla prosessi ja kuvan
paivitys oli nopeampaa, noin 300 millisekuntia per ruudun pdivitys, josta ennustamisen ja
jalkikasittelyn osuus oli 120 millisekuntia. Nama suorituskykystatistiikat mitattiin hyédyntaen
Pythonin time-kirjastoa. Koodia olisi voitu optimoida tehokkaammaksi, mutta se siirrettiin

jatkokehitykseen.
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Pienemmalld resoluutiolla selattaessa, normaali-luokan siirtolohkareet tunnistettiin ja
luokiteltiin oikein jo kauempaa. Suuremmalla resoluutiolla jouduttiin tarkentamaan karttaa
lahemmaksi, jotta tunnistaminen tehtiin oikein. Taméa tekninen rajoite voidaan ratkaista
tuomalla lisdd dataa siirtolohkareista eri mittakaavoissa, jolloin malli oppii paremmin

yleistdmaan ndkemaansa.

Yleisesti testit tuottivat positiivisen lopputuloksen: selailtaessa ilmakuvia Google Earth Pro
-ohjelmalla YoloOnnxTkinterVisualizer-sovellus tunnisti ja Iluokitteli normaali-luokan
siirtolohkareen 73 % todennakdisyydelld, ja visualisoi sen nakyville, kuten kuvasta 29
nahdaan. Vaikka kuvassa nakyvalla alueella on useita muitakin siirtolohkareita,
syvaoppimismalli tunnisti oikein vain sen, joka todellisuudessa on riittavan korkea eli tayttaa
luokan maarittelyn. Kuvasta 30 nahdaéan oikein suureksi luokiteltu Palkaneentien varrella

sijaitseva siirtolohkare 66 % todennakoisyydella.

Testattaessa loytyi paljon tilanteita, joissa ilmakuvassa nakyy siirtolohkare mutta malli ei
osannut tunnistaa eikd luokitella niitd oikein. Liséksi oli tilanteita, jossa siirtolohkare
tunnistettiin oikein vain kartan ollessa kaannettynd tiettyyn ilmansuuntaan. Nama

poikkeamat olivat odotettavia, koska opetusdatan maara oli vain 80 ilmakuvaa.

Kuva 29. Normaali-luokan siirtolohkare tunnistettiin. llmakuva (Google, © 2024)



Google Earth

Kuva 30. Suuri-luokan siirtolohkare tunnistettiin. llmakuva (Google, © 2024)
10.4.1 Syvaoppimismallin tunnistamat piirteet

Syvaoppimismalli oppi tunnistamaan siirtolohkareita, mutta se ei suoraan kerro mita piirteita
se tunnisti oppiessaan. Toisin sanoen, mikda maarittelee siirtolohkareen ilmakuvassa ja
miksi se tunnistettiin. Syvaoppimismalli on kuin musta laatikko eika siita suoraan voi lukea
syy-seuraussuhteita (Alpaydin 2021, 189). Syvaoppivat mallit ovat monimutkaisen
rakenteensa ja kytkentdjen lukuméaran takia erittéin vaikeasti tulkittavissa sen suhteen,

miten malli tulkitsi syotteen, tehdessaan siihen perustuen paatdksen (Kelleher 2020, 217).

Kirjoittajan oma hypoteesi merkitsevista piirteista on, ettd pyoreat mutta laajat, suhteellisen
paksut tummat kaaret, joilla on vahva kontrasti suhteessa taustaan, voivat viitata
siirtolohkareeseen. Nama tummat kaaret edustavat varjoa, jonka siirtolohkare langettaa
maahan. Varjot muodostavat talla tavoin ohuemman tai paksumman &aariviivan ja

indikaattorin mahdollisesta korkeudesta.

Tata hypoteesia testattiin Word-ohjelmalla ja tuloksista huomattiin, ettd hypoteesi saattaa
pitdd paikkaansa. L&hes jokainen edelld kuvattua orgaanista pyoreyttda omaava
kirjainmerkki luokiteltin normaalikokoiseksi siirtolohkareeksi. Kun tausta muutettiin

harmaaksi, reunojen kontrasti pieneni, ja ennusteiden todennakdisyydet pienenivat myads.

Nama kuvassa 31 nakyvat niin sanotut vaarat positiiviset ennusteet kertovat
syvaoppimismallin oppimista piirteista (Alpaydin 2021, 92-93). Ulokkeita ja jyrkkia kulmia
omaavat muodot jaivat alle 50 % ennusterajan, kuten kuvassa nékyvat P- ja D-kirjaimet.

Tallaisia muotoja harvoin esiintyykaan siirtolohkareissa.
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j86% normaali

: an
b l Y

Kuva 31. Vaaria positiivisia ennusteita, jotka kertovat piirteista, joita syvaoppimismalli
tunnisti
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11 Yhteenveto ja pohdinta
11.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin

Ensimmaisend tutkimuskysymyksenad oli selvittaa kuinka ilmakuvat tulisi valita, jotta
syvaoppimismalli tunnistaisi siirtolohkareita luotettavasti. Toisin sanoen kuinka opetusdatan
laatu tulisi varmistaa. Huomattiin ettd opetusdatan laatu on Kkriittinen vaihe mallin
toimivuudessa. llmakuvat valittiin niin ettd siirtolohkareet pystyttiin silmamaaraisesti
tunnistamaan ja néin ollen myds rajaamaan kuvista oikein. Sellaisia kuvia ei kaytetty, joissa
siirtolohkareen sijaintia tai kokoa olisi joutunut arvaamaan. Google Earthin
jalkikasittelytoiminnot taytyi kytked& pois, jotta ne eivat vaikuttaneet kuvien laatuun
heikentavasti, koska esimerkiksi reunojen pehmennys poistaa kuvista yksityiskohtaisuutta.
llImakuvien resoluutio on yleisesti viela suhteellisen heikko, ja niissd on aina kohinaa, joka
rajoittaa mallin tarkkuutta. Valaistus, varjot seka kuvakulmat poikkeavat huomattavasti eri
iimakuvissa alueittain ja ajankohdittain, mutta niiden osalta vaihtelua sallittiin, jotta

syvaoppimismalli oppisi paremmin yleistamaan.

Toisena tutkimuskysymyksena oli tutkia miten siirtolohkareen rajaaminen ilmakuvien
esikasittelyvaiheessa vaikuttaa syvaoppimismallin tuottamaan ennusteeseen. Tata oli tyon
aikana vaikea todentaa, koska ilmakuvat olisi pitdnyt rajata ja annotoida useaan kertaan eri
tavalla, ja suorittaa mallin opetus eri rajauksilla. Yleisesti malli kuitenkin suoriutui
kohtalaisen hyvin. mAP@O0.5-mittari saavutti arvon 81,9 %, eli voidaan todeta, ettd rajaus

oli onnistunut. F;-mittari saavutti arvon 85 %, eli ilmakuvista opittiin kohtalaisen hyvin.

Kolmantena tutkimuskysymyksena oli selvittdad, mitka tekijat vaikuttavat syvaoppimismallin
kykyyn erotella eri kokoisia siirtolohkareita ilmakuvissa. Luokkakohtainen vinouma
iimakuvien maarassa aiheutti sen, etta malli tunnisti testikaytéssa paremmin normaalit kuin
suuret tai todella suuret siirtolohkareet, mutta suuria siirtolohkareita kuitenkin tunnistettiin.
Sekaannusmatriisin  perusteella todettiin, ettad validointivaiheessa normaali-luokka
ennustettiin oikein 58 % tapauksista, suuri-luokka 75 % ja todella suuri -luokka 100 %.
Lisaamalla ilmakuvien maaraa suurista ja todella suurista siirtolohkareista syvaoppimismalli

oppisi yleistamaan paremmin, jolloin kyky erotella eri kokoisia siirtolohkareita paranisi.

Neljantend tutkimuskysymyksena oli tutkia, miten syvaoppimismallin opettamista ja
optimointia voidaan hienosdatdd parempien tulosten saavuttamiseksi. Mallikohtaisista
hyperparametreista huomattiin, ettd opetuskierrosten lukumé&érd paransi tuloksia, samoin
oppimisnopeus ja optimoija, sekd mallin koko 640x640, joka on suoraan verrannollinen
kaytossa olevan laskentatehon, erityisesti muistin maaraan. Stokastisella gradienttilaskulla

saavutettiin parempi tulos AdamW-optimoijaan verrattuna.
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Viidentena tutkimuskysymyksena oli selvittdd mita rajoitteita syvaoppimismallin
visualisoinnissa tyopoytasovelluksessa havaitaan. Mallin visualisoinnissa huomattiin
rajoitteita ja haasteita, jotka liittyvat korkearesoluutioisen nayttokuvan tehokkaaseen
kasittelyyn syvaoppimismallin avulla, seka tulosten luotettavuuteen resoluutiosta johtuen.
Pienemmalla resoluutiolla saavutettiin noin 300 millisekunnin paivitysnopeus per ruutu.
Tama ei ole lahellakaan reaaliaikaisuutta, mutta lisdamalla koneeseen laskentatehoa ja

optimoimalla koodia se voidaan saavuttaa.
11.2 Pohdinta

Tyon tavoitteet saavutettiin. Tutkittin ja kehitettiin prosessi, jolla mahdollistetaan
siirtolohkareiden automaattinen tunnistaminen ja luokittelu ilmakuvista. Teknisesti saatiin
toteutettua ja testattua seka syvaoppimismalli etta tyopoytasovellus, joka oli tyén toinen
tavoite. Todettiin ettd kylla, siirtolohkareita voi tunnistaa ja luokitella automaattisesti

ilmakuvista.

Huomattiin ettd syvaoppimismalli oppi tunnistamaan siirtolohkareita ilmakuvista. Fi-mittari
saavutti arvon 85 %, mikéa ei viela takaa luotettavia tuloksia, ja malli tekee myds vaaria
positiivisia ja negatiivisia havaintoja. Opittiin kuinka paljon datan maara ja laatu vaikuttavat
syvaoppimismallin laatuun. Tunnistaminen toimisi huomattavasti paremmin, jos ilmakuvien
laatu kehittyisi tarkemmaksi korkeammalle resoluutiolle, jolloin pienien kohteiden kuten
siirtolohkareiden tunnistaminen olisi myds helpompaa. Tallaista investointia ei kuitenkaan
ole todenné&kdisesti odotettavissa, koska nykyinen kuvatarkkuus vastaa jo riittdvan hyvin
niihin tarpeisiin, joita varten ilmakuvaus on alun perin kehitetty. N&ita haasteita voidaan
kuitenkin kiertdad rikastamalla dataa tuomalla sitd esimerkiksi eri mittakaavoissa,
asennoissa, valaistuksissa, jolloin malli oppii tunnistamaan ja yleistamaan siirtolohkareita

paremmin.

Tassa tyodssa tutkittiin siirtolohkareiden automaattista tunnistamista, mutta samaa prosessia
voidaan hyddyntdaa missa tahansa alueella, jossa tarvitaan nopeaa ja automaattista
esineiden tunnistamista |&htokuvasta. On tarked kuitenkin muistaa eettisesta
nakokulmasta, ettéd syvaoppimismalli tekee vaarid ennusteita, ja vaikka dataa lisattaisiin,
virheen mahdollisuus on kuitenkin aina olemassa. Taman takia ratkaisua ei suositella
toimintakriittisiin ymparistoihin sellaisenaan, vaan ihmiselld on aina oltava mahdollisuus
tulkita mallin tekemia ennusteita, ja saatdd mallia tarvittaessa. Erityisesti jos prosessin
datankeraysvaihetta jollain tavalla automatisoidaan, tulee huomioida yksityisyydensuoja

ilmakuvien kasittelyssa.
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Tekodaly kehittyy valtavan nopeasti. Silti, tiheissa metsissa ja puiden latvustojen alla
piileksivat siirtolohkareet jaavat tekniikan kehittyessakin edelleen odottamaan I6ytajaansa.
Tama kutsuu tutkijaa yha uudestaan lahtemaan koneen &areltéa ulos luontoon etsimaan

vastauksia.
11.3 Jatkokehittdmisideat

Jatkokehitysmahdollisuutena olisi ilmakuvien ohjelmallinen tarkennus tekoalyn avulla, seka
ohjelmallinen datan rikastaminen, joilla parannetaan lahtédatan maaraéa keinotekoisesti.
lImakuvadataa voidaan myos keraté lisaa eri kokoisista ja muotoisista siirtolohkareista seka
ilmakuvista mutta my6s uusista lahteistd esimerkiksi dronekuvauksella. Nailla keinoilla

voidaan parantaa syvaoppimismallin tarkkuutta ja kykya yleistaa.

Voidaan my@s tutkia tarkemmin sitd, miten syvaoppimismalli tulkitsee sille annetut syotteet.
Visualisoimalla neuroverkkojen osien aktivoitumista erilaisilla syotteilla voitaisiin saada
selville mitka piirteet ovat ratkaisevia mallin tuottamien ennusteiden kannalta. Taman
kaltainen tutkimus tulee jatkossa olemaan tarkeaa myds eettisesti, kun pitaa ymmartaa

miksi tekodaly on paatynyt tiettyyn ratkaisuun tai ennusteeseen.

Liséksi, YOLOsta on tdmén opinnaytetyon kirjoittamisen aikana ilmestynyt jo kolme uutta
versiota YOLOV9, YOLOv10 ja YOLO11. Niita voidaan tutkia seuraavaksi, ja testata miten
ne parantavat syvaoppimismallien tehokkuutta, tarkkuutta ja mukautumiskykya. YOLO11
mainostaa tarvitsevansa 22 % vahemman parametreja mutta saavuttaa silti saman
tarkkuuden kuin YOLOVS. (Ultralytics 2024.)
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