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Pesiöjärvi opettaa – 
tervahautoja tunnistavaa tekoälyä kehittämässä

Niko Anttiroiko, Floris Jan Groesz, Janne Ikäheimo, 
Aleksi Kelloniemi, Stian Rostad & Oula Seitsonen

Maanmittauslaitoksen uusi, vuodesta 2020 alkaen julkaisema tarkempi 5p-laserkeilausaineisto on avan-
nut uusia mahdollisuuksia arkeologisten kohteiden paikantamiseen tekoälymenetelmiä hyväksikäyttäen. 
Artikkelissa esitellään Museoviraston ja Oulun yliopiston LIDARK-hankkeen kehittelemiä uusia lähesty-
mistapoja ilmalaserkeilausaineistojen algoritmipohjaiseen käsittelyyn. Hankkeen tavoitteena on kehittää 
ja pilotoida arkeologisten kohteiden puoliautomaattista tunnistusta laserkeilausaineistosta. Tässä artikke-
lissa avataan yleisesti tekoälyyn ja koneoppimiseen perustuvien tunnistusalgoritmien toimintaa ja sovel-
tuvuutta arkeologiassa, sekä käsitellään esimerkkitapauksena tervahautojen ja hiilimiilujen tunnistamista 
lähes 8000 km2 kattavalla alueella Pohjois-Pohjanmaalla ja Kainuussa.

Pesiöjärvi lär ut – utvecklandet av en artificiell intelligens som känner igen tjärdalar

Lantmäteriverkets nya nogrannare laserskanningsdata har öppnat nya möjligheter för arkeologer att till 
exempel lokalisera objekten med artificiell intelligens. Artikeln presenterar nya metoder för algoritmbase-
rad bearbetning av data från flygburen laserskanning utvecklats av Museiverkets och Uleåborgs universitets 
LIDARK-projekt. Pilotprojektets syfte är att utveckla metoder för halvautomatisk identifiering av arkeolo-
giska objekt från laserskanningsdata. Funktion och tillämplighet av sådana igenkänningsalgoritmer inom 
arkeologi diskuteras här på allmänt sätt. Som exempel diskuteras igenkänning av tjärdalar och kolmilor på 
områden som sträcker sig nästan 8000 km2 i Norra Osterbotten och Kajanaland.
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Johdanto

Muutamassa Muinaistutkijassa vuonna 2021 
ilmestyneessä artikkelissa on esitelty Maan-
mittauslaitoksen syksystä 2020 alkaen julkai-
semaa tarkempaa 5p-laserkeilausaineistoa ja 
käsitelty sen arkeologisia soveltamismahdolli-
suuksia (Ikäheimo 2021; Ikäheimo & Seitso-
nen 2021; Seitsonen 2021). Artikkeleissa on 
moneen otteeseen viitattu algoritmipohjaisiin 
tekoälymenetelmiin, joita on alkuvuodesta 
2021 lähtien kehitetty Museoviraston koor-
dinoiman Arkeologisten kohteiden automaat-
tinen tunnistaminen laserkeilausdatasta -ke-
hittämishanke LIDARK:in (ks. Hamari 2020) 
puitteissa. Tämä artikkeli tarjoaa ensimmäi-
sen maistiaisen projektin tuloksista. 
	 Tässä artikkelissa esitellään algorit-
miin perustuvaa puoliautomatisoitua koh-

teentunnistusta sovellettuna tervahautojen ja 
hiilimiilujen tunnistamiseen kahdella Poh-
jois-Pohjanmaalle ja Kainuuseen sijoittuvalla 
tutkimusalueella (Kuva 1). Niistä ensimmäi-
nen on 2304 km2 laaja Näljängän laserkeilaus-
tuotantoalue, joka sijoittuu pääosin Suomus-
salmen ja Puolangan, mutta vähäisemmässä 
määrin myös Pudasjärven, Taivalkosken ja 
Hyrynsalmen kuntien alueelle. Tätä aluetta 
on jo sivuttu aiemmin sen kaakkoisnurkan 
osalta Pesiöjärven tutkimusalueen terva-
hautoja käsittelevässä artikkelissa (Ikäheimo 
2021). Näljängän alueella pilotoidun proses-
sin toimivuutta testattiin lisäksi Ranuan ja 
Simojoen laserkeilaustuotantoalueista muo-
dostetulla tutkimusalueella, jonka yhteenlas-
kettu laajuus on yli 5500 km2. Näistä ensiksi 

Kuva 1. Tutkimusalueet, paikallistetut tervahaudat (vihreällä) ja tekstissä käsitellyt miilukentät A-C 
(ks. Kuva 8). Kuva: Janne Ikäheimo.
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mainittu tuotantoalue kattaa Ranuan kunnan 
itäpuoliskon lisäksi Pudasjärven pohjois- ja 
Posion länsiosia, ja jälkimmäinen tuotanto-
alue Ranuan länsiosan lisäksi osia Kemin-
maan, Simon, Iin, Pudasjärven ja Tervolan 
kunnista.
	 Ennen varsinaisten tutkimustu-
losten ja käytettyjen menetelmien esittelyä, 
artikkelin tavoitteena on avata yleisellä ta-
solla tekoälyyn ja koneoppimiseen perustu-
vien tunnistusalgoritmien perusperiaatteita 
sekä käsitellä hieman tarkemmin niiden 
soveltamista ja käyttökelpoisuutta arkeolo-
giassa. Tätä seuraa kuvaus kehittämämme 
tervahautojen tunnistamiseen soveltuvan 
algoritmin suunnittelu- ja testausprosessis-
ta. Sen jälkeen raportoidaan ja tulkitaan ly-
hyesti molemmilta tutkimusalueilta saadut 
tutkimustulokset. Mukaan on sisällytetty 
tulosten vertailu ilman tekoälyä suoritettuun 
pilottitutkimukseen Pesiöjärven eteläpuolel-
la (Ikäheimo 2021), sillä tässä raportoitavat 
algoritmipohjaiset tulokset eroavat niistä 
varsin merkittävästi. Näiden erojen syiden 
purkaminen, vertailu ja analysointi avaavat 
samalla kouriintuntuvasti laserkeilausaineis-
ton tekoälyavusteisen hyödyntämisen etuja 
arkeologiassa verrattuna aiemmin käytet-
tyyn ”ihmislähtöiseen” lähestymistapaan. 
Edut eivät näet suinkaan rajoitu kohteiden 
paikantamis- ja tunnistamistyössä saavutet-
tavaan ajan säästöön (Gallwey et al. 2019: 
1–2; kts. alla).

Tekoäly muinaisjäännösten 
tunnistajana

Tekoälyyn pohjautuvien menetelmien so-
veltaminen eri tutkimusaloilla, arkeologia ja 
kulttuuriperinnöntutkimus mukaan lukien, 
on kasvanut valtavasti viime vuosina (esim. 
Caspari et al. 2014; Orengo et al. 2020; Ya-
worsky et al. 2020). Tähän ovat vaikuttaneet 
esimerkiksi käytettävissä olevien menetelmi-
en ja soveltamiskohteiden kirjon laajenemi-
nen, algoritmien nopeutuminen ja helpottu-

minen tietokoneiden laskentatehon kasvun 
myötä, sekä parantuneet lähdeaineistot, kuten 
esimerkiksi aiempaa tarkemmat ilmalaserkei-
lausaineistot (esim. Küçükdemirci et al. 2021; 
Trier et al. 2021). Tekoälyyn, koneoppimi-
seen ja syväoppimiseen perustuva kulttuu-
riperintökohteiden puoliautomatisoitu tun-
nistaminen laserkeilausaineistoista ja muista 
kaukokartoitusaineistoista on yksi arkeolo-
gisen ennustavan mallinnuksen osa-alueista 
(Wachtel et al. 2018; Orengo et al. 2020; Ya-
worsky et al. 2020). Ennustavien mallien ta-
voitteena on pyrkiä paikantamaan toistetta-
vasti ja tilastollisesti merkittävästi ennestään 
tuntemattomia kohteita tai rakenteita jollain 
tietyllä alueella jonkin tietyn koulutusaineis-
ton ja valittujen algoritmien avulla.
	 Viime aikoina varsinkin koneoppi-
miseen ja syväoppimiseen perustuvien lähes-
tymistapojen hyödyntäminen arkeologiassa 
on lisääntynyt huomattavasti (esim. Yaworsky 
et al. 2020; Bonhage et al. 2021; Davis et al. 
2021). Syväoppiminen on yksi koneoppimi-
sen osa-alueista, joka pyrkii hahmottamaan 
datasta haluttuja abstraktioita hierarkkiseen 
arkkitehtuuriinsa pohjautuen (Guo et al. 
2016; Verschoof-van der Vaart & Lambers 
2019). Konvoluutioneuroverkko (Convolutio-
nal Neural Networks, CNN) CNN on monen-
laisten aineistojen kuvantamisessa yleisesti 
käytetty kuvaluokittelualgoritmi, joka pyrkii 
toiminnassaan mukailemaan ihmisen näkö-
aivokuoren käyttäytymistä (Verschoof-van 
der Vaart & Lambers 2019). Siihen perustu-
vat menetelmät ovat osoittautuneet erityisen 
tehokkaiksi lähtökohdiksi arkeologisten 
kohteiden paikantamisanalyyseissa (esim. 
Caspari & Crespo 2019; Lambers et al. 2019; 
Trier et al. 2021).
	 Arkeologit ovat hyödyntäneet jatku-
vasti kehittyviä CNN-pohjaisia menetelmiä 
kohteiden tunnistuksessa vuodesta 2016 alka-
en (Trier et al. 2016). Varsinkin aluemaisten 
kohteiden tunnistamiseen perustuva R-CNN 
(Region-Based Convolutional Neural Net-
works; Girshick 2015), sekä tähän pohjautu-
vat Faster R-CNN (Ren et al. 2017) ja Mask 
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R-CNN (He et al. 2017) -menetelmät ovat ol-
leet suosittuja arkeologisissa yhteyksissä (ks.  
Kazimi et al. 2019; Verschoof-van der Vaart 
& Lambers 2019; Bonhage et al. 2021; Guyot 
et al. 2021a; 2021b; Trier et al. 2021). Näiden 
menetelmien pääasialliset erot voi tiivistää 
seuraavasti (Kuva 2): A) perinteinen CNN 
luokittelee koko analysoitavan kuva-alan ja 
määrittelee siihen liittyvän ilmiön luokan 
tai tyypin; B) R-CNN vie analyysin pelkkää 
luokittelua pidemmälle ja kykenee määrit-
telemään luokiteltavalle ilmiölle myös sen 
tarkan paikan maisemassa ja rajaamaan sille 
“sijaintia rajaavan suorakaiteen” (Bounding 
Box, BBOX); ja C) Mask R-CNN on Faster 
R-CNN:iin perustuva menetelmä, joka pystyy 
ilmiön havaitsemisen, luokittelun ja sijainnin 
BBOX-määrittelyn lisäksi myös luonneh-
timaan ilmiön morfologiaa rajaamalla sen 
kaksiulotteisen jalanjäljen ja erottelemalla 
(segmentoimalla) ilmiön taustastaan omaksi 
instanssikseen (Guyot et al. 2021a; 2021b). 
	 Alun perin lääketieteelliseen kuvan-
tamiseen kehitettyä U-net-konvoluutioneu-
roverkkoa (Ronneberger et al. 2015) on myös 
hyödynnetty viime aikoina arkeologiassa 

Kuva 2. Arkeologisten kohteiden tunnistaminen CNN-pohjaisilla menetelmillä (esimerkkinä pyyn-
tikuoppakohteet): A. ilmiöiden sijaintia rajaavat suorakaiteet ja havainnon todennäköisyysarvo 
(BBOX, R-CNN). B. Erillisten ilmiöiden instanssisegmentointi (Instance segmentation, Mask R-
CNN) C. Ilmiöluokan semanttinen segmentointi (Semantic segmentation, U-net). Sisältää Maan-
mittauslaitoksen Laserkeilausaineisto 5 p -aineistoa vuodelta 2020. Kuva: Oula Seitsonen.

(esim. Garcia-Molsosa et al. 2021; Ikäheimo 
& Seitsonen 2021). Mask R-CNN:n tavoin 
U-net kykenee luonnehtimaan ilmiöiden 
morfologiaa ja segmentoimaan ne taustas-
taan. Analyysituloksissa erona on, että U-Net 
tuottaa semanttisen segmentoinnin (semantic 
segmentation), joka luokittelee määriteltävät 
ilmiöt samaan luokkaan, muttei erottele niitä 
erillisiksi entiteeteiksi kyseisen luokan sisällä. 
Mask R-CNN tuottaa sen sijaan jokaiselle il-
miöille oman erillisen segmentoinnin (instan-
ce segmentation) (Kuva 2). U-Net-algoritmit 
ovat osoittautuneet arkeologiassa erityisen 
tehokkaiksi mallinnusmenetelmiksi pien-
ten koulutusaineistojen kanssa toimittaessa 
(Küçükdemirci et al. 2021; Seitsonen & Ikä-
heimo 2021). LIDARK-hankkeessa kohteiden 
tunnistamiseen kehittelemämme lähestymis-
tapa perustuukin juuri U-Net-konvoluutio-
neuroverkkoon. Tämä tarkoittaa esimerkiksi 
sitä, että kulttuuriperintökohteessa lähekkäin 
sijaitsevat jäännökset voivat segmentoitua yh-
deksi yhteiseksi polygoniksi. Siksi tunnistus-
algoritmin tuottamia tuloksia on tarpeen tar-
kastella ja jälkikäsitellä myös manuaalisesti. 
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Algoritmin kehittäminen

Algoritmin kehittämisen lähtöaineistona 
käytettiin Maanmittauslaitokselta hankittua 
Näljängän Laserkeilausaineisto 5p -tuotan-
toaluetta kokonaisuudessaan (käyttölisenssi 
MML 15920/05 00 00/2021). Kyseinen laser-
keilausaineisto on ladattavissa Maanmittaus-
laitokselta laz-tiedostoformaatissa 1x1 km:n 
kokoisina ja automaattiluokiteltuina blokkei-
na (Ikäheimo & Seitsonen 2021). Näljängän 
alueen aineiston on keilannut Terratec AS 
kesäkuun 2020 puolivälissä ja sen keskimää-
räinen paikannusvirhe on horisontaalisesti 
noin 4 cm ja vertikaalisesti noin 5 cm. Neliön-
muotoisen tuotantoalueen, jonka mitat ovat 
48 x 48 km, kaakkoisnurkka sijaitsee hieman 
Ämmänsaaren kirkosta etelälounaaseen ja 
luoteisnurkka kuroutuu Puhosjärven tienoille 
(Kuva 1). Aiemmassa artikkelissa (Ikäheimo 
2021) käsitelty Pesiöjärven tutkimusalue si-
joittuu tuotantoalueen kaakkoisnurkkaan.
	 Automaattista tunnistusta var-
ten laserkeilausaineistosta tuotettiin ensin 
LAStools-ohjelmalla digitaalinen pintamal-
li (DEM) 25 cm ruutukoolla, ja sen pohjalta 
laskettiin topografinen sijainti-indeksi (To-
pographic Position Index, TPI) käyttäen Zo-
ran Čučkovićin kehittämää Numpy-kirjastoa 
hyödyntävää toteutusta (Čučković 2019). TPI 
muodostetaan vähentämällä tarkasteltavan 
solun korkeudesta sitä ympäröivien solujen 
korkeuksien keskiarvo halutulla säteellä, jol-
loin ympäristöään korkeammalla sijaitsevat 
solut saavat positiivisia ja matalammat ne-
gatiivisia arvoja (esim. Tagil & Jenness 2008; 
Seitsonen 2013; Argyriou et al. 2017). TPI:n 
avulla voidaan korostaa halutun kokoisia 
maastonmuotoja muuttamalla tarkasteltavan 
alueen sädettä. Tässä tutkimuksessa käytettiin 
30 solun eli 12,5 metrin sädettä, jonka todet-
tiin soveltuvan hyvin tervahautojen ja hiili-
miilujen erottamiseen aineistosta.
	 Algoritmin opetusaineistona käy-
tettiin osaa tutkimusalueen tervahaudoista, 
joiden ympärille digitoitiin niitä rajaavat po-
lygonit. Näiden polygonien perusteella algo-

ritmi etsii piirteiltään vastaavia kohteita TPI-
aineistosta. Algoritmin opettamista varten 
TPI-aineistosta irrotettiin 512 x 512 pikselin 
kokoiset kuvakaappaukset kohdepolygonien 
sijaintia ilmaisevine maskeineen. Opetus-
aineiston koon kasvattaminen ja vaihtelun 
määrän lisääminen parantavat mallin opetta-
misesta saatavia tuloksia ja ehkäisevät yliso-
vittamista, eli tilannetta, jossa mallin yleis-
tettävyys alkaa heikentyä mallin ikään kuin 
‘oppiessa ulkoa’ opetusaineistossa esiintyvät 
ilmiöt. 
	 Opetusaineistoa augmentoitiin ot-
tamalla jokaisesta opetusdatan muodosta-
miseen käytetystä kohteesta kaksi sattuman-
varaisesti keskitettyä kuvakaappausta, joista 
tehtiin lisäksi myös x- ja y-akselien suhteen 
peilatut sekä 90 ja 270 astetta käännetyt ver-
siot. Yksittäiset kohteet saattavat kuitenkin 
esiintyä opetusaineistossa useampiakin ker-
toja, mikäli yhteen kuvakaappaukseen osuu 
useampia lähekkäin sijaitsevia kohteita, tai 
kohde sijaitsee kahden tai useamman kartta-
lehden rajalla. Dataan lisättiin myös esimerk-
kejä muista tervahautaa muistuttavista maas-
tonmuodoista, kuten maakellareista, jotta 
malli oppisi erottamaan ne oikeista tervahau-
doista. Mallin kouluttamista varten käytetty 
opetusaineisto jaettiin satunnaisotannalla 
opetus- (80%) ja validointiaineistoon (20%). 
Opetusaineistoa käytetään nimensä mukai-
sesti mallin kouluttamiseen, kun taas va-
lidointiaineiston avulla arvioidaan mallin 
suoriutumista aineistolla, jota ei ole käytetty 
mallin opettamiseen. Tämän takia sovelsim-
me Näljängän tutkimusalueella koulutettua 
mallia Ranua-Simojoki-alueelle saadaksem-
me vertailuaineistoa. Tämä antaa paremman 
kuvan kyseisen mallin yleistettävyydestä mui-
hin aineistoihin. 
	 Käyttämämme U-Net-mallinnusal-
goritmit on kehitetty Python-ohjelmointiym-
päristössä hyödyntäen TensorFlow-koneop-
pimisalustaa (esim. Caspari & Crespo 2019; 
https://www.tensorflow.org/). U-net-mallin 
opettaminen tapahtuu niin sanotuissa epoo-
keissa. Epookilla tarkoitetaan yhtä kierrosta, 
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jonka aikana mallia koulutetaan käymällä 
opetusaineisto kertaalleen läpi, minkä jälkeen 
mallin suoriutumista arvioidaan validointi-
aineiston avulla. Koulutuksen aikana mallin 
suoriutuminen yleensä kohentuu tiettyyn 
pisteeseen asti, minkä jälkeen tulokset alka-
vat ylisovittamisesta johtuen jälleen heiketä. 
Mallin suoriutumisen mittariksi valittiin niin 
sanottu leikkausalue (IoU, intersect over uni-
on), joka kuvastaa sitä, miten tarkasti mallin 
tuottamat ennusteet vastaavat opetusdatan 
maskeja. IoU lasketaan jakamalla opetusda-
tan ja mallin tuottamien polygonimaskien 
leikkauksen ala niiden yhteispinta-alalla. Täl-
löin IOU saa arvon väliltä 0–1, joka on sitä 
suurempi mitä paremmin ennuste ja opetus-
datan maski vastaavat toisiaan. Tässä tutki-
muksessa koulutusta jatkettiin, kunnes mal-
lin suoriutuminen ei kohentunut kymmenen 
edellisen epookin aikana. Validointiaineiston 
perusteella parhaiten suoriutunut malli tal-
lennettiin jatkokäyttöä varten.

	 Kohteita tunnistettaessa käytettiin 
512 x 512 pikselin (128 metrin) liukuvaa ik-
kunaa, jonka avulla käytiin saumattomasti 
läpi koko tutkimusalue. Kohteita tunnistetta-
essa U-Net-malli tulostaa kuvan perusteella 
samankokoisen matriisin arvoja väliltä 0–1, 
jotka kuvaavat todennäköisyyttä, jolla kysei-
nen pikseli on osa etsittävää ja tunnistettavaa 
ilmiötä. Tunnistetuille kohteille muodos-
tettiin rajaukset vektoroimalla polygoneiksi 
alueet, joilla pikselien saamat arvot ovat yli 
0,5. Kohteiden ominaisuustiedoksi laskettiin 
rajauksen sisään jäävien pikselien keskiarvo, 
jota voidaan käyttää kuvaamaan tunnistuksen 
luotettavuutta (ks. alla). Lopuksi tunnistetut 
kohteet sidottiin alkuperäiseen koordinaatis-
toon ja yhdistettiin paikkatietojärjestelmissä 
geospatiaalisen tiedon tallentamiseen yleisesti 
käytetyksi shapefile-tiedostoksi (*.shp).
	 Tutkimuksen aikana mallia ja ope-
tusaineistoa kehitettiin iteratiivisesti, eli tois-
tamalla prosessia, jossa opetusaineistoa ja 

Kuva 3. Algoritmin/mallin toi-
mintaa havainnollistava kaa-
vio. Kuva: Niko Anttiroiko.
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mallia parannettiin edellisellä kierroksella 
saatujen tulosten perusteella (Kuva 3). Ensim-
mäisellä kierroksella opetusaineistona käytet-
tiin noin 400 tervahaudasta ja sadasta muusta 
kohteesta muodostuvaa aineistoa, joka poh-
jautui pääosin aiempaan Pesiöjärven aluetta 
käsittelevään tutkimukseen (Ikäheimo 2021). 
Jokaisen kierroksen jälkeen mallin tunnista-
mat kohteet tarkastettiin visuaalisesti ja luo-
kiteltiin havainnot todellisiin, epäselviin ja 
virheellisiin tunnistuksiin. Tarkistettujen tu-
losten perusteella opetusdataa täydennettiin 
lisäämällä aineistoon aiemmin tunnistetut 
tervahaudat sekä otos virheellisesti tunniste-
tuista kohteista. Tätä prosessia toistettiin kol-
men iteraation verran, minkä jälkeen uusilla 
iteraatioilla ei katsottu enää olevan merkittä-
vää vaikutusta tuloksiin. Malliin tehdyt muu-
tokset iteraatioiden välillä pitävät sisällään 
lähinnä pieniä korjauksia koskien esimerkiksi 
karttalehtien rajalla sijaitsevien kohteiden 
tunnistamista sekä käytettävyyteen liittyviä 
parannuksia.

Tulokset ja havainnot

Seuraavassa esitellään käsitellyiltä tutkimus-
alueilta saatuja tuloksia, sekä analyysiin ja sen 
eri vaiheisiin liittyviä yleisiä havaintoja esi-
merkiksi ajankäyttöön liittyen. Painotamme 
tässä yhteydessä algoritmin käytettävyyteen 
ja toimivuuteen liittyviä seikkoja, emmekä 
niinkään eri muinaisjäännöstyyppeihin liitty-
viä tulkinnallisia havaintoja, joita tullaan kä-
sittelemään tulevissa artikkeleissamme. Ensin 
käymme läpi Näljängän tuotantoalueen ja sen 
jälkeen Ranuan ja Simojoen tutkimusalueen.

Näljängän tutkimusalue

Näljängän alueen tervahautojen määrä on 
Museoviraston ylläpitämässä Muinaisjään-
nösrekisterissä 39 kpl, kun taas Maanmittaus-
laitoksen Maastotietokantaan samalta alueelta 
on kirjattu 757 tervahautakohdetta. Ikähei-

mon (2021) alustavan arvion mukaan, joka 
perustui Pesiöjärven tutkimusalueelta löydet-
tyjen uusien kohteiden määrästä laskettuun 
kertoimeen 3,98x, Näljängän tuotantoalueelta 
löytyisi noin 2826 tervahautaa. Edellä esitetyn 
algoritmin ajamisen ja 5192 tunnistuspolygo-
nia sisältävien tulosten käsittelyn jälkeen pää-
dyimme tulokseen, jonka mukaan Näljängän 
tuotantoalueella voidaan arvioida olevan noin 
2750 tervahautaa sekä nelisenkymmentä koh-
detta, joiden statuksen määrittely tervahau-
daksi vaatii vielä maastokäynnin. 
	 Lisäksi Näljängän tuotantoalueen 
kaakkoiskulmaan sijoittuvalta Pesiöjärven 
tutkimusalueelta paikannettiin algoritmin 
avulla peräti 78 sellaista tervahautaa, jotka 
olivat jääneet visuaaliseen tarkasteluun perus-
tuvassa pilottitutkimuksessa (Ikäheimo 2021) 
ihmissilmältä huomaamatta. Tervahautojen 
lisäksi algoritmi paikansi alueelta yhteensä 
177 hiilimiilua, joita tunnettiin ennestään 11 
kappaletta. Tarkemmassa tarkastelussa myös 
osa aiemmin tervahaudoiksi rekisteröidyistä 
kohteista osoittautui hiilimiiluiksi. Näiden 
lisäksi algoritmi havaitsi yhdeksän suorakul-
maista jäännöstä, esimerkiksi tukkikämppien 
ja rakennusten pohjia.
	 Ihmisen ja algoritmin suorittaman 
laserkeilausaineistoperusteisen paikantami-
sen erojen ymmärtämiseksi on hyödyllistä 
tarkastella lähemmin syitä, jotka johtivat 
näin huomattavaan kohteiden määrän lisään-
tymiseen hiljattain silmämääräisesti, mutta 
silti yksityiskohtaisesti läpikäydyllä alueel-
la (Ikäheimo 2021). Tämän vuoksi jokaista 
pilottitutkimuksessa havaitsematta jäänyttä 
kohdetta (N=78) tarkasteltiin algoritmia var-
ten tuotetuista visualisoinneista painottaen 
kohteen näkyvyyttä sekä näkyvyyttä selittäviä 
tekijöitä. Sellaisiin voidaan lukea erityisesti 
maankäytön eri muodot, kuten asuinraken-
taminen, liikenteen infrastruktuuri, sekä met-
sänparannukseen tähtäävä maanmuokkaus.
	 Tarkastelu osoitti, että huomaamatta 
jääneistä tervahaudoista kaikkiaan 33 oli sel-
laisia, joiden visuaaliseen havaitsemiseen ei 
ollut käytännössä mitään edellytyksiä. Näistä 
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Kuva 4. Valikoima visualisoinneissa heikosti erottuvia tervahautakohteita: a) läpikotaisin äes-
tetty; b) päältä ajettu; c) asutuksen tuntumassa; d) metsätien leikkaama ja päältä ajettu; e) 
rantatörmässä; f) kalliopaljastuman ympäröimä; g) soistuneen kankaan reunassa; h) kahden 
laserkeilausblokin rajalla; i) pienikokoinen kohde piirteettömässä maastossa.1 Kuva: Janne 
Ikäheimo.

lähes kaksi kolmasosaa sijaitsee maapohjal-
taan läpikotaisesti äestetyllä alueella (Kuva 
4a). Myös tervahaudan osittainen äestäminen 
ja joissain tapauksissa kohteen kiertäminen 
äestämisen yhteydessä vaikeuttavat kohteen 
havaitsemista (Kuva 4b). Silti aineistoon sisäl-
tyy 45 kohdetta, jotka olisi lähtökohtaisesti pi-
tänyt havaita myös visuaalisessa tarkasteluun 

perustuvassa tutkimuksessa. Tämä alleviivaa 
entisestään algoritmiin pohjautuvan lähesty-
mistavan merkitystä alueellisesti yhtenäisen 
ja vertailukelpoisen tuloksen saamiseksi. Ih-
mistarkastelijan tarkkaavaisuuteen vaikutta-
vat aina monenlaiset osa- ja häiriötekijät, jois-
ta tietokone ja algoritmi eivät häiriinny, vaan 
suorittavat tehtävänsä ennakko-oletusten ja 
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-määritysten mukaisesti samaan tapaan koko 
tarkastellun alueen laajuisesti.
	 Visuaalisessa tarkastelussa havait-
sematta jääneiden kohteiden sijainnin ja 
olemuksen analyysissa nousi esille yleisim-
män syyn, eli metsänparannustarkoituksissa 
suoritetun maapohjan muokkauksen myös 
muita kohteiden havaittavuuteen vaikuttavia 
tekijöitä. Pääosa näistäkin on ihmislähtöi-
siä. Ilmeisimpiä tekijöitä tässä suhteessa ovat 
asuinrakentaminen (Kuva 4c) sekä pellon-
raivaus, jotka tuottavat paikalliseen topografi-
aan, ja näin ollen myös visualisointeihin, suu-
rikontrastisia elementtejä, jotka vaikeuttavat 
pienipiirteisten arkeologisten ilmiöiden ha-
vaitsemista. Sama huomio pätee yleisellä ta-
solla myös tieverkkoon. Jos tie ei suoranaisesti 
leikkaa tervahautaa, visuaalisena kiintopistee-
nä toimiva tiestö vetää helposti huomion pois 
lähiympäristöstään (Kuva 4d). Ihmisen epä-
suora vaikutus tervahautakohteiden tuhoutu-
misen edistäjänä näkyy myös muun muassa 
vesivoimalaitosten sähköntuotannon tarpeis-
ta kumpuavasta järvien vedenkorkeuden sää-
telystä. Sen seurauksena etenkin Kiantajärven 
rannoilta tapaa rantatörmien eroosion myötä 
eriasteisesti tuhoutuneita tervahautakohteita 
(Kuva 4e).
	 Törmässä tai jyrkässä rinteessä si-
jaitsevia tervahautoja voi olla muutenkin 
vaikea havaita. Tämä riippuu ensisijaisesti 
tarkasteluun käytetystä visualisoinnista. Al-
kuperäisessä tutkimuksessa (Ikäheimo 2021) 
tervahautakohteiden tunnistamisessa hyö-
dynnettiin pääasiassa 8-bittistä analyyttista 
vinovalovarjostusta sekä taivasnäkymää (Sky 
View Factor, SVF). Tässä artikkelissa rapor-
toitava algoritmi hyödyntää puolestaan las-
kennallisesti kevyempää, maaston suhteellista 
korkeutta kuvaavaa TPI-visualisointia. TPI 
näyttää siis toimivan paremmin kohteissa, 
joiden lähiympäristössä esiintyy jyrkkiä kor-
keusvaihteluja.
	 Tervahaudan sijaintiympäristö vai-
kuttaa muutenkin sen havaittavuuteen. Tämä 
käy selväksi etenkin silloin, kun ympäristön 
pinnanmuodostus tuottaa visualisoinnissa 

kohteeseen rinnastuvia samankaltaisia ele-
menttejä. Tutkimusalueella tällaisiksi osoit-
tautuivat mm. kalliopaljastumat (Kuva 4f), 
jäätikkösyntyiset moreeniharjanteet, sekä 
kankaiden soistuneet reunat (Kuva 4g). 
Maanmittauslaitoksen tuottaman laserkei-
lausaineiston tekninen jakelutapa 1 x 1 kilo-
metrin blokeissa, jotka on koostettu yhdeksän 
neliökilometrin kokonaisuuksiksi (ks. Ikähei-
mo & Seitsonen 2021), vaikuttaa sekin koh-
teiden havaittavuuteen. Mikäli kohde sattuu 
sijaitsemaan juuri kahden laserkeilausblokin 
saumakohdassa (Kuva 4h), jää se pahimmas-
sa tapauksessa havaitsematta niin algoritmil-
ta kuin visualisointeja tarkasteltavalta tutki-
jaltakin.
	 Viimeisin ja samalla ehkä ilmeisin 
havaitsemiseen vaikuttava tekijä on luon-
nollisesti tervahaudan koko. Voidaan perus-
tellusti olettaa, että mitä pienempi kohde on 
kyseessä, sitä todennäköisemmin se jää tutki-
jalta havaitsematta visuaalisessa tarkastelussa 
(Kuva 4i). Varmistimme tämän hypoteesin  
vertaamalla kohteiden kokonaisjakaumaa ko-
koluokittain sekä visualisoinneista tunnistet-
tuihin kohteisiin, että algoritmin tuottamiin 
lisähavaintoihin (Taulukko 1). Tulokset osoit-
tavat, että algoritmi tunnistaa erityisesti uusia 
pieniä ja keskikokoisia tervahautoja, kun taas 
ihmisen suorittamassa tarkastelussa päästään 
verrattain kattavaan tulokseen kokoluokissa 
keskisuuresta valtavaan.
	  Kun jokaiselle mallin ennustamal-
le kohteelle on laskettu p-arvo, korkeamman 
arvon saaneet kohteet ovat lähtökohtaisesti 
todennäköisemmin tervahautoja ja mata-
lamman p-arvon kohteet vääriä tunnistuksia 
(Kuva 5). Tunnistusalgoritmin tuloksia arvi-
oitaessa onkin syytä huomata, että jos tarkoi-
tuksena on huomioida kaikki mallin ehdotta-
mat kohteet, olivatpa ne sitten tervahautoja tai 
toisella tavoin koulutetun ennustavan mallin 
hakemia muita muinaisjäännöksiä, on myös 
väärien positiivisten tunnistusten määrä suu-
rempi. Jos raja-arvo lasketaan tässä mallissa 
perustasolle p=0.5, lopputulokseen sisältyvät 
kaikki tunnistukset, niin oikeat kuin väärät-
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Halkaisija Tot Man Alg

Pieni 5–7,5 m 3,76 2,99 7,69

Pienehkö 7,5–10 m 20,04 17,96 30,77

Keskikokoinen 10–12,5 m 30,69 30,42 32,05

Keskisuuri 12,5–15 m 22,96 24,94 12,82

Suurehko 15–17,5 m 12,73 13,22 10,26

Suuri 17,5–20 m 6,68 6,98 5,13

Hyvin suuri 20–22,5 m 2,30 2,49 1,28

Valtava 22,5–25 m 0,84 1,00 -

Taulukko 1. Tervahautojen suhteellinen (%) osuus Pesiöjärven tutkimusalueella kokoluokittain.

Halkaisija= tervahaudan läpimitta vallin ulkoreunoilta mitattuna; Tot= tutkimusalueelta tunnistetut tervahaudat 
(N=479); Man= tutkijan visualisoinneista tunnistamat kohteet (N=401, ks. Ikäheimo 2021); Alg= algoritmin tunnista-
mat uudet kohteet (N=78).

Kuva 5. Näljängän alueelta algoritmin tunnistamien kohteiden lukumäärä ja todennäköisyys-
arvot. Kuva: Floris Jan Groesz ja Niko Anttiroiko.
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kin (Kuva 6). Raja-arvoa nostettaessa osa oi-
keista tunnistuksistakin karsiutuu kuitenkin 
pois samalla kun väärien tunnistusten määrä 
vähenee oleellisesti. Raja-arvon alapuolelle jää 
kuitenkin aina myös oikeita tunnistuksia, jotka 
muodostavat ongelman aineiston automaattis-
ta mekaanista suodattamista ajatellen. Erään-
laisena optimiarvona voi pitää arvoa p= 0.9.
	 Mitä tunnistusalgoritmin sisäiseen 
toimivuuteen tulee, suoriutui Näljängän ai-
neistolla koulutettu malli kolmen iteraation 
jälkeen seuraavasti, kun polygonien suodatuk-
sen arvona käytetään todennäköisyyttä p > 0.9, 
jolloin kynnysrajan alapuolelle jäävät kohteet 
poistetaan aineistosta. Mallin yleinen tunnis-
tustarkkuus on 93 % ja väärien positiivisten 
tunnistusten määrä on suhteellisen vähäinen 

Kuva 6. Kaksi algoritmin tunnistamaa tervahautaa Suomussalmen Tervajärven kaakkoisreu-
nalta: täydellisesti tunnistetun tervahaudan (p= 7211573; i= 570364) p-arvo on 0.97, vailli-
naisesti ja kahtena osana tunnistetun tervahaudan (p= 7211606; i= 570457) saadessa huo-
mattavasti matalampia arvoja – kehä 0.69 ja halssi 0.52. Tervahautojen ulkokehät on merkitty 
ohuella keltaisella katkoviivalla. Kuva: Janne Ikäheimo.

eli noin 3 % aineistosta. Sen sijaan mallilta tun-
nistamatta jääneiden, mutta aiemmin tunnet-
tujen tervahautojen osuus oli 9 %.
	 Mitä enemmän aineistoa malli tuot-
taa, sitä pidemmän ajan sen tarkastaminen 
manuaalisesti vie. Aineiston suodattamises-
sa on siis loppupeleissä kyse hyväksyttävistä 
”kustannuksista” tunnistus/työpanos -suhdetta 
optimoitaessa. Mallin käyttäjän täytyy siis tie-
dostaa ja hyväksyä tämä työpanokseen liittyvä 
periaatteellinen valinta. Lisäksi on muistettava, 
että aina sovellettaessa koulutettua mallia uu-
teen tutkimusalueeseen tai muinaisjäännös-
tyyppiin, voivat tulokset ja siten myös raja-ar-
vot poiketa esimerkiksi maaperän, topografian 
ja kohdetyypin ominaisuuksien vuoksi oleelli-
sesti aiemmasta. 
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Ranua Simojoki
Keilausvuosi 2020 2021
Laajuus (km2) 2848 2736
Tiedostokoko (GB) 159 110
Tunnetut tervahaudat
         Maanmittauslaitos 46 3
         Museovirasto 13 1
LiDARK-prosessin kesto (h)
         DTM-tiedostot 3 3
         TPI-tiedostot 7 7,5
         tunnistaminen 22 39
LiDARK-tunnistukset
         polygoneja 4524 5188
         tervahautoja 174 56
         hiilimiiluja 3 122
         muita kohteita 181 94

Taulukko 2. Tuotantoalueet Ranua & Simojoki: tunnuslukuja.

Ranua-Simojoki

Testasimme kehittämämme tervahautoja tun-
nistavan mallin toimivuutta tuotantoalueista 
Ranua ja Simojoki muodostetulla tutkimus-
alueella. Tavoitteena oli tarkastella esimer-
kiksi erilaisen topografian, maankäytön ja 
maaperän vaikutuksia tuloksiin, sekä etenkin 
tunnistusten tarkastamiseen kuluvaa työpa-
nosta ja -aikaa. Tunnistusalgoritmia ajettiin 
tässä tarkoituksessa Lenovo Thinkstation 
P340 Core i7 3.8 GHz -työasemalla, joka on 
varustettu 64GB:n keskusmuistilla, NVIDIA 
Quadro RTX 4000 8GB -näytönohjaimella 
ja Windows 10 -käyttöjärjestelmällä. Tuotan-
toalueita sekä tutkimustilannetta ja -tuloksia 
koskevat perustiedot on koottu taulukkoon 
(Taulukko 2). Python-ohjelmointikielellä kir-
joitetut skriptit ajettiin Anaconda 3 -alustalle 
ladattujen avoimen lähdekoodin kirjastojen 
kautta selainpohjaisessa Jupyter Notebook 
-kehittämisympäristössä.

	 Ensiksi käsitellyltä Ranuan tuotan-
toalueelta algoritmi rajasi noin 4500 kohdet-
ta, joiden tarkastamiseen manuaalisesti kului 
työtahdilla n. 700 kohdetta/h yksi henkilötyö-
päivä. Käytännössä tarkastaminen suoritettiin 
QGIS 3.10 -ohjelmassa, jonne muodostettiin 
virtuaalirasteri TPI 30 -visualisoinneista. Sen 
päälle projisoidut polygonit käytiin läpi yksi-
tellen ominaisuustietotaulukon kautta ”Pan to 
feature” -komentoa käyttäen. Polygonin tar-
kastelun yhteydessä se luokiteltiin johonkin 
seuraavista kategorioista: 0= väärä havainto, 
1= tervahauta, 2= hiilimiilu ja 3= muu kohde. 
Viimeksi mainittu kategoria laajeni työsken-
telyn edetessä sisältämään joukon erilaisia ja 
epämääräisiä kuoppajäännöksiä, asumuspai-
nanteita, rakennuksenpohjia ja rakennusryh-
miä, joiden ajoituksen ja luonteen tarkempi 
selvittely vaatii omat jatkotutkimuksensa. 
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	 Simojoen tuotantoalueen yli 5000 
kohdepolygonin kohdalla tarkastamispro-
sessia paikkatieto-ohjelmassa kehitettiin kir-
jaamalla väärät havainnot attribuuttitaulun 
sarakkeeseen vasta tarkastusprosessin lopuksi 
ja käyttämällä polygonien ominaisuustietojen 
tarkasteluun taulunäytön sijasta lomakenäyt-
töä. Aineiston tarkastaminen nopeutui tahtiin 
2000 kohdetta per tunti, kun päälle kytkettiin 
ohjelman ”Automatically pan to current featu-
re” ominaisuus ja polygonista toiseen siirryt-
tiin nuolinäppäintä käyttäen. Tällöin ohjelma 
vilkuttaa ”Highlight current feature on map” 
-ominaisuus päälle kytkettynä polygonin si-
jainnin hetkellisesti visualisointipinnalla, 
vaikka polygonit sisältävä taso olisi näky-
mättömissä. Varoituksena mainittakoon, että 
tämä työtapa rasittaa tuntuvasti silmiä ja kas-
vattaa epileptisen kohtauksen riskiä, eli omi-
naisuuden käyttöä ei voi suositella kaikille.
	 Tunnistusalgoritmin tuottamat tu-
lokset tutkimusalueella ovat kiinnostavia mo-

Kuva 7. Ranua-Simojoki-tutkimusalueen kohteet niiden pinta-alan ja todennäköisyysarvon 
mukaan visualisoituna. Kuva: Janne Ikäheimo.

nessa mielessä. Tuloksista vähiten yllättävä 
on kohteiden lukumäärän moninkertaistu-
minen (Taulukko 2). Tervahautoja tunnistet-
tiin aiempaan verrattuna noin nelinkertainen 
määrä. Tunnistettujen kohteiden jakauma 
painottuu suurikokoisiin ja todennäköisiin 
kohteisiin, kuten nämä kaksi muuttujaa ris-
tiintaulukoiva kuvaaja osoittaa (Kuva 7). Pää-
osa tunnistuksista on alaltaan yli 50 m2 ja 
todennäköisyysarvoltaan p>0.9. Aineistoon 
tosin kuuluu myös kaksi pikseliparin avulla 
paikannettua ja arvon p<0.55 omaavaa terva-
hautakohdetta. Algoritmilta jäi tunnistamatta 
kaksi ennestään tunnettua, osittain tuhoutu-
nutta tervahautakohdetta, jotka molemmat 
sijaitsevat veden kuluttamassa ja romahta-
neessa rantapenkassa. Lisäksi visuaalisessa 
tarkastelussa paikannettiin yksi tervahauta, 
jota algoritmi ei havainnut lainkaan. Koska 
algoritmin käyttämiä TPI_30 -visualisointeja 
ei käyty läpi tässä tarkoituksessa systemaatti-
sesti, onkin mahdollista ja jopa todennäköis-
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Kuva 8. Algoritmin tunnistamia miilukenttiä tutkimusalueella Ranua-Simojoki (sijainneista, 
ks. Kuva 1). Kuva: Janne Ikäheimo.

tä, että tuotantoalueella sijaitsee tässä esitettyä 
enemmän tervahautoja. Paikantamatta jää-
neiden kohteiden määrä kokonaisuutta ajatel-
len lienee kuitenkin marginaalinen. 
	 Tervahautojen lisäksi tutkimusalu-
eelta löytyi aiemmin täysin tuntemattomia 
hiilimiiluja yhteensä 125 kappaletta. Niiden 
levintä painottuu Simojoen läheisyyteen, mis-
tä yksittäisten miilujen ja miiluparien lisäksi 
paikannettiin useampi laaja hiilimiilukenttä. 
Lähes puolet kohteista, eli yhteensä 59 mii-
lua, kuuluukin Iso-Näverryksen massiiviseen 
miilukenttään (Kuva 8b), joka sijaitsee Näver-
ryksen kylän pohjoispuolella hieman yli 60 
kilometriä Simojokea ylävirtaan. Raiskion pa-
rinkymmenen miilun kenttä sijaitsee siitä vie-
lä 15 kilometriä jokivartta ylöspäin (Kuva 8c), 
kun taas pienempi ja olemukseltaan säännöl-

lisempi kahdeksan miilun keskittymä löytyi 
Kuivajoen Harjulan kylästä läheltä Oijärveä 
(Kuva 8a). Tätä Miiluranta-nimellä tunnet-
tua kohdetta on paikallisten informanttien 
mukaan käytetty vielä 1950-luvulla. Onkin 
selvää, että puuhiilen tuotanto miilukentil-
lä on ollut laajaa ja pitkäkestoista. Puuhii-
len massatuotannon alku liittynee johonkin 
Pohjois-Pohjanmaan alueen varhaiseen teol-
lisuuslaitokseen, esimerkiksi Iin Olhavassa 
1700-luvun lopulla toimintaansa käynnistel-
leeseen Nybyn lasiruukkiin. Hiilentuotan-
non tarve on kuitenkin loppunut vasta toisen 
maailmansodan jälkeen, kun sodan aikana 
käytetyt häkäpönttöautot korvautuivat ben-
siinikäyttöisillä ajoneuvoilla.
	 Miilukentät sopivat hyvin myös 
kehittämämme algoritmin, ja yleisemmällä 
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tasolla myös semanttiseen segmentaatioon 
perustuvan U-Netin ongelmakohtien esitte-
lyyn. Näistä ilmeisin on, että malli ylipäänsä 
tunnistaa automatisoidusti myös hiilimiiluja, 
vaikka se on koulutettu pelkästään tervahau-
doilla. Toisaalta sama ilmiö on havaittavissa 
myös arkeologien aiemmin rekisteröimiä ter-
vahautoja tarkasteltaessa, sillä osa niistäkin 
on osoittautunut hiilimiiluiksi. Ehkä juuri 
koulutusaineistosta johtuen algoritmi ei kui-
tenkaan tunnista läheskään kaikkia miiluja, 
vaan ainoastaan osan niistä (Kuva 8). Tätä 
olisi syytä tarkastella erikseen pelkästään 
hiilimiiluilla koulutetun ennustavan mallin 
avulla. Aineistoon sisältyy myös sekä miilujen 
että tervahautojen kohdalla useita osittaisia 
tunnistuksia, joissa malli on havainnut esim. 
vain osan vallia tai pelkän halssiojan. Vähäi-
simmät niistä saattavat olla vain muutaman 
pikselin kokoisia ja mikäli useampi sellainen 
osuu samaan kohteeseen, näiden moninker-
taisten tunnistusten siivoaminen aineistosta 
tuottaa melkoisesti lisätyötä. Toisaalta, koska 
semanttinen segmentointi ei erota vierekkäi-
siä alakohteita toisistaan, yksittäinen polygo-
ni voi sulkea sisäänsä useamman alakohteen 
(esim. Kuva 8c), mikä puolestaan vaikuttaa 
kyseiselle tunnistukselle laskettuun pinta-ala- 
ja todennäköisyysarvoon sekä automaattisesti 
tunnistettujen kohteiden lukumäärään. Toi-
saalta tunnistettujen alakohteiden määrä yk-
sittäisessä kohteessa antaa jonkinlaista osviit-
taa miilujen kokonaismäärästä, jota voidaan 
sitten täydentää visuaalisen tarkastelun avulla.
	 Onkin siis toistettava, että aineistolle 
suoritettu mekaaninen suodattaminen esimer-
kiksi todennäköisyyden tai polygonin koon pe-
rusteella johtaa työmäärän pienemisen ohella 
lähes aina myös oikeiden kohteiden menettä-
miseen. Esimerkiksi ”poista ala < 10m2” -suo-
dattimen käyttäminen tutkimusalueella karsisi 
noin 80% läpikäytävästä polygoniaineistosta, 
mutta aiheuttaisi samalla neljän tervahaudan, 
kolmen hiilimiilun ja 258 muun potentiaalisen 
kohteen tappion. Toisaalta tämä säästäisi noin 
neljä tuntia aineiston tarkastamiseen käytettä-
vää työaikaa. 

	 Mikäli jossain tutkimuksessa tai 
jonkin aineiston käsittelyssä päädytään käyt-
tämään polygoniaineiston mekaanista suo-
datusta, siitä sekä käytetyistä asetuksista on 
syytä aina tehdä merkintä tutkimus- tai sel-
vityshankkeen dokumentaatioon ja raport-
teihin. Editoimattomien polygoniennustei-
den pitkäaikainen tallentaminen on myös 
yksi varteenotettava vaihtoehto, sillä levyti-
lasyöpöistä rasterivisualisoinneista poiketen 
niiden tiedostokoko ei tuota minkäänlaista 
ongelmaa. Esimerkiksi edellä käsitellyn tut-
kimusalueen vektoritiedostot ovat yhteiskool-
taan vain 3 MB. Tämän toteuttaminen vaatii 
omat järjestelynsä tietoaineiston pitkäaikais-
säilytyksen ja arkistoimisen järjestämiseksi. 
Digitaalisten aineistojen arkistointiin ja tal-
lennustilaan sekä käytettyjen menetelmien 
dokumentointiin liittyvät kysymykset ovat 
myös merkittäviä tekijöitä, jotka tulee ot-
taa huomioon koneoppimiseen perustuvien 
algoritmisten lähestymistapojen laajempaa 
käyttöä suunniteltaessa.

Lopuksi

Tekoälyyn ja koneoppimiseen perustuva lä-
hestymistapa aiemmin tuntemattomien ar-
keologisten kohteiden puoliautomatisoituun 
paikantamiseen tulee pilottitutkimustem-
me perusteella olemaan lähitulevaisuudessa 
merkittävä tekijä Suomen muinaismuisto-
jen hallintoa ja tutkimusta hahmoteltaessa. 
Tervahautojen, sekä niiden oheistuotteena 
hiilimiilujen, paikantamiseen keskittyneet 
ensimmäiset syvemmälle menneet menetel-
mälliset kokeilut ovat nostaneet esiin mo-
nenlaisia edellä läpikäytyjä tekijöitä, jotka on 
syytä ottaa huomioon menetelmien jatkoke-
hityksessä. Erityisen merkittävää on tiedos-
taa käsityön varsin suuri osuus algoritmisten 
mallien koulutuksessa sekä automatisoidusti 
saatujen havaintojen tarkastelussa ja varmen-
tamisessa. Tämä on tarpeen huomioida hank-
keiden ja analyysien työmäärää sekä -panosta 
hahmoteltaessa. Manuaalista työpanosta voi 
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yrittää vähentää useilla tunneilla suodatta-
malla aineistoja mekaanisesti esimerkiksi 
ennustusten todennäköisyysarvojen tai en-
nustettujen kohteiden pinta-alan perusteella 
väärien positiivisten tunnistusten määrän 
minimoimiseksi. Tällöin on kuitenkin huo-
mioitava ja myönnettävä, että mekanisoidun 
suodatuksen myötä osa todellisista kohteista 
menetetään. Aineiston mekaaninen suodatus 
esimerkiksi p-arvon perusteella tässä tarkas-
telluilla tutkimusalueilla ei muuttaisi merkit-
tävästi kokonaiskuvaa, mutta aiheuttaisi joi-
denkin yksittäisten kohteiden menettämisen. 
Jos mekaaniseen suodatukseen joissain yhte-
yksissä päädytään, onkin tehtävä arkeologin 
näkökulmasta vaikeita päätöksiä siitä, kuinka 
paljon on hyväksyttävää ”heittää lapsia pesu-
veden mukana”. Muun muassa tämän takia on 
erityisen tärkeää, että aina algoritmisia mene-
telmiä käytettäessä kaikki tehdyt työvaiheet ja 
valinnat dokumentoidaan erityisen tarkasti, ja 
mahdollisuuksien mukaan myös työtiedostot 
tallennetaan tulevia tutkijoita varten. Tämä 
vaatii osaltaan erityisjärjestelyjä digitaalisten 
aineistojen pitkäaikaissäilytyksen ja arkistoin-
nin osalta (ks. esim. https://arcticworldarchi-
ve.org/).
	 Vaikka tässä esimerkkitapauksessa 
ennustava malli peittosi selvästi ihmisen, ei 
algoritmikaan ole koskaan täydellinen. Se to-
teuttaa aina ainoastaan sille määritellyn teh-
tävän, eikä ota huomioon mitään sen ulko-
puolelle jäävää. Kuitenkin tekoälyavusteinen 
laserkeilausaineiston käsittely on aina täsmäl-
lisempää, tuloksellisempaa, ja ehkä myös eet-
tisesti kestävämpää, kuin yksittäisen tutkijan, 
tutkijaryhmän tai arkeologian harrastajan he-
rooinen yritys seuloa muinaisjäännökset esiin 
tutkimusalueeltaan joko manuaalisesti laser-
keilausaineistojen visualisoinneista tai syste-
maattisiksi mielletyin kenttätyömenetelmin. 
Tämän pilottihankkeen puitteissa tunnistet-
tujen kohteiden tarkastaminen maastossa 
olisi vaatinut huomattavia resursseja, eikä sitä 
ollut mahdollista toteuttaa tutkimusalueiden 
suuresta pinta-alasta ja kohdemäärästä joh-
tuen. Tekoälyavusteisen kohteentunnistuksen 

tehokkuudesta johtuen havaittujen kohteiden 
määrä tulee todennäköisesti jatkossakin ylit-
tämään kyvyn tarkastaa havaintoja maastossa. 
Tämä korostaa tarvetta luoda alalle yhteiset 
käytännöt ja pelisäännöt sille, miten kauko-
kartoitusaineistoihin pohjautuvia havaintoja 
voidaan hyödyntää eri tarkoituksiin, huomi-
oiden 5p-laserkeilausaineistojen myötä oleel-
lisesti parantuneet edellytykset tunnistaa ja 
rajata kohteita luotettavasti.
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Loppuviite

1 	 Kuvan 4 kohteiden sijaintikoordinaatit: a) 
p= 7201 517; i= 586 954; b) p= 7197 657, i= 
587 426; c) p= 7197 073, i= 589 290; d) p= 
7196 520, i= 586 708; e) p= 7204 217, i= 586 
175; f) p= 7203 746, i= 589 249; g) p= 7205 
643, i= 583 518; h) p= 7201 217, i= 575 000; 
i) p= 7200 434, i= 589 861.
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