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Yksi nuorenmetséinhoidon koneellistamisen haasteista on koneiden tyotehokkuus ja
tuntikustannus verrattuna metsurin tekeméin raivaussahatychon. Koneiden tyote-
hon parantamiseksi vastuuta tyoskentelysta voisi tulevaisuudessa siirtaa kuljettajal-
ta koneelle lisdadmaélla automaatiota. Yksi vaihtoehto automaation lisddmiseksi on
koneen ymparistonhavannointikyvyn kasvattaminen, jolloin kone pystyisi joko avus-
tamaan kuljettajaa toimenpiteissd tai jopa tekeméén yksinkertaisia toimenpiteita

autonomisesti.

Tamén diplomityon tavoitteena on kehittaa kiyténnonldheinen kuusentaimentunnis-
tusalgoritmi, jonka pystyisi liittdméaén osaksi metsdkoneen ohjausjarjestelméaé. Tyo
suoritettiin Tampereen teknilliselld yliopistolla vuosina 2016-2017. Algoritmin kehit-
tdminen aloitettiin tutustuen aihepiirin aikaisempiin julkaisuihin ja pohtien niissa
kiytettyjen ratkaisujen soveltuvuutta kiytédnnossd. Taméan jélkeen kehitettiin tes-
tiohjelmisto, jota apuna kiyttden kirjoitettiin laskennallisesti yksinkertainen algo-
ritmi kdyttden C-++-ohjelmointikieltd, sekd OpenCV-konenékokirjastoa. Tyokalut

valittiin niin, etté algoritmi olisi mahdollista toteuttaa sulautettuna jarjestelméana.

Vaikka tdma tyo rajoittui vain algoritmin kehittdmiseen, pohdittiin lopuksi sulaute-
tun jarjestelmén toteutuksen vaatimuksia mekaanisen kestavyyden, kustannustason
ja toimintavarmuuden osalta. Testilaitteistoa ei rakennettu, mutta algoritmia tes-

tattiin koeaineistolla onnistuneesti.
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One of the biggest challenges in mechanized young forest management is the working
speed and hourly costs compared to manual work. To improve the working speed of
such machines, responsibilities could be moved from the operator to the machine.
One possibility could be to improve the machine’s awareness by optical sensors in
order to assist the operator in simple tasks or even by executing those tasks without

the operator’s decision.

The purpose of this thesis is to develop a spruce plant detection algorithm which
could be implemented into a part of a real forestry machine’s control system. The
thesis was made during 2016-2017 at Tampere University of Technology. The re-
search was started by reading previous publications regarding the topic and by ana-
lysing the usability of those solution in a real life. After this a development software
was made to be used as a platform for testing the algorithm made in C++ and by
using OpenCV computer vision library. The tools were chosen while keeping in mind

the easiness to implement the system as an embedded system.

Although this thesis is limited only in the algorithm development, different requi-
rements regarding the embedded system was also analyzed, for example what kind
of physical, electrical and computational requirements are in order to implement a

system usable in real life machines.
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1. JOHDANTO

Tavaralajimenetelméan perustuva metsiteollisuus, mitd Pohjoismaissa on harjoi-
tettu ja kehitetty viimeisten vuosikymmenten ajan, perustuu metsiastd saatavan
puun mahdollisimman tehokkaaseen hyotykayttoon. Metsdnhoidon tavoitteena on
saada mahdollisimman suuri kasvupotentiaali metséasta, kerdten puuaines siten, et-
td mahdollisimman vahén siitd menisi hukkaan. Tavaralajimenetelméssa puu pro-
sessoidaan metsédssé suoraan maaramittaisiksi tukeiksi, jotka kuljetetaan myShem-
min sieltd pois. Talléin puun késittelyssa poistettu puuaines, erityisesti puun ok-
sat, jadvat metsadn ravinteiksi seuraavalle puusukupolvelle. Tavaralajimenetelmaélla
metsdmaan taloudellinen arvo voidaan kasvattaa moninkertaiseksi hoitamattomaan
metsddn verrattuna, mutta sen haastavuus on korjuumenetelmien ja metséanhoidon
monimutkaisuus. Tehokkaasti kasvava metsa vaatii oikeanaikaista hoitoa, etenkin

kun puut ovat vielad taimia.

Viime vuosien aikana metsureiden méara on vahentynyt ja manuaalisen tyon rinnal-
le on alettu kehittdméan koneellisia ratkaisuja, joilla nuorenmetsénhoitoa saataisiin
tehostettua. Koska metsdmaasto on epétasaista ja puiden taimet ovat pienid ja ne
kasvavat tihedssd, on koneellisen taimikonhoidon ongelmana sen tehokkuus. Kone
tyoskentelee ldhelld toisiaan olevien taimien vilissd, tavoitteena poistaa mahdolli-
simman laheltd tainta risut raapaisemattakaan itse tainta. Koneen kuljettajan ha-
vannointikyky on rajallinen ja koko tyopéivin jatkuvaa keskittymista vaativa tyos-

kentely on henkisesti kuormittavaa.

Vuonna 2013 Hyyti, Kalmari ja Visala kehittivat Aalto-yliopistolla kuusentaimia
ylhéaltapéin tunnistavan algoritmin, sekd tuota algoritmia kdyttavan prototyyppi-
koneen, joka pystyi ilman kuljettajaa tunnistamaan 80 % heinittyneen niityn istute-
tuista kuusentaimista [7]. Tutkimus osoittaa kuusentaimen automaattisen tunnista-
misen olevan mahdollista, miké puolestaan vahentéaisi kuljettajan tarvetta keskittya
tyoskentelyyn jatkuvasti. Automaatio voisi olla keino lisdté koneellisen taimikonhoi-

don koneiden tyotehokkuutta, mutta jotta automaatiota hyodyntévia koneita tulisi



markkinoille, tulee taimentunnistussovellus saada valmistettua siten, etta se toimii
osana koneen ohjausjirjestelméd kuljettajan apuna. Téatd varten poytéatietokoneen
asentaminen osaksi tyokonetta on epékiytédnnollistd ja toiminnaltaan epévarmaa,
silla perinteiset tietokoneet eivit ole suunniteltuja toimivaan likaisessa ja téarisevés-
sd ymparistossa. Toimiva jarjestelmé vaatisikin sulautetun jarjestelmén suunnitte-
lua, joka pystyy tunnistamaan kuusentaimen reaaliaikaisesti sulautetun jarjestelman

rajoitetulla laskentateholla.



2. KONEELLINEN TAIMIKONHOITO

Koneellinen taimikonhoito tarkoittaa nuoren metsan kunnostusta, raivausta tai per-
kausta koneellisesti. Perinteinen tapa hoitaa taimikoita on jo pitkaan ollut manuaa-
linen raivaus joko raivaussahalla tai moottorisahalla. Manuaalinen raivaus on kui-
tenkin fyysisesti rasittavaa, eikd metsureita ole enéé riittavésti hoitamaan kaikkia
pohjoismaisia metsid. Koneellisessa taimikonhoidossa pyritdan vihentdméaan mies-
tyota ja pienentdméan taimikonhoidosta koituvia kuluja korvaten manuaalinen rai-

vaus pienmetsikoneella tai metsidkoneella tehdylla tyolla.

2.1 Taimikonhoidon tarkoitus

Nuorta metsdé hoidetaan ja hoitoa kehitetddn pohjoismaissa, erityisesti Suomessa
ja Ruotsissa. Pohjoismainen metsdnhoito perustuu metsésté saatavan puuaineksen
mahdollisimman tehokkaaseen kiyttoon ja metsdn kasvun optimoimiseen. Metsian
kasvun kannalta taimikonhoito on térkeéssé roolissa, silld suurin osa metsin kasva-
tukseen kiytettavista tyosta tehdadn nimenomaan nuoressa metsésséi. Taimikonhoi-
don tarkoitus on edistdéd haluttujen puuntaimien kasvua ehkéisemalla ei-haluttujen
taimien liiallinen kasvu. Pohjoismaissa etenkin hieskoivu, haapa ja leppa ovat luon-
taisesti aukoille kasvavia puulajeja, kun taas puuteollisuuden kannalta arvokaampia

lajeja ovat yleisimmét havupuumme kuusi ja ménty, sekd rauduskoivu.

Erityisesti kuusimetsén kasvattaminen vaatii ihmisen apua, silla kuusi on kasvu-
nopeudeltaan hitaampi kuin muut puulajit. Luontaisesti kuuset kasvavat muiden
puiden alla varjossa ja kuusimetsa syntyy luontaisesti vasta sitten, kun muut puula-
jit poistuvat kuusien paaltd. Vaikka kuusi runsashavuisena puuna selvidd hengissa
varjossa, on sen kasvu nopeampaa jos se saa kasvaa valtapuuna. Téamén takia kuusi-
tamikko on raivattava silloin kun muut puulajit ovat ylittamassa kuusentaimien

keskipituuden, jonka jéilkeen ne alkaisivat hidastamaan kuusentaimien kasvua.

Oikein ajoitetulla taimikonhoidolla voidaan lisétd metséstd saatavaa tuloa ja pie-



nentad kasvun kiertoaikaa huomattavasti. Metsan kiertoajalla tarkoitetaan sita ai-
kaa, mikd menee puiden istutuksesta padtehakkuuseen. Hoidettu taimikko kasvaa
keskiméaérin 20-35 % nopeammin kuin hoitamaton taimikko. Myos puuaines on jat-

kojalostukseen sopivampaa, silla esimerkiksi hirvivahingot vahenevét. [16]

2.2 Koneellisen taimikonhoidon menetelmat

Nuoren metsan koneellinen hoito on vielda vakiintumatonta ja sen menetelmét ke-
hittyvéit jatkuvasti. Arviolta 1-2 % Suomen taimikoista hoidetaan koneellisesti ja
loput joko manuaalisesti, tai ei ollenkaan[I5]. TAall4 hetkelld yleisimmét menetelmét
koneelliseen taimikonhoitoon ovat kitkenté ja raivaus. Ne eivit ole toisiaan pois sul-
kevia menetelmid, vaan molemmilla on niihin parhaiten soveltuvat kohteet, joissa

menetelmat ovat soveltuvimpia kustannustehokkuudeltaan, seké tyojaljeltasan.

Koneellisen raivauksen perusperiaate on sama kuin raivaussahaamisessa. Tarkoitus
on katkaista ja kaataa ei-toivotut itsestddn kylvaytyneet puut, eli vesakko, istutet-
tujen taimien ympaériltd, antaen taimille valoa kasvamiseen. Raivauskoneiden koot
vaihtelevat paljon eri koneiden valilla. Paasadntoisesti pienemmilléd koneilla on pa-
rempi tyonlaatu ja matalemmat kiyttokustannukset, mutta tyoskentely on myos hi-
taampaa kuin suuremmilla koneilla. Kuvassa[2.T]esitetty pienmetsikone on Usewood
Forest Tec Oy:n valmistama taimikonraivauskone. Se on yksi pienimmistd markki-
noilta 16ytyvista metsdkoneista, joka kokonsa puolesta mahtuu kulkemaan taimien
valissd. Tyolaitteena koneessa on UW5H0 risuraivain, joka on kuin suurikokoinen hy-
draulikdyttoinen raivaussaha. Hydraulimoottori pyorittad 80 cm halkaisijaltaan ole-

vaa terdd, joka puolestaan katkaisee risut [17].

Koska perinteisessé raivauksessa vesakko katkaistaan ldheltd maanpintaa sdéstden
niiden juuret vahingoittumattomina, kasvaa vesakko melko nopeasti takaisin. Var-
haisperkauksen jalkeen vesakko saavuttaa muutamassa vuodessa valtapuuston pi-
tuuden ja usein taimikko pitdé raivata toistamiseen ennenkuin valtapuusto on tar-
peeksi suurta tukahduttaakseen vesakon takaisinkasvun. Toisen raivauskerran véltta-
miseksi kiytetdan raivauksen tehon lisddmiseksi soveltuvissa paikoin biologisia ja ke-

miallisia vesakontorjunta-aineita, kuten glyfosaattia ja purppuranahakkasienté [15].

Koneellisen raivauksen edut tulevat parhaiten nakyviin kun raivattava taimikko on
haastavaa ja poistuma, eli poistettavia puiden lukuméara hehtaaria kohden, on suu-

ri. Raivauskoneiden ajankéytto hehtaaria kohden kasvaa hitaammin kuin metsurin,



Kuva 2.1 Usewood Forest Master pienmetsikone ja UW50 risuraivain [17]

kuten kuvasta nahdaan. Koneellinen raivaus néin ollen sopii hyvin niihin leimi-

koihin mité ei ole hoidettu ajallaan ja missd miestyd on kallista.

Kitkettéessi vesakko poistetaan kokonaisuudessaan niin, ettd myos niiden juuret ve-
detddn maasta. Talloin vesakon uudelleenkasvu on huomattavasti hitaampaa, kuin
pelkalla raivauksella, ja taimikonhoidossa voidaan selvitd yhdella hoitokerralla. Kit-
kentddn soveltuu kuiva, kivennéisperdinen maasto. Soistuneet kasvupaikat ja liian
suureksi kasvanut vesakko aiheuttaa kitkennélle ongelmia, silla kitkin saattaa repia
vesakon ohella maasta multaa ja taimia [15]. Kuvassa on kitkentdan soveltuva
metsikone, seka kitkintyolaite. Kitkid lasketaan poistettavan vesakon ylapuolelta,
jonka jalkeen hydraulisesti liikutettava ristikko ottaa puista kiinni. Tamén jalkeen

runkokone vetdd puut juurineen pois maasta.
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3. KONEELLISEN TAIMIKONHOIDON
HAASTEET JA ONGELMAT

Molemmissa koneellisen taimikonhoidon tyémuodoissa suurimpana haasteena voi-
daan pitda tyotehoa. Raivaussahaan verrattuna koneet ovat hinnaltaan moninker-
taisia ja koneurakoijan on saatava kuolletettua koneen hankinnasta ja kidytostda muo-
dostuvat kulut. Koneilla ei voi ajaa ympari vuoden, silla talvisaikana seka koneel-
linen raivaus etté kitkentd ovat haastavaa jéisen maan ja lumipeitteen takia. Epéa-
tasainen maasto vaikeuttaa ja hidastaa koneilla ajoa. Oikeanlaisten tyokohteiden
valitseminen ja hinnoittelu voi olla urakoitsijalle haasteellista. Kitkennan kustan-
nustehokkuus on riittédva jos voidaan taata ettei uudisvesomista tapahdu, tai etta
se on vahaistd, jolloin myohemmin tehtdva raivaus onnistuu miestyona edullisesti.
Néiden oletusten paikkaansapitdvyys puolestaan on riippuvainen leimikosta ja sen

maatyypista.

Kitkenta vaatii kiytettavalta tyokoneelta yleenséd enemmaéan tehoa kuin raivaus, silla
koneen on jaksettava nostaa puut juurineen maasta. Siksi kitkentdkoneet on yleensé
suurempikokoisia kuin raivauskoneet. Kitkentatyohon kuluva aika hehtaarille kasvaa
lineaarisesti vesakon keskipituuden ja tiheyden kasvaessa [15]. Kitkentd kannattaa
siis tehda ajallaan, kun vesakko ei ole vield pédssyt kasvamaan liian pitkéksi. Sen
hehtaarikustannus on korkeampi kuin koneellisen raivauksen tai metsurin, mutta
kokonaisuudessaan tyo tulee edullisemmaksi kohteissa joissa kitkenta estad uudisve-

somisen [15].

Kuva [3.J] vertaa koneellisen raivauksen kustannuksia eri koneille raivaussahaan ver-
rattuna. Siitd voidaan todeta koneellisen raivauksen olevan joko samanhintaista tai
kalliimpaa kuin raivaussahatyon, riippuen kiytetysta koneesta. Koneellisen raivaus-
tyon laatua on vaikea verrata késin tehtyyn, mutta metsanhoidollisesta nakokul-
masta se on kidytdnnossd sama, vaikkei kuitenkaan yhté siistd ja silméd miellytta-
vaa. Tama tarkoittaa sitd, ettd tyotavasta riippumatta saadaan raivattua taimille

kasvutilaa ja vesakon kasvu laantuu yhta tehokkaasti. Kuitenkaan metsénomistajat



ja marjastajat eivat valttamatta tykkaa koneellisen tyon jaljesta, silld metsdan jaa
usein katkenneita risuja pystyyn, sekd kannot ovat korkeampia kuin miestyona teh-
tynéd. Kuten kuvasta nikee, on koneellisen raivauksen haasteena olla miestyota
tehokkaampi. Jollei koneellinen raivaus pysty tarjomaan mitdan lisdarvoa miestyo-
hon verrattuna, on se toissijainen ratkaisu johon paadytdéan vain jos metsureita ei

ole saatavilla tai manuaalinen tyo todetaan muuten mahdottomaksi.

3.1 Tutkimushypoteesi ja -kysymykset

Pienmetsiakonesimulaattorilla tehdyn tutkimuksen perusteella kuljettajien tehok-
kuus kasvoi merkittévasti kun ajoa helpoitettiin automaatiolla. Kun tyolaite 1ahes-
tyessadn sidastettavad tainta joko hidasti liikkeitddn, tai pyrki aktiivisesti valtta-
méan osumista taimeen, kasvoi kuljettajien tehokkuus samalla kun vauriot jéljelle
jadavaan puustoon viahenivit. [10] Yksi tapa lisdtd koneellisen raivauksen tehoa oli-
si siis sddstettdvien taimien havannointi ja kuljettajan avustaminen tdmén tiedon
perusteella, jolloin kuljettajan henkinen tyotaakka ja vaikutus tyotehoon vahenisi.
Henkisesti helpon tyon tekeminen on tehokkaampaa jo pelkistaén siksi, etta kuljet-
taja pystyy tekemédn pidempéa tyopéivaa. Lisdksi ihminen jaksaa tehda henkisesti
helppoa ja mukavaa tyotd huomattavasti pidempéaéan kuin henkisesti raskasta tyota

ilman loppuun palamista.

Konenakomenetelmien kayttamista kuljettajan tyoskentelyn avustamiseksi on tut-
kittu kitkevilld taimikonhoitokoneilla ja sen on todettu toimivaksi [7]. Kitkettéessa
taimia lahestytadn ylhaaltd péin rauhallisesti, laskien tydlaite joko taimen pédlle
tai sen viereen. Koneellisessa raivauksessa taimia ldhestytdadan sivulta mahdollisesti
hyvinkin nopeasti, ja pienikin kosketus taimeen voi pilata sen. Néiden perusldhto-
kohtien eroavaisuuksien takia samaa tunnistusmenetelmaé ei voida suoraan soveltaa,
vaan keskeinen kysymys konenédn tuomisessa koneelliseen raivaukseen on sellaisen
algoritmin kehittdminen, joka pystyy tunnistamaan kuusentaimen sivulta tai viistos-
ta reaaliaikaisesti riittavan lyhyessa ajassa, jotta kone pystyy suorittamaan kuljettaa

avustavia toimenpiteita.

Tutkimushypoteesi:

e Kuusentaimi on mahdollista tunnistaa muusta metsamaastosta reaaliaikaise-

sella algoritmillé
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Kuva 8.1 Taimikon raivauksen kustannukset [15]

Tutkimuskysymykset:

e Minkilainen konendkdalgoritmi vaaditaan kuusentaimen tunnistamiseksi?

e Onko kuusentaimet havaittavissa seké lehdellisené, etté lehdettoméané vuoden-
aikana?

e Onko tunnistaminen tarpeeksi luotettavaa kiytdnnonsovelluksissa hyodynnet-
téaviksi?
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4. TAIMEN TUNNISTUSMENETELMA

Suurimmassa osassa taimikonhoitoa on tarkoitus raivata tilaa kuusen-, tai méannyn-
taimille. Ne molemmat ovat havupuita ja ldhes kaikki niitd nopeammin kasvavat
puulajit ovat lehtipuita. Thmissilma pystyy helposti erottamaan havupuun lehti-
puusta, osittain tekstuurin ja osittain sévyeron perusteella. Kuvassa[4.1] on esitetty
kuusentaimen ja koivunoksan vélinen sévyero. Erityisesti valoisalla sdélld vihredn
savyero kuusen havuissa ja koivun lehdissd on ihmissilmén helposti erotettavissa.
Kyseista kuvaa kiytettiin algoritmin kehitysvaiheessa testikuvana, silla se sisdltda

yleisimmaét algoritmilta vaadittavat ominaisuudet:

e Kuusenhavun tunnistamisen lehtipuusta,
e kuusenhavun tunnistamisen turpeesta ja varvikosta, seka

e kuusenhavun tunnistamisen voimakaskontrastisista varjoista

Kuusentaimen tunnistus ylhééltapéin tekstuurin perusteella on mahdollista[7], mut-
ta algoritmin soveltaminen sulautetuksi jarjestelméksi osana pienmetsédkoneetta on
haastavaa sen vaatiman laskentatehon takia. Taimen tunnistusalgoritmia lahdettiin
kehittdméaan nimenomaan kéytettaviksi reaaliaikaisesti sulautetuissa jarjestelmissé,

joissa on rajallinen maara laskentatehoa verrattuna poytatietokoneisiin.

Nimenomaan reaaliaikaisuus tuottaa yhden algoritmin suurimmista haasteista. Al-
goritmin on pystyttdva prosessoimaan aineistonsa ennalta méadritetyssa aikaikku-
nassa, jonka suuruus riippuu sovelluksesta. Tamén tyon tapauksessa algoritmin on
pystyttiava tunnistamaan yksittdinen kuva niin nopeasti, ettd metsidkoneen ohjaus-
jéarjestelma ehtii tarpeen mukaan reagoida halutulla tavalla, esimerkiksi pyrkien véis-
taméan lahestyvan taimen. Tamé tarkoittaa maksimissaan muutamia satoja milli-
sekunteja, mutta mitd nopeammin algoritmi toimii, sitd enemmaén kuvia se ehtii
prosessoida ja siten voidaan olettaa sen toimintavarmuuden kasvavan ja reaktioajan

laskevan.
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Kuva 4.1 Kuusentaimi ja koivunoksa vierekkdin

Koska kuvasta vérin tunnistaminen vaatii yleensd viahemmén laskentatehoa kuin
tekstuurin tunnistaminen, paatettiin lahted kehittdméan variin pohjautuvaa yksin-
kertaista ja siten myos sulautetuissa jarjestelmissé reaaliaikaista algoritmia kuusen-
taimen tunnistamiseksi. Jo alkuvaiheessa arveltiin, etta tdllainen algoritmi ei valtta-
méttéa ole toimiva kaikista haasteellisimmissa olosuhteissa loppukeséstd, kun havu-
puiden ympérilla on paljon lehtikasveja. Jos algoritmi tastd huolimatta toimisi edes
lehdettomind vuodenaikoina, olisi se kiyttokelpoinen koneellisen raivauksen tyote-
hon kasvattamisessa, silla huomattava osa metsdnhoidosta tehdaéin joko keviisin tai

syksyisin, kun lehtipuut ovat lehdettomia.

4.1 Kuvan tunnistusmenetelmat

Kaytettavan tunnistusmenetelmén tulee pystyd minimissdén erottamaan havupuut

lehtipuista ja metsidmaastosta, mutta mieluusti myos kuusentaimet mannyntaimista.
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Kuva 4.2 Sihkomagneettisen sditeilyn spektri

Menetelmé voi hyodyntaé eri valon aallonpituuksia ja erilaisia kuvankasaittelyalgo-
ritmeja. Kuvankasittelyalgoritmit voidaan karkeasti luokitella tekstuuriin perustu-
viin algoritmeihin, sekd vériin perustuviin algoritmeihin. Vaikka algoritmit yleensa
ovat monikayttoisia eika niitéd sellaisinaan voida luokitella néin, on téssa tapaukses-
sa kaytannollista lajitella algoritmit niiden kdyttotavan mukaan tekstuuripohjaisiin
ja varipohjaisiin. Tekstuuripohjaisilla algoritmeilla tarkoitetaan sellaisia algoritme-
ja, jotka pyrkivat etsimédn tai muuten kasittelemédn kuvasta l0ytyvid varialueita
tekstuureina, tai alueina. Varipohjaiset algoritmit taas eivit ota kantaa kuvan pik-

seleiden valisiin relaatioihin, vaan ne késittelevit yksittaiset pikselit sellaisinaan.

4.1.1 Kaytettdvan valon aallonpituus

Ultraviolettivalolla tarkoitetaan sdhkomagneettista siteilyéd, jonka aallonpituus on
10 - 400 nanometrid. Se on suurienergisempéd kuin nakyva valo, joka sijoittuu aal-
lonpituuksille 400 - 750 nm. Infrapunavalon aallonpituus taas on lyhyempi kuin
nakyvan valon, 750 nm - 1 mm. IThmissilmé pystyy havaitsemaan kdytdnnossa vain
nakyvéinvalon aallonpituudet, joka on alueena hyvin kapea verrattuna ultraviolettiin
ja infrapunaan, kuten kuvassa on esitetty. [§]

Voidaan olettaa, ettd metsad nayttda hyvin erilaiselta, jos mukaan otetaan ihmissil-
mélle ndkyméttoméat taajuudet. Professori Ari Visan mukaan havu- ja lehtipuut
eroavatkin toisistaan huomattavasti infrapunavalossa, etenkin auringonpaisteella.
Saa vaikuttaa kuitenkin paljon infrapunataajuuksiin ja etenkin vesisateella puiden

tunnistaminen toisistaan infrapunalla on haasteellista [I§].
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Ihmissilmé pystyy havaitsemaan sidhkémagneettisesta séteilystd vain hyvin pienen
alueen, aallonpituudeltaan 400 - 750 nanometrid. Vaikka taajuusalue on pieni, pys-
tyy silmdmme erotteleméaén eri aallonpituudet tarkasti eri vareiksi. Toisinkuin ult-
ravioletin ja infrapunan kanssa, on markkinoilta saatavissa paljon edullisia nékyvan
valon kameroita. Osittain tasta syysta paadyttiin kehittdméaan kuusentunnistusalgo-
ritmia juuri ndkyvan valon pohjalta. Jos nédkyva valo riittaisi havupuun tunnistami-
seen, olisi se kustannustehokkuudeltaan hyva ratkaisu. Jos taas pelkdn nakyvan va-
lon todettaisiin olevan riittdméaton havun tunnistamiseen, voisi algoritmia kehittda
tulevaisuudessa lisdamalld perinteisen kameran rinnalle ultravioletti- tai infrapuna-
kameran, jolloin saataisiin lisdttya jarjestelmén erottelukykyé kustannusten nousun

ja laskentatehon hinnalla.

4.1.2 Varialgoritmit

Virialgoritmeilla tarkoitetaan téssé yhteydessa kuvankasittelyalgoritmeja, jotka luo-
kittelevat kuvan pikselit ainoastaan niiden véarin perusteella, ottamatta kantaa pikse-
leiden sijaintiin kuvassa. Yksi tunnetuimmista algoritmeista on k-NN, eli k-Nearest
Neightbour. Se on suhteellisen yksinkertainen ja nopea algoritmi, jota voidaan so-
veltaa helposti pikseleiden virin tunnistamiseen jopa reaaliaikaisesti sulautetuissa
jarjestelmissd. Nimenomaan sen yksinkertaisuus oli syy miksi se valittiin kiytetta-
vaksi téssd projektissa. k-NN:n yksi huonoista puolista on se, ettd sen suoritukseen
kuluva aika on verrannollinen sen kéasittelemdan materiaaliin. Reaaliaikaisessa so-
velluksessa tama asettaa yldrajan prosessoitavien kuvien resoluutioille. Resoluutio
ei kuitenkaan téssé tyossé ole rajoittava tekijé, silla havupuita ei tarvitse tunnistaa
kovinkaan kaukaa. Itseasiassa huolimattomasti otettu, liian suuriresoluutioinen ku-
va voisi aiheuttaa vaaria tuloksia, kuten esimerkiksi yksittdisen maassa makaavan

kuusentaimen oksan luokittelun pieneksi kuusentaimeksi.

4.1.3 Tekstuurialgoritmit

Usein laskentaintensiivisemmaét kuvnakésittelyalgoritmit pyrkivat luokittelemaan pik-
seleitd seké niiden vérin, ettd niiden sijainnin perusteella. Esimerkki tasta voisi olla
tietyn vérisen alueen loytdminen kuvasta. Koska luokittelu on usein riippuvainen
kasiteltavan pikselin viereisista pikseleistd, ja koska wiereisyys voi olla myos rekur-
siivista, vaativat tekstuuripohjaiset algoritmit usein reilusti laskentatehoa proses-

sorilta. Yksi esimerkki tekstuuripohjaisista algoritmeista on hahmontunnistaminen.
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Kuva 4.3 Kuusen neulasten tunnistaminen radon ja wavelet muunnoksilla [7]

Hahmontunnistuksessa pyritdan 16ytdmaén tietyn vérisia ja muotoisia kuvioita, ku-
ten esimerkiksi kasvonpiirteitd. Kuva kuvastaa kuusenhavun tekstuuripohjaista

tunnistamista kiyttden radon ja wavelet muunnoksia [7].

Vaikka tekstuuripohjainen havupuun tunnistus tarjoaisi huomattavasti enemmén
mahdollisuuksia verrattuna véiripohjaiseen, on véripohjaiset algoritmin yksinkertai-
suutensa asiosta tehokkaampia sulautetuissa jarjestelmissa. Mitd nopeammin tun-
nistusalgoritmi pystyy prosessoimaan kuvia, sitd useamman otoksen se pystyy otta-
maan samasta puusta, keskiarvoistaen tuloksen.
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5. ALGORITMIN KEHITYS

Algoritmin kehitykseen kiytettiin useita avoimen lahdekoodin tyokaluja ja ohjelmis-
tokirjastoita. Kuvankésittelyalgoritmikirjastona toimi OpenCV [12], jonka tarjoa-
mia algoritmeja kiytettiin kuvankasittelyyn. Testauksen sujuvoittamiseksi tehtiin
yksinkertainen ohjelma, jonka avulla eri algoritmien testaaminen oli helppoa. Ku-
vassa nakyy kyseisen ohjelman kayttoliittyma. Ohjelma nayttda prosessoitavan
kuvan algoritmin erivaiheissa, seké silla pystyy valitsemaan prosessoitavan kuvan
ja opetusaineiston algoritmille. Ohjelma kirjoitettiin C++:lla [3], ja sen kddnta-
miseen kéytettiin CMake:a [I]. CMake mahdollisti ohjelman lihdekoodin kiddnta-
misen usealle kehitysalustalle sopivaksi. Graafinen kdyttoliittyma kirjoitettiin kayt-
tden gtkmm-kayttoliittyméakirjastoa [5]. Liitteessd A on listattu koko kyseisen tes-
tiohjelman ldhdekoodi. Jotta ohjelman kid&anto sujuisi ilman virheilmoituksia, tulee

OpenCV, gtkmm ja CMake olla asennettuna tietokoneella.

Koska algoritmin on oltava kiyttokelpoinen tyoskenneltéessd metsdkoneella, on sen
oltava jopa algoritmeihin perehtymattoméan kayttajan helposti opetettavissa. Ope-
tusaineisto on myos hyvin rajallinen, jolloin laajalla aineistolla opetettavat algorit-
mit eivat olleet kiyttokelpoisia. Luokittelualgoritmiksi valittiin k-Nearest Neighbour
sen yksinkertaisuuden ja siten suoritustehokkuuden takia. Algoritmin kehittdminen
C-++:lla itse kirjoitetulla kehitysohjelmalla tuotti enemméan tyotd, mutta samalla
se tarjosi vapauden soveltaa kaikkia saatavilla olevia kuvankésittelykirjastoja, tu-
levaisuudessa mahdollistaen algoritmin siirtdmisen sulautetussa jirjestelmaéssa toi-
mivaksi suhteellisen pienella vaivalla. K-NN:lle syotettavan varidatan esikasittelyssa
ldhestymistapoja oli useita. Niiden testaamisen jialkeen paadyttiin syottdméan data

sellaisenaan RGB-muodossa algoritmin vélivaiheiden vihentdmiseksi [21].

5.1 Esikasittely

Esikasittelylla tarkoitettiin téssa tyosséd algoritmille annettavan opetusaineiston ja

prosessoitavan kuvan muokkausta siten, etta siithen sovellettava k-NN algoritmi toi-
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Kuva 5.1 Algoritmin testaukseen kirjoitetun ohjelman kdayttoliittymd

misi halutulla tavalla, tunnistaen kuusenhavun muusta kuvasta. Digitaalisen véri-
kuvan esittdmisessé yleisesti kiytettyja variavaruuksia ovat RGB ja HSV. HSV:n [4]
erottelee varisavyn, saturaation ja kirkkauden omaksi kanavikseen, jolloin vihrean-
sdvy voidaan karkeasti tunnistaa pelkéstaan yhdesta kanavasta. HSV-variavaruuden
kirjo onkin sylinteriméinen kuten kuvasta nékyy ja siitd eri varisavyjen, eli
Hue:n erottaminen onnistuu varivektorin kulman perusteella. RGB [21] lajittelee
varitiedon eritavalla jakaen sen punaisen, vihreén ja sinisen sévyihin. HSV vériava-
ruuden kiyttdmisestd kuusentaimen tunnistamiseen olisi se hyoty, ettd varisavyjen
eroavaisuuksia olisi helpompi korostaa painottamalla Hue-arvoa k-NN-algoritmissa.
Kuitenkin kuten kuvasta nahdaan, ei yhdessakaan kanavassa kuusenhavu erotu
erityisen selkeésti taustasta. Havun sdvyn erottaminen vaatiikin kiytdnnossa aina
kaikkien kolmen kanavan kiyttdmistd tunnistamiseen, jolloin HSV-variavaruuden
suurin hyoty menetetdan. Koska valtaosa markkinoilta 16ytyvistd kameroista tallen-
taa kuvat RGB-variavaruudessa, olisi HSV:téd kiyttiessd kuva jouduttu esikésitte-
lyssd muuntamaan HSV-muotoon, tuottaen yhden ylimaaraisen laskentaoperaation
algoritmiin. Variavaruusmuunnos ei itsessdan tuo lisad dataa alkuperaiseen kuvaan,
vaan se osittain jopa hukkaa dataa. RGB-kameran antamassa kuvassa on jo hukattu
kaikki se data mikd ei mahdu RGB-vérikirjon méaérittdavian punaisen, sinisen ja vih-

rean varikanavan muodostaman kolmion sisdadn. Kuten kuvasta nahdaan, sisél-
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taa digitalinen RGB-kuva huomattavasti pienemmaén véridatan kuin mité ihmissil-
mé nédkee. [hmissilmé on erityisen herkkd tunnistamaan vihreén erisdvyja, kun taas
RGB-viriavaruus ei painota vihread. Kuusentaimen tunnistaminen keskittyy pitkal-
ti nimenomaan vihrednséavyjen erottamiseen toisistaan, joten perinteiset ja edulliset
RGB-kamerat eivit tarjoa yhtd hyvaid lahtokohtaa vihrednsédvyjen tunnistamiselle
kuin ihmissilmé. Jo hukattua dataa ei saada palautettua muuttamalla RGB-kuvaa
HSV-vériavaruuteen, joten on todennéikoistd ettei RGB-HSV-muunnoksella saavu-
tettaisi olleellista hyo6tya algoritmin kannalta. Vaikka RGB-véiriavaruus ei tarjoakaan
parasta mahdollista 1ahtokohtaa kuusentaimen tunnistamiselle, paadyttiin kaytté-

méan sitd RGB-kameroiden helpon saatavuuden takia.

Artikkelissaan [7] Hyyti, Kalmari ja Visala esittelivit kolme eri tapaa yhdistdd RGB-
variavaruuden kanavat luonnossa néahtévien vihrednsavyjen tunnistamiseksi. Nama

kolme eri yhtaloa ovat:

I=(R+G+B)/3 (5.1)
EG=R-B (5.2)
RB = (2G—R— B)/2 (5.3)

Esimerkit yhtéloiden tuloksista nakyvat kuvassa Naistd EG erottaa kuusen-
taimen vihrednsédvyn melko hyvin ympéroivasta heinikosta, mutta kun rahkasam-
maleisessa maastossa olevista kuusista otettuja kuvia késittelee kyseisella yhtalolla,
on tulos kuvan kaltainen. Vaikka téstékin kuvasta paistaa hyvinkin vaalealla
kuusen runko, on ero ympéristoon liian pieni luotettavan tunnistuksen takaamisek-
si mahdollisimman monissa eri tilanteissa. Kuusen luotettava tunnistaminen vaatisi
varikasittelyn jalkeen tekstuuripohjaisia algoritmeja, joita pyrittiin vilttdmasn nii-
den vaatiman laskentatehon takia. Siksi myts RGB-kanavien yhdistdminen hylattiin

ja paadyttiin kisitteleméan "raakaa"RGB-kuvaa sen omissa kanavissaan.

K-NN-algoritmille annettava kuvadata oli esikésiteltava kevyesti, jotta algoritmista
saataisiin reaaliaikainen sulautetuissa sovelluksissakin. k-NN:n suoritukseen kulutet-
tava aika on verrannollinen sen opetukseen kéytettévin materiaalin mééréén [6]. Té-
ma tarkoittaa sitd, ettd opetuskuvien ja analysoitavien kuvien resoluutio kannattaa
pitdd mahdollisimman pienend. Kuvadatan resoluutio onkin avainasemassa niihin

perusldhtokohtiin mistd algoritmié ldhdettiin alunperin kehittaméaan. Tekstuuriin
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Kuva 5.2 RGB-viriavaruuden mddrittelemd kirjo on ihmissilmdn ndkemdn vdriavaruu-
den osajoukko [20]

pohjautuvat algoritmit ovat jo sellaisinaan usein monimutkaisempia kuin vériin pe-
rustuvat, mutta sen liséksi ne vaativat usein kuvilta myos suurempaa resoluutiota,
kuin véripohjaiset algoritmit. Tamé kaikki ndkyy laskentatehossa ja reaaliaikasovel-

luksessa siind, kuinka suurella taajuudella pystytdaan kuvia prosessoimaan.

Koska koneellisessa raivauksessa sovellettavan taimentunnistusalgoritmin tarvitsee
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Kuva 5.3 HSV-viriavaruuden sylinterimdinen kirjo

tunnistaa kuusentaimet vain suhteellisen lyhyelta etdisyydeltd, on kuvien resoluu-
tio usein paljon suurempi kuin mité pelkdn vérin tunnistamiseen edes tarvittaisiin.
Algoritmin esikésittelyné toimikin vain kuvien resoluution pienentdminen tarpeek-
si pieneksi. Koska "sopivan pieni"riippuu paljon kidyttotarkoituksesta, on sopivan
resoluution maéaritteleminen sovelluskohtaista. Testivaiheessa kuvien resoluutiona
kiytettiin 133 * 100 pikselid, mistd ihminen pystyy hyvin erottamaan muutaman
metrin padssé olevat kuusentaimet toisistaan. Resoluutiota olisi siis todennakdisesti

mahdollista pienentad viela reilusti tehokkuuden kasvattamiseksi.

Algoritmin ensimmaisissi versioissa kiytettiin OpenCV-konendkdokirjaston tarjoa-
mia kuvankéasittely- ja k-NN-funktioita. Koska OpenCV kayttaa sisdisesti BRG-



Kuva 5.4 Kuusentaimen kuvan HSV-muodossa. Kanavat ovat jirjestyksessi H (vdrisivy)
S (saturaatio) ja V (kirkkaus) vasemmalta lukien

variavaruutta RGB:n sijaan, ohjelmiston sovittaminen graafisen kdyttoliittyméan ja
webkameran antaman kuvadatan kanssa vaati viarikanavien uudelleenjarjestdmisen.
Tietokoneelle tdmé& on nopea ja helppo muunnos, mutta sulautetuissa jarjestelmissa
muisti on usein hyvinkin rajallista ja sen ylimaérainen kasittely voi vaatia hetkelli-
sesti hyvinkin suuren méaaran ylimaaraista muistia, seké laskentatehoa. Tamén takia

yliméaraiset muunnokset tulisi minimoida.

5.2 K-nearest neighbour

K-nearest neighbour algoritmi, eli k-1ahin naapuri, on paljon kiytetty, laskennal-
taan yksi yksinkertaisimmista lajittelualgoritmeista. k-NN:n tarkoitus on lajitella
data ennalta méaritettyihin luokkiin etsien annetusta malliaineistosta samantyyppi-
sid alkioita. Algoritmin nimessé esiintya k& maarittad kuinka monta ldhintd naapuria
jokaiselle alkiolle etsitéddn ja naistd adnestetddn mihin luokkaan alkio kuuluu. K-NN
on yksinkertaisuutensa ansiosta hyvin muokkautuva algoritmi ja sitd voidaan sovel-
taa testiaineistoon huolimatta siité, kuinka moniulotteinen testiaineiston joukko on

kyseessa.
K-NN-algoritmia voidaan kiyttda n-ulottuvuuksisen avaruuden pistejoukon lajitte-

luun. Jokaisen pisteen sijainti on maéritelty n-ulottuvuuksisena vektorina

ni
U
nsi, (54)

2D
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Kuva 5.5 Vihrein sivyjen erottuminen yksinkertaisilla varimuutoksilla [7]

jonka jokainen koordinaatti vastaa pisteen sijaintia kyseisen akselin suuntaan. K-NN

lajittelee pisteita niiden eukliidisen etdisyyden

n

d(wi,z;) = | D (@) —a;(n,))2, (5:5)

r=1

perusteella. Koska absoluuttiset etiisyydet eivit ole k-NN:lle merkittavié, vaan pis-
teitd luokitellaan ainoastaan niiden etéisyyksilla suhteessa toisiinsa, voidaan yksit-

taisen pisteen etdisyys origosta maarittad ilman tietokoneelle laskentaintensiivista



22

Kuva 5.6 Kuusen vihersdvy haastavammassa maastossa

neligjuurilaskentaa [6]. Télloin pisteen etdisyys on

d(x;) =n3 +n3+ ... +n’, (5.6)

Niité neliollisia etédisyyksié kiytetddn usein reaaliaikaisessa 3D-laskennassa, esimer-

kiksi peleissa ja simulaattoreissa [19].

Tamaéan tyon sovelluksessa jokainen kuvan pikseli vastaa yhta pistettd, ja pikselin
jokainen véarikanava vastaa yhta ulottuvuutta. K-NN-algoritmi toimii siis kolmiulot-

teisessa avaruudessa, jossa yksittaisen pikselin vérin etaisyys origosta on

d(pr) = R* + G* + B, (5.7)

jossa R on sinisen, (G punaisen ja GG vihredn virikanavan intensiteetti.

Kun yksittaisen pisteen etaisyys on laskettu, verrataan sitd opetusmateriaalin en-
nalta luokiteltuihin pisteisiin. Opetusmateriaalista valitaan k-kappaletta pisteité joi-

den etdisyydet ovat lahimpéané prosessoitavan pisteen etédisyyttd. Se mihin luokkaan
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Kuva 5.7 k-NN algoritmin havainnollistus [15]

kuuluvia pisteitéd naista k-kappaleesta pisteitd on eniten, méaaritetdan prosessoitavan
pisteen luokaksi. Prosessia havainnollistaa kuva [5.7, Kuvassa jokainen piste luoki-
tellaan joko siniseksi nelioksi tai punaiseksi kolmioksi. Siniset ja punaiset pisteet
on jo ennalta luokiteltuja ja vihredd ympyrda ollaan luokittelemassa. Kyseessa on
havainnollisuuden vuoksi 2-ulotteinen avaruus, jolloin pisteiden sijainti on helppoa
kuvata. Punaisten ja sinisten pisteiden joukosta valitaan k-kappaletta vihreda ym-
pyraa lahinné olevaa pistettd. Kuvassa nakyvat kaki ympyraéd havainnollistavat
tilanteita kahdella eri k:n arvoilla. Sisempi musta ympyra kuvastaa tilannetta k = 4
ja ulompi, katkoviivainen ympyra kuvastaa tilannetta k = 7. Koska k-kappaleesta
tunnettuja pisteitd ddnestetddn vihredn ympyran tuleva luokka, ndhdaan kuvasta
ongelma miké esiintyy, jos & = 4. Talloin vihred ympyrad lahimpanéd on kaksi si-
nistd neliotd ja kaksi punaista kolmiota. A#nestystulos menee tasan eiki vihreille
neliolle voida maarittaa luokkaa. Tilanteessa k = 7 sinisia neliGitd on 5 ja punaisia
kolmioita vain 2, joten vihred ympyra luokitellaan siniseksi nelicksi. On siis téarkedé,

ettd k:n arvoksi valitaan pariton luku. Nain varmistetaan ettd luokkaddnestykset
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Kuva 5.8 k-NN algoritmin tulos

eivat paady tasan ja kaikki alkiot saadaan luokiteltua. K:n arvon valinta voi olla
sovelluksesta riippuen térkeédd, silla kuten kuvasta [ 5.7 ndkee, vaikuttaa k:n arvo
paljon siithen miten alkiot luokitellaan. Kuten algoritmin kehityksen myohemmissa
vaiheissa todettiin, ei k:n arvo kuitenkaan vaikuta oleellisesti algoritmin nopeuteen,
silla algoritmi pystytddn optimoimaan niin, ettei ldhdeaineistoa tarvitse selata lapi

kuin kerran jokaista tarkasteltavaa pistettd kohden k:n arvosta huolimatta.

Jokaiselle prosessoitavan RGB-varikuvan pikselille suoritetaan sama k-NN-algoritmi,
joka tapahtuu 3-ulotteisessa vériavaruudessa. Koska téssa sovelluksessa tarvitsee
vain tunnistaa onko kuvassa havupuuta vai ei, on opetusmateriaali yksinkertaista
ja jokainen pikseli luokitellaan totuusarvoksi true tai false. Yksinkertainen luokit-
telu kasvattaa algoritmin toimintavarmuutta ja helpottaa sen opettamista, mutta
jos luokittelua lisattaisiin, voitaisiin erotella pikseleiden vérit useampaan luokkaan

samalla kertaa, erotellen esimerkiksi maasto, havupuut ja lehtipuut toisistaan.



Kuva 5.9 k-NN algoritmin opetuskuvat

Kuva [ 5.§] esittdé testikuvaa ja sopivalla testiaineistolla opetetun k-NN-algoritmin
antamaa ihanteellista tulosta. Kuvan[5.8|oikea puolisko havainnollistaa k-NN-algoritmin
tulosta. Algoritmi on opetettu kuvassa| 5.9 olevalla aineistolla tunnistamaan kuusen-
havut taustasta. Naistd vasemmanpuoleinen kuva on luokiteltu "osumaksi"ja oikean-
puoleinen kuva "hudiksi". Tarkeda on ettd "huti"sisaltda seké lehtipuun lehtid, etté
maastoa, kun taas "osuma'siséltdd vain ja ainoastaan tunnistettavaa materiaalia,
tissé tapauksessa kuusenhavuja. Kuten kuvasta[5.§ nikyy, on k-NN luokitellut hy-
vinkin tarkasti kuusenhavut erilleen taustasta. Huomattavissa oleva virhe on varjot,
jotka algoritmi on luokitellut myos "osumaksi". Tamé johtuu siité, ettd opetuskuvis-
ta kuusenhavukuva on sédvyiltdan huomattavasti tummempi kuin "huti-kuva, jolloin
tummilla pikseleilld on taipumusta tulla luokitelluksi osaksi havuja. Ongelma tu-
lisi ratkaista sisdllyttden opetusaineistoon materiaalia my6s lehtipuiden varjoista,

jolloin algoritmi ei luokittelisi pikseleitd pelkéstddan niiden tummuuden perusteella.

5.3 Jalkikasittely

K-NN-algoritmin jélkeiset laskennallisesti suhteellisen kevyet toimenpiteet luokitel-
tiin jalkikasittelyksi. Termina jalkikésittely on vahéatteleva verrattuna sen térkeyteen
soveltaessa algoritmia mihin tahansa mekatroniseen jirjestelmaén, silla jalkikasittely
vastaa k-NN-algoritmin antamien tulosten tulkitsemisesta ja tdten myds lopullisesta

paatoksesta, miké luokitellaan taimeksi ja mika ei. Jalkikésittely on avainasemassa
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sovelluksen toiminnasta ja tunnistuksen herkkyydesta.

i e

Kuva 5.10 Kuusentaimen tunnistusalgoritmin vdilivaiheet

Kuva havainnollistaa algoritmin toimintaa. Vasemmanpuoleinen kuva on al-
goritmille annettu kuva josta kuusentaimi tulee tunnistaa. Keskimmainen kuva on
k-NN:n késittelyn jalkeinen vaihe ja oikeanpuoleisin kuva on sopivan jalkikéasittelyn
tulos. Jalkikésittelynd toimii kuvan sumentaminen ja kontrastin lisééminen niin,
ettd saadaan keskiarvoistettua k-NN:n lajittelemat mustat ja valkoiset pikselit toi-
sistaan. Tamaéan jalkeen pystytdin laskemaan valkoisten "ldiskien"pinta-ala ja méaa-
rittelemédn raja kuinka suuri valkoinen laiskd hyvaksytédéan taimeksi. Toleranssien
méaarittdminen kuuluu osaksi algoritmin opettamista ja varsinaisessa sovelluksessa

sen pitaisi olla kayttdjan saddettavissa.

Kuvassa on sovellettu samaa kuvan | 5.9| opetusaineistoa eri kuvaan kuusentai-
mesta. Algoritmin voidaan tulkita 16ytdneen kuusi kuvan keskeltd, mutta huomatta-
vaa epatarkkuutta on aiheutunut kuvan vasemmassa laidassa oleva varvikko. Koska
kuvan opetusaineisto on melko rajoittunut, on luonnollista etté algoritmi ei toi-
mi taydellisesti erilaisessa aineistossa. Téssé sovelluksessa haluttiin erityisesti tun-
nistaa havupuu muusta ymparistosta. Intuitiivisesti tama voisi tarkoittaa sité, etta

algoritmin opetusaineistossa tulisi olla painotettuna kuvat kuusenhavuista. Kuten
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Kuva 5.11 Sama opetusaineisto kuin kuvassa sovellettuna erit kuvaan

kuvasta [ 5.11] ndhd&én, asia on kuitenkin juuri toisinpdin. On térkedmpéé opettaa
algoritmille se, mika vihrednsévy ei ole havua. Metsdmaastossa on kuusenhavua seka
tummempia, ettd myos vaaleampia vihreansavyjéa kuin havut, minkéa takia algoritmi
on opetettava tunnistamaan ne molemmat, vélttden niiden virheellista tulkitsemista

havuiksi.
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6. TAIMENTUNNISTUSMENETELMAN
TOIMINTA JA SUORITUSKYKY

Taimentunnistusalgoritmié kehitettiin testikuvilla, jotka oli otettu seké lehdellisena,
ettd lehdettoméana vuodenaikana. Néin pystyttiin todentamaan algoritmin toiminta
molemmissa tapauksissa. Kuten aiemmassa luvussa todettiin, on k-NN-algoritmin
toiminnalle térkeda valita sopiva k:n arvo. Taulukossa | 6.1| on esitetty algoritmin
suorituskyky eri k:n arvoilla kiytettaessa 1 000x750 resoluutioista kuvaa, seké kahta
20x27 resoluutioista opetusaineistokuvaa. Opetusaineistokuvista toinen esitti kuusen-
taimea ja toinen muuta maastoa. Siitd ndhdé&an, ettd k:n muuttaminen ei tissa ta-
pauksessa vaikuttanut algoritmin tarkkuuteen, mutta lisési algoritmin suoritusai-
kaa hieman. Mittaukset tehtiin suuriresoluutioisella kuvalla, jotta erot saataisiin
paremmin nakyviin. Ndiden tulosten pohjalta paadyttiin kiyttdméan k:n arvoa 3,
sekd todettiin opetusmateriaalin méaaran ja laadun olevan k:n arvoa merkittavam-
pia seikkoja algoritmin toiminnan kannalta. Vaikka k arvolla 1 antoi nopeimman
mittaustuloksen, jatettiin se valitsematta, silla k=1 tarkoittaa nearest-neightbour
-algoritmia. Taulukon tulokset viittaavat siihen, ettd tulosten jakauma on sym-
metrinen, jolloin k-NN algoritmi ei tuo erityistd hyotya. Koska algoritmin testaami-
sessa kiytetty testiaineisto oli melko suppea, ei voida riittavalla varmuudella sanoa,
onko kaikki metsédmaastosta otetut kuvat jakaumaltaan symmetrisia. Hantivan ja-
kauman tapauksessa k-NN toimii paremmin kuin nearest-neighbour, ja tasté syysta

paadyttiin arvoon k=35.

Taulukko 6.1 k-NN algoritmin toiminta eri k:n arvoilla

‘ Tarkkuus Suoritusaika

Kk

1 1% 347 s
3 71 % 3,59 s
5

7

9

71 % 3,73 s
71 % 3,84 s
71 % 3,96 s
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Kuva 6.1 Kuva kuusentaimesta resoluutioilla 3 264 x 2 448 ja 100 x 75.

6.1 Suorituskyky

Havupuuntaimen tunnistusalgoritmin suorituskyvyn pullonkaula on k-NN-algoritmi.
Yksi k-NN:n heikkouksista on sen suoritusajan verrannollisuus opetusmateriaalin
maadradn. Koska prosessoitavan kuvan jokaista pikselid verrataan kaikkiin opetus-
materiaalin pikseleihin, on helpoin tapa redusoida algoritmin suoritusaikaa vahenta-
malld sekéd opetusmateriaalia, ettd prosessoitavan kuvan resoluutiota. Luonnollisesti
tama laskee algoritmin erotuskykya, silld informaatiota menetetédén resoluutiota hei-
kentdmalla. Varipohjaisen tunnistuksen hyva puoli on kuitenkin se, ettei algoritmin
toiminta ole riippuvainen pienisté yksityiskohtaisista tekstuureista, vaan tietyn alu-
een keskiarvoistetusta varistd. Resoluutiota pienennettaessé varit keskiarvoistuvat

pikseleiden kesken riippuen kéytetysta skaalausalgoritmista.

Kuvassa [ 6.1] on kaksi esimerkkikuvaa kuusesta. Vasemmanpuoleisen kuvan alku-
perdinen resoluutio on & 265 x 2 /48 pikselid, joka on niin tarkka, ettd kuuses-
ta erottuvat selkeésti yksittaiset neulasetkin. Oikeanpuoleisessa kuvassa sama ku-
va kuusentaimesta on pienennetty resoluutioon 100 x 75 pikselid. Thmissilméa pys-
tyy vield erottamaan kuvan keskeltd kuusen muodon ilman suurempia vaikeuksia.

Néiden kahden kuvan suurin ero on niiden koossa. Oikeanpuoleinen kuva siséltaé
3 264 % 2 448

100 % 75
leinen kuva. Tamé tarkoittaa, ettd k-NN-algoritmi pystyy késitteleméan pienem-

= 1 065, 3696 kertaa vihemmaén informaatiota kuin vasemmanpuo-

piresoluutioisen kuvan arviolta tuhat kertaa nopeammin kuin suuremman kuvan.
Jos tdmaén lisdksi k-NN:n opetusaineisto on annettu samoilla resoluutioilla, nousee
algoritmin suoritusaika opetuskuvien lukuméarian mukaiseen potenssiin. Tamé tar-

koittaa, ettei ole jarkevaa edes yrittda kayttda algoritmia turhan suuriresoluutioisiin
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== 1850
== 4200
7500
=== 30000
=p= 57500
187500
e 422250
750000

kuviin, vaan kuvien resoluutio kannattaa pitdé niin pienené kuin sovelluskohde suin-

kin sallii. Ratkaisevana tekijané toimii se, miten pienen objektin algoritmin taytyy

pystya kuvasta tunnistamaan.

Taulukko 6.2 Algoritmin suoritusnopeus eri resoluutioisella datalla ja opetusaineistolla

Datan koko | Opetusaineisto Opetusaineisto Opetusaineisto Opetusaineisto
(px) 300 px (s) 540 px (s) 1 200 px (s) 3 350 px (s)
1 850 0,010 0,007 0,016 0,042
4 200 0,009 0,015 0,034 0,098
7 500 0,018 0,038 0,070 0,165
30 000 0,064 0,119 0,236 0,651
67 500 0,140 0,262 0,535 1,481
187 500 0,394 0,692 1,492 4,022
422 250 0,870 1,522 3,331 8,979
750 000 1,548 2,760 5,851 15,952

Taulukossa | 6.2 on listattu algoritmin testiversion suorituskykyé eri lahdemateri-

aaleilla. Taulukkon arvoja vastaavat lahdekuvat ja tulokset puolestaan on kuvassa
[6.7] Testi suoritettiin Intel i5-prosessorisella Lenovo ThinkPad X250 kannettaval-

la tietokoneella ja suoritusajat mitattiin ohjelmallisesti. On syytd huomioida, etté

mittausaikoihin on voinut vaikuttaa tietokoneen muut yhtaaikaiset prosessit. Téten
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varsinkin pieniresoluutioisella lahdemateriaaleilla tehtyjen mittausten mittaustark-
kuus ei todennékoisesti ole millisekuntiluokkaa. Tamaé voi selittdéd variaation eri mit-
tausten vélilla niissd tapauksissa, joissa opetusaineiston resoluution kasvattaminen

nopeutti algoritmin suoritusta epéaloogisesti.

Tietokoneen, jolla mittaukset tehtiin, suorituskyvyn voidaan olettaa olevan monin-
kertainen sulautettuihin jarjestelmiin verrattuna. Taytyy pitda mielessa, etta taulu-
kossa [ 6.2 mitatut arvot voivat sulautetussa jarjestelméssé suoritettuna olla huomat-
tavasti suuremmat, helposti kymmenkertaiset. Koska yksi tarkeimmista algoritmin
kiytdnnontoimivuuden vaatimista ominaisuuksista on sen reaaliaikaisuus, voidaan
olettaa yksittdisen kuvan kasittelyyn kuluvan maksimiajan olevan joitakin satoja
millisekunteja. Jos oletetaan sulautetun jarjestelmén kykenevin toistamaan taulu-
kon mittaukset kymmenkertaisesti hitaammin, tarkoittaa se kiyténnossé sita,
ettd prosessoitavaa dataa ei voi olla enempéaé kuin 30 000 pikselid. Téaméan jéalkeen
tietokoneen suoritusajat nousevat satoihin millisekunteihin, joka sulautetussa jérjes-

telméssa voisi tarkoittaa joitain sekunteja.

Kuvaan on piirretty kuvaajat taulukon datasta. Eri kayrat vastaavat kési-
teltavaa dataa, kun vaaka-akselilla on opetusdatan maara. Pystyakselilla on suori-
tusaika. Kuten kuvasta ndhdéaén, suoritusaika kasvaa eksponentiaalisesti opetus- ja
kisiteltavin datamasran kasvaessa. Tamaé selittyy k-NN-algoritmin luonteella, silla
algoritmi joutuu vertaamaan jokaista kasiteltdvaa data-alkiota kaikkiin opetusdatan
alkioihin. Ratkaisu algoritmin suoritusajan minimoimiseen on siis prosessoitava data

méaran, kuin myos opetusaineiston dataméaédrin pitdminen pienena.

Datan resoluution laskemisen seurauksena tulee algoritmin tunnistusresoluution pie-
nentyminen. Jossain vaiheessa algoritmi ei siis pysty enda tunnistamaan havua ym-
paroivasta maastosta. Kuvan algoritmin tuloksista nahdaan lahdeaineiston reso-
luution vaikutus tunnistustulokseen. Jokaisessa kuvassa on kuusentaimi tunnistet-
tu ympéroivistd maastosta. Suuriresoluutioisessa testituloksissa algoritmin tulos-
kuvat ovat huomattavasti yksityiskohtaisemmat kuin pieniresoluutioisessa paéssa.
Testikuvan tunnistettava kuusentaimi on riittdvin suuri ndkymaéén pienelldkin re-
soluutiolla, mutta algoritmin opetusaineksen koko vaikuttaa tulokseen selvisti. Kun
algoritmin tuloksia verrataan ihannetulokseen, jossa on késin eroteltu kuusentai-
mi taustasta, kuten kuvassa on esitetty, voidaan algoritmin toimivuutta tar-
kastella numeerisesti pikselitasolla. Jokaista k-NN-algoritmin prosessoimaa pikselia

verrataan ihannetuloksessa vastaavalla paikalla olevaan pikseliin. Nain saadaan al-
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goritmin osumatarkkuuden todennékoisyys, joka on esitetty taulukossa[ 6.3 samalla

opetusmateriaalilla ja 1ahdeaineistolla, kuin taulukossa [ 6.2 Huomioitavaa on, ettei

opetusmateriaalin ja datan koko vaikuta oleellisesti algoritmin tarkkuuteen. Kaikis-

sa testitapauksissa tarkkuus on 53 ja 67 % valissd, mita voidaan pitda riittavanai.

Todennékoisyyksid analysoitaessa on syyta pitda mielesséd malliesimerkinkin olevan

kiisin tehty aproksimaatio, joten tayttd 100 % todennakoisyyttéd ei ole mielekésté

tavoitellakaan.

Taulukko 6.3 Algoritmin pikselikohtainen tunnistuksen todenndkdisyys

Datan koko | Opetusaineisto Opetusaineisto Opetusaineisto Opetusaineisto
(px) 300 px (%) 540 px (%) 1 200 px (%) 3 350 px (%)
1 850 63 % 65 % 67 % 67 %
4 200 57 % 58 % 59 % 60 %
7 500 56 % 58 % 59 % 59 %
30 000 54 % 56 % 56 % 58 %
67 500 54 % 55 % 56 % 56 %
187 500 53 % 55 % 55 % 56 %
422 250 59 % 61 % 61 % 62 %
750 000 53 % 54 % 55 % 56 %

6.2 Opettaminen ja ihmisriippuvaisuus

Monen hahmontunnistusalgoritmin toiminta on riippuvainen sen opettamisesta. Opet-

tamisella tarkoitetaan testiaineiston sycttoa algoritmille, jonka pohjalta se osaa tu-

levaisuudessa luokitella dataa. Monikaan algoritmi ei siis osaa tehdé alykkaitéd, omia



33

o

il

Kuva 6.4 Huonosti opetetun tunnistusalgoritmin tulos

johtopaatoksia kuten ihminen, vaan ne vain luokittelevat aineiston tuttuihin ja tun-
temattomiin piirteisiin. Téllaisten algoritmien toiminta kiytdnnonsovelluksissa riip-
puu paljon siitd, miten hyvin se on opetettu. Taméan projektin algoritmikaan ei
tee téistd poikkeusta, vaan jarjestelmé olettaa sen opettavan henkilon tietdvin mita
tekee. Kuva esittdd tunnistusalgoritmin tulosta silloin, kun se on huonosti ope-
tettu. Tulos ei vastaa millddnlailla 1ahtoaineistoa ja tassa tapauksessa kuusentaimi

jaisi tunnistamatta.

Algoritmin riippuvuus sen opettajasta voidaan kasittda yhdeksi sen suurimmista
heikkouksista. Koska metsdmaaston viarimaailma vaihtelee voimakkaasti riippuen
paikan valoisuudesta ja maaperasté, tulisi tunnistualgoritmin olla "juosten opetet-
tavissa", eli kiiyttdajan tulisi toimia takaisinkytkentdna algoritmille hyviksyen tai hy-
laten algoritmin ehdotuksia tunnistetuista kuusentaimista. Algoritmi pystyisi kéyt-
tamadn kiyttdjan hyviksyntda itsenséd jatkuvaan opettamiseen, jolloin se mukau-
tuisi nopeammin muuttuviin maasto-olosuhteisiin. Tamé& kuitenkin vaatii erillisen
kiyttoliittyméan suunnittelua siten, ettd metsdkoneen kuljettaja pystyy tyonsa ohel-
la helposti hallinnoimaan my6s tunnistusalgoritmia. Tyon sujuvuuden kannalta on

tarkedd, ettd kuljettaja keskittdd mahdollisimman paljon huomiostaan itse tyon te-
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kemiseen koneen hallintajérjestelmien sdatdmisen sijaan. Téalloin jokainen ylimaérai-
nen vilkaisu esimerkiksi koneen nayttoon kasvattaa kuljettajan henkisté tyotaakkaa,
jonka seurauksena epdvarmatoiminen tunnistusalgoritmi voi helposti jopa hidastaa

tyon etenemista.

6.3 Vuodenaikojen vaikutus algoritmin toimintaan

Pohjoismainen metsdnhoito keskittyy pitkélti yleisimpien havupuiden, kuusen ja
méannyn ymparille. Vaikka tunnistusalgoritmia voidaan yrittda soveltaa ldhes mink&
tahansa ominaisuuden 16ytédmiseen metsdmaastosta, niin sen tarkeimpénéa tehtavina
voidaan pitda havun tunnistamista muusta ymparistostaan. Eri vuodenajat muut-
tavat tata tehtavaa huomattavasti, silla lehtipuut tiputtavat lehtensa talven ajaksi,
mutta havupuut eiviat pudota havujaan. Téten lehdellisten vuodenaikojen voidaan
olettaa olevan algoritmille haasteellisinta aikaa. Lehdettoméané vuodenaikana suurin
osa metsamaaston vihreista savyista koostuu havupuista ja sammaleesta, jolloin tun-
nistaminen on helpompaa. Talvella maan peittéva lumi voi joko helpottaa algoritmia
peittden maaston vihrednsévyt lahes téysin, mutta se voi myos haitata algoritmia
peittden myos osan havupuiden oksista, jolloin tunnistusvaiheessa ei voida luottaa
sithen, ettd yksittdinen puu tunnistettaisiin yhtena suurena vihrednsavyn alueena.
Luminen maasto aiheuttaa koneelliselle taimikonhoidolle haasteita aina, silla ko-
neet ovat pienid ja ne joutuvat kulkemaan kokoonsa nahden suuressa lumihangessa.
Koska talvi ei tasta syysta ole keskeinen vuodenaika koneellisessa taimikonhoidossa,
voidaan se jattdd viahemmalle tarkastelulle. Koneellisen taimikonhoidon vuosittai-
nen tyoaika jakautuu sulanmaan ajalle, josta arviolta puolet ajasta on lehdellista ja

puolet lehdetonta aikaa.

Algoritmia testattiin lehdettoménéd vuodenaikana otetulla kuvalla samalla tapaa
kuin lehdelliseen vuodenaikaan otetulla kuvalla aiemmassa luvussa. Lehdettoméaan
aikaan otetun kuvan tunnistuksen todennékoisyydet on esitetty taulukossa[6.4] Kun
sité vertaa taulukkoon [ 6.3} tunnistaa algoritmi yksittéiset pikselit 30 prosenttiyk-
sikk6d todennédkoisemmin lehdettéména vuodenaikana. Ero on ymmarrettéva, silla
lehdettoméané aikana ympéaroivd maasto on pédpiirteissdén ruskeaa, kun taas leh-

dellisené aikana péadvéri on vihrea.

Liséksi algoritmi tunnisti pikselit oikein hieman todennikoisemmin mitd pienempi
kuva oli ja mitd enemman opetusaineistoa kaytettiin. Téma voidaan kuitenkin selit-

taa silla, ettd malliesimerkisté erotettiin kuusi késin, jolloin tulos ei ole ideaalinen ja
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virhe kasvaa kuvan resoluution mukana. Pieniresoluutioisissa kuvissa malliesimerkki

oli tarkempi ja tamaéan vuoksi tuloksissa nakyy todennokaisyyden lasku resoluution

kasvaessa.

Taulukko 6.4 Algoritmin pikselikohtainen tunnistuksen todenndkdisyys lehdettomdssa

testikuvassa
Datan koko | Opetusaineisto Opetusaineisto Opetusaineisto Opetusaineisto
(px) 300 px (%) 540 px (%) 1 200 px (%) 3 350 px (%)
1 850 80 % 80 % 81 % 82 %
4 200 78 % 78 % 79 % 80 %
7 500 7T % 78 % 79 % 80 %
30 000 76 % 76 % 78 % 79 %
67 500 74 % 74 % 76 % 78 %
187 500 73 % 73 % 76 % 70 %
422 250 72 % 72 % 75 % 7T %
750 000 72 % 71 % 74 % 76 %

Esimerkki taulukon tuloksista on esitetty kuvassa [ 6.5] Vasemmalla on alku-

perdinen kuva, keskelld on algoritmin ulostulo ja oikealla on malliratkaisu. Algo-

ritmi on numeerisesti tunnistanut 70-80 % pikseleistéa oikein, joka voidaan késittaé

erittdin hyviksi tulokseksi. Téssd tapauksessa kuusentaimen tunnistaminen kuvasta

onnistuu vaivattomasti.

Kuva 6.5 Lehdettoman ajan testikuva ja algoritmin tulos verrattuna mallitulokseen
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Kynnyskysymys tunnistusalgoritmille onkin sen toiminta lehdellisend vuodenaika-
na. On kyseenalaista, milld todennékoisyydelld jarjestelmé pystyisi tunnistamaan
taimet esimerkiksi kesdisestda horsmikosta, kuten kuvassa [ 6.6 Tamé haaste ei pa-
de vain varipohjaisiin algoritmeihin, vaan myos tekstuuripohjaisiin algoritmeihin.
Kuvan horsmikko on tekstuuriltaan hyvin samankaltaista kuin kuvan etuosalla
sijaitseva kuusentaimi. Jopa ihmissilmélla on vaikeuksia rajata taimi erilleen taus-
tasta. Metsdmaasto vaihtelee paljon riippuen maastosta ja maan ravinteista. Suin-
kaan kaikkialla ei maasto kasva horsmaa ja muuta kasvistoa tiheésti, joten algoritmi

voi silti olla toimintakelpoinen kesdaikana kohteesta riippuen.

Kuva 6.6 Kesdinen maasto josta tatmen tunnistaminen on ldhes mahdotonta
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Kuva 6.7 Taulukon arvoja vastaavat tunnistuskuvat
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7. MENETELMAN SOVELTAMINEN
KAYTANNOSSA

Yksi kiytannonldheisen ja toimivan algoritmin haastavimmista vaatimuksista on
jarjestelmén toimintavarmuus, eli robustisuus. Kuusentaimen tunnistusalgoritmia
hyodyntavaa testilaitetta ei tassa tyossa toteutettu. Téssa luvussa on silti méaéritel-
ty prototyypiltd vaadittuja vaatimuksia, mitka tulisi ottaa huomioon prototyyppia

kehittaessa.

7.1 Toteutus sulautettuna jarjestelmana

Mekaaninen kestavyys on ldhes itsestddnselvyys toimivalle jarjestelmélle. Tamén
vuoksi jo kuusentaimentunnistusalgoritmin suunnitteluvaiheessa péatettiin tehda
algoritmista sellainen, ettd sitd pystytddan kayttdméaan sulautetussa jarjestelméssa.
Sulautettu jérjestelmé on elektroninen laite, joka suorittaa vain yhtéd tai muutamaa
sille ennalta maariteltyd tehtavad [14] ja juuri se on suurin yksittdinen tekija joka
eroittaa sulautetut jarjestelmat tietokoneista. Tietokone itsessdéan on ldhes hyddyton
laite, silla se vaatii erilaisten ohjelmistojen kayttamisen, jotta se pystyisi antamaan
kiyttajalleen lisdarvoa. Tietokoneen tehtdva onkin tarjota kidyttoalusta kayttajan
madrittadmille ohjelmistoilla. Sulautettu jarjestelma taas toimii sellaisenaan, riippu-

matta kolmannen osapuolen tarjoamista palveluista tai ohjelmistoista.

Sulautetut jarjestelmat sisaltavét usein yhden tai useamman mikrokontrollerin. Mik-
rokontrollerit ovat kansankielisesti minitietokoneita. Mikrokontrolleri on yhden kom-
ponentin tietokone, joka liitetdén osaksi piirilevya. Kuva havainnollistaa pienté
mikrokontrolleria. Se sisdltdéd kaikki samat peruskomponentit kuin nykyajan tieto-
koneetkin, kuten esimerkiksi prosessorin ja muistin, mutta ne ovat luonnollisesti
huomattavasti pienemmat ja heikkotehoisemmat kuin tietokoneissa. Mikrokontrol-
lereiden hinnat ovat muutaman euron luokkaa, kun taas tietokoneet, tai edes mik-

roprosessorit, ovat huomattavasti kalliimpia.



39

Kuva 7.1 Mikrokontrolleri, IC-komponentti [2]

Kamera on luonnollisesti tiarked toimivan laitteen kannalta. Téman projektin kan-
nalta resoluutio ei ole avainasemassa, silla nykyaan markkinoilta on saatavissa hyvin-
kin edullisesti, ja kuten aiemmassa luvussa todettiin, k-NN-algoritmin suoritusaika
on paljon riippuvainen kuvien resoluutiosta. Suuriresoluutioista kameraa ei siis to-
dennékoisesti edes kiytettdisi maksimiresoluutiolla. Toisaalta kameraan kohdistuu

muita sovelluskohtaisia vaatimuksia, joita ovat esimerkiksi:

e Valkotasapaino
e Kameran nikokentta
e Polyn, veden ja tarindn sietoisuus

e Kuvanottonopeus

Automaattinen valkotasapainon séato on térkeéd, silla kuusentaimentunnistusalgo-
ritmi tukeutuu vain vihrednsévyyn kuusen tunnistuksessa. Suurin osa markkinoilta
saatavista kameroista sdatiavat valkotasapainonsa itse automaattisesti, mutta erityi-
sesti matalan tason kamerakomponentit eivit tata valttaméatta tee. Kameran na-
kokentta on riippuvainen sovelluksesta, ja esimerkiksi pienmetsikoneen tyoclaitteen

kanssa toimiessa kameran nékokentta tulee olla laaja, jotta se pystyy havaitsemaan
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mahdollisimman kattavasti koko tyolaitteen ympariston. Polyn, veden ja tarinén sie-
toisuus puolestaan on luonnollista toimiessa ulkoilmassa. Kameran kuvanottonopeus
on téarkedd, silla kameran on pystyttavéi ottamaan riittdvin tarkkoja kuvia metsé-

koneen liikkuessa.

7.1.1 Rajoitetun laskentatehon asettamat vaatimukset

Sulautettujen jérjestelmien mittakaavassa jo pelkistddan kuvien ottaminen ja proses-
soiminen on vaativa tehtévi. Esimerkiksi NXP:n mikrokontrolleri LPC1785 sisdltaé
RAM-muistia vain 80 kilotavua, kun taas yksittidinen valokuva siséltéd pikselidataa
useita megatavuja [11]. On siis selvéd, ettd kuvankasittely vaatii erikseen sitd varten
valmistetun laitteen, josta 16ytyy tarpeeksi muistia, seka laskentatehoa. Perinteinen
prosessori, jota suurin osa mikrokontrollereista kayttad, on suunniteltu laskemaan
kokonaislukulaskuja. Kuvankésittelyssa kuitenkin usein tulee tilanteita, joissa oli-
si hyodyllistd pystya suoritamaan laskutoimitus suoraan liukulukulaskuna, joka on
perinteiselle prosessorille laskentaintensiivinen toimenpide. Tdméan vuoksi olisi hyo-
dyllisté kdyttaa erillistd DSP:té, eli digitaalista signaaliprosessoria, joka on liukulu-
kulaskentaan suunniteltu prosessorityyppi. DSP:1l4 liukulukulaskenta on tehokasta
ja kameran datan reaaliaikainen prosessointi on mahdollista, mutta jokatapauksessa

haastavaa reaaliaikaisuuden takia.

Joissain teollisissa kameroissa on sisdinen DSP-prosessori, sekéd sen kanssa FPGA-
piiri, eli ohjelmoitavaa logiikkaa [22]. Samalla tavalla kuin tietokoneen tai mikro-
kontrollerin prosessorille pystyy kirjoittamaan ohjelman, jonka prosessori suorittaa,
pystyy FPGA:lle ohjelmoimaan kiytdnndssd mitd tahansa logiikkaa. FPGA:ta voi
kiyttad tehokkaana datan esikésittelijané, silld kun perinteinen prosessori on hyva
suorittamaan monimutkaisia toimenpiteita yksi kerrallaan, on FPGA hyva toteutta-
maan suhteellisen yksinkertaisia tehtavia useita samanaikaisesti. Jos teollisuuskame-
rassa on FPGA-esiaste, voidaan sité kiyttad kuvadatan esikésittelemiseen ennenkuin
data annetaan prosessorin kasiteltaviksi. Esimerkiksi koko k-NN-algoritmi on mah-
dollista antaa FPGA:n tehtéviksi, jolloin useampi pikseli pystytdén késittelemaén
rinnakkain, sidédstden prosessorin laskentatehoa varsinaista tuloksen pédttelemista

varten.
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7.2 Sovelluskeskeiset muutokset algoritmiin

Tyokoneen liikkeiden hidastaminen tyoskennellessa taimen lahettyvilla on yksinker-
tainen sovellus, joka ei valttdamaéatta vaadi minkéédnlaista kohteen seurantaa. Pelkka
kuusentaimen tunnistaminen yksittaisistd valokuvista voi hyvinkin riittéa, silla jar-
jestelmaé ei varsinaisesti kiinnosta, missé taimi on. Kuitenkin jarjestelmén kehitté-
minen yhtddn pidemmalle tulisi vaatimaan kohteen seurantaa, edes yksinkertaisessa
muodossaan. Esimerkiksi niin, ettd sovellus pystyy tunnistamaan missd suunnassa
taimi on suhteessa raivuriin ja raivurin liikesuuntaan. Talloin jéarjestelméa pystyisi
hidastamaan raivurin liikkeita vain silloin, kun kuljettaja on liikuttamassa raivu-
ria tainta kohti. Liikuttaessa taimesta poispéin liikkeité ei puolestaan tarvitsisi hi-
dastaa. Téllaisen kohteenseurannan toteuttaminen téssé tyossa esitellyn algoritmin
péalle vaatisi hieman aikaa, mutta sulautetun jéarjestelmén laskentateho todennakoi-
sesti riittéisi oikein hyvin, kun kehitetdén algoritmi vain ja ainoastaan sovelluksen
vaatimalla tarkkuudella. Téassa tapauksessa jarjestelméan ei tarvitse tietad tarkkaa
kuusen sijaintia, eikéd edes tarkkaa etaisyytté, joten riittéisi, jos taimen sijainti pys-
tyttaisiin ilmoittamaan sektoreina raivurin keskipisteestéa, esimerkiksi ilmoittaen tai-
men sijaitsevan raivurin vasemmalla puolella. Ohjausjérjestelmélle tAma on riittava
tieto. Jos kamera on asennettu siten, ettei se nde muualle kuin raivurin lahistoon,

ei ohjausjarjestelméan tarvitse tietda edes taimen etaisyytta.

7.2.1 Mekaaninen asennus

Tyoskennellessd koneellisen raivauksen tyolaitetta liikutetaan maan pinnan ldhella
vaakatasossa, tavoitteena katkoa suurin osa vesakosta, mutta jattden kuusentaimet
vahingoittumattomina kasvamaan. Jotta kuusentaimet pystyttaisiin tunnistamaan
raivurin lahistoltéd, on sulautettu kamera asetettava siten, ettd se nikee suurimman
osan raivurin valittomaésta ymparistostd, mutta mahdollisimman vdhan taustamet-
saa. Lisdksi kameran pitad olla suojattu siten, ettei katkaistut puut revi sita rikki.
Kameraa ei siis voida sijoittaa vapaasti esimerkiksi suoraan raivurin ylapuolelle pit-
kén varren padhan. Parhaimman mekaanisen suojan kameralle antaa itse metséako-
neen puomi ja puomiin on myos helppo lisdté erilaisia suojarakenteita kameran ym-
parille. Kuvat ja havainnollistavat kameran sijoitusta UW50-risuraivaimen
[17] jatkopuomiin siten, ettd se nidkee mahdollisimman laajalti raivurin ympérille,
mutta ei horisonttiin. 90 astetta on riittava kuvakulma, jolla kamera nakee tarpeek-

si ympérilleen. Asennettaessa kamera puomiin kiinni on mahdotonta saavuttaa téy-
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dellista nakokenttdd raivurin joka puolelle. Puomi aiheuttaa aina varjostuksen jolle-
kin sektorille nakokentéstd. Asennettaessa kamera puomin péaélle sijoittuu varjostus
symmetrisesti raivurin taakse, joka voidaan hyviaksya, silla raivaustyoskentely on

usein sivuttaissuuntaista ja raivurin takaosaa kiytetdan vain harvoin tyoskentelyyn.

Kuva 7.3 Sulautetun kameran asennus UWS0-risuraivaimeen edestd
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7.2.2 Tietojdrjestelman sovitus

Tydkoneiden ohjausjirjestelmien de-facto standardiksi on muodostunut CAN-viyla
[9]. My6s suurimmassa osassa metsikoneissa runkokoneen ja tyolaitteen kommuni-
kaatio on toteutettu CAN-vaylan avulla. CAN-vayla olisikin siis hyvé valinta raja-
pinnaksi sulautetun kameran kommunikointiin pienmetsidkoneen ohjausjérjestelméan
kanssa. CAN-véyld ei kuitenkaan ole tarkoitettu suuren datamééran siirtdmiseksi,
eiké sen kapasiteetti riitd esimerkiksi kuvadatan lahettamiseksi jarkevéssa aikaikku-
nassa. Algoritmin opettaminen on haastavaa, jollei kiyttaja nde kameran ottamia
kuvia. Siksi voi olla tarpeellista kiyttad joko USB tai Ethernet vaylid kuvadatan
siirtdmiseksi néytolle, josta kuljettaja opettaa algoritmin. CAN-vayla on kuitenkin
toimintavarma ratkaisu prosessidatan lahettamiseksi koneen ohjausjérjestelmélle [9].
Tama prosessidata tulisi sisdltdméan vain tiedon havainnoiduista taimista ja niiden
sijainnista, mutta ei varsinaista kuvadataa. Myos kameran ohjausviestit, kuten tun-
nistetun taimen hyviksynta tai hylkddminen, voidaan lahettda CAN-vaylan kautta,
jolloin kuljettajan vaikutus algoritmin opettamiseen on helppo liittda osaksi metsa-

koneen omaa ohjausjarjestelmaé.
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8. POHDINTA

Kuusentaimentunnistusalgoritmin kehittdmisen yhteydessa pohditut ongelmat reaa-
liaikaisen taimentunnistusalgoritmin kehittamisesta pystyttiin tyon laajuuden mitta-
kaavassa ratkaisemaan. Algoritmi saatiin toimimaan kdytossa olleella testiaineistol-
la, mutta koska sulautettua kamerasovellusta ei kehitetty, jai algoritmin varsinainen

testikaytto vahaiseksi.

Testiaineiston perusteella algoritmi toimi hyvin lehdettéména aikana, saaden yli 70
% tunnistettavan kuvan pikseleista luokiteltua oikein, seké melko hyvin lehdellisena
vuodenaikana, tunnistaen 55- 67 % pikseleisté, oikein. Tulevaisuudessa tulisikin jat-
kotestata algoritmia erilaisissa maastoissa, eri vuodenaikoihin. Néin saataisiin kat-
tavempi aineisto tilanteista, missa varipohjainen tunnistus ei riitd kuusentaimen ha-
vaitsemiseksi ympéroivasta maastosta. On todennékoisté, ettéd varipohjainen algorit-
mi ei riitd taimen tunnistamiseen keskikesalla rehevissd maastoissa, silla kuusentai-
men tunnistaminen horsmikon joukosta on ihmissilméllekin haastava tehtava. Mutta
vaikka algoritmi ei kaikissa olosuhteissa toimisikaan, voi se valikoiduissa kohteissa

olla hyvinkin varmatoiminen ja kayttokelpoinen.

Tassa tyossa esitettiin yksi mahdollinen kiyttokohde kuusentaimentunnistusalgorit-
mille pienmetsdkoneessa, tunnistaen taimia tyolaitteen lahistolta ja avustaen kuljet-
tajaa esimerkiksi hidastaen puomin liikkeitd operoitaessa lahelld taimia. Téllaisessa
sovelluksessa kameran asentaminen tyolaitteeseen on olennaisessa osassa jarjestel-
mén toimivuuden kannalta. Kameran fyysinen kestévyys saattaa koitua ongelmak-
si, silla kamera olisi asennettava lahelle tyolaitetta hyvin niakyvyyden saamiseksi.
Mita ldhempéana kamera tyolaitetta sijaitsee, sitd enemmén se on alttiina fyysiselle
rasitukselle. Kameran asentamisessa olisi myos pidettéava huoli ettei kameran né-
kokentta ulotu liian kauas tyolaitteesta. Talloin taimentunnistusta saattaisi hairita
esimerkiksi taustametséa ja sovellus saattaisi vaatia ylimaéraista ohjelmistoa taustan

aiheuttamien hairididen poistamiseksi.

Muita kayttokohteita algoritmille olisi esimerkiksi kitkennéssé samantyylinen sovel-
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lus, mutta havaiten maastoa ylhaalta pain ja ohjaten kitkida niin, ettei se laskeudu
kuusentaimen péille. My6s metsdnhoitajien tyossd algoritmi voisi olla hyodyllinen
taimikon tiheyden laskennassa. Nykyisin puuston tiheys mitataan ottamalla pyorei-
ta koealoja taimikosta, joka on hidasta ja virheherkkad késityota. Kayttden taimen-
tunistusalgoritmia voitaisiin esimerkiksi pienoiskopterilla ottaa valokuva taimikon
yléapuolelta ja tunnistaa tuosta kuvasta kuusentaimet. T&ll6in taimien tunnistus ei
myo6skadan tarvitsisi olla reaaliaikaista, jolloin voitaisiin kiyttda monimutkaisempia ja
tarkempia algoritmeja laskentavirheiden minimoimiseksi. Tekstuuripohjaisilla algo-
ritmeilla, seké infrapuna- tai ultraviolettitaajuuksia hyodyntamaélla voitaisiin saada

eroteltua kuusentaimet jopa keskikesalla horsmien seasta.
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9. YHTEENVETO

Projektin aikana saatiin kehitettyd toimiva kuusentaimentunnistusalgoritmi, joka
pystyi tunnistamaan kuusentaimen sen havujen varin perusteella suomalaisesta met-
sdmaastosta otetusta valokuvasta. Tunnistuksessa ei tarvinnut kayttaa tekstuuri-
pohjaisia tunnistusalgoritmeja, vaan se perustui téysin véarien tunnistamiseen. Al-
goritmi pyrki luokittelemaan sille aiemmin opetetun aineiston perusteella kuvan
pikselit osaksi kuusentainta. Algoritmi kéytti k-NN, eli k-lahin naapuri -algoritmia,
joka on yksinkertainen ja nopea algoritmi datan luokitteluun. Algoritmin suoritus-
nopeus oli poytatietokoneella suoritettuna hyva. Vaadittava resoluutio on sovellus-
kohtaista, mutta koneellisen taimikonhoidon oletettuihin kdyttokohteisiin riittavéal-
1& resoluutiolla algoritmin suoritusajat olivat muutamia kymmenia millisekunteja.
Koska suoritusnopeus oli voimakkaasti riippuvainen opetusmateriaalin ja prosessoi-
tavan kuvan resoluutioista, todettiin resoluutioiden olevan syyté pitdd madollisim-
man pieniné riippuen sovelluksen vaatimuksista. Kuuset tunnistettiin kayttden k:n
arvoa 3. Eri k:n arvoilla valilta 1-9 todettiin olevan vain vihéan vaikutusta algoritmin
suorituskykyyn, opetusaineiston laadun taas todettiin olevan ratkaiseva tekia algo-
ritmin toimminnalle. Jos algoritmia ei opetettu huolella, ei se myoskiaén pystynyt
tunnistamaan kuusentainta maastosta. Koska tunnistettava havupuun vihreéan sévy
on hyvin tarkka, tuli algoritmin opettamisen painopiste olla keskitetty kuusentai-
miin kuulumattomiin vérisavyihin. Keskikesélla otetutut nuoren kuusitaimikon va-
lokuvat osoittautuivat haastaviksi algoritmille, silla keskikesélla horsmat ovat pitkia
ja hyvin samansévyisid kuin kuusentaimet. Lehdettoméané aikana otetuista kuvista
taimen tunnistus osoittautui algoritmille helpoksi. Talvisia metsékuvia ei algoritmia
kehittédessa tutkittu, silla talvi on koneellisen taimikonhoidon kannalta epéedullinen

vuodenaika.

Tutkimuskysymyksend esitettiin, ettd onko mahdollista kehittda konenakoalgorit-
mi, joka pystyy tunnistamaan kuusentaimen lehdellisené, seké lehdettoméané aikana
ja ettd onko se riittdvin toimintavarma kaytonnossa sovellettavaksi. Taméan tutki-

muksen perusteella algoritmi on mahdollista kehittdd toimivaksi lehdellisené, seké
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lehdettoméané vuodenaikana. Lumista vuodenaikaa ei tyossa kasitelty lainkaan, sil-
14 se ei ole koneellisen taimikonhoidon kannalta oleellinen vuodenaika. Algoritmin
toimintaa ei tyon laajuuden takia testattu kdytédnnonsovelluksissa. Jatkotutkimusta
tarvitaan todentamaan algoritmin toimintavarmuus todellisessa metsaympaéristossa
osana metsidkoneen ohjausjarjestelméa. Myos koneen kuljettajan ja algoritmin va-
linen vuorovaikutus tyon edetessé olisi tutkittava, jotta saataisiin tietoa, kokeeko

ihminen koneen avustamat toiminnot hyodyllisiksi vai epédmieluisiksi.
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* ok

*x Copyright (C) 2014 Usevolt Oy

* %k

**% Commercial License Usage

*% Licensees holding valid commercial Usevolt Oy licenses may use this file in
*% accordance with the commercial license agreement provided with the

*% Software or, alternatively , in accordance with the terms contained in

*% a written agreement between you and Usevolt Oy. For licensing terms and
*% conditions contact Usevolt Oy.

* %k

* %k

** $QT_END_LICENSE$

* %
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#ifndef UFILEPATHS H
#define UFILEPATHS H

#include <string>

class UFilePaths
{
public:
UFilePaths ();

static std::string getResourcePath ();

}s

#endif // UFILEPATHS H

ugraphicwidget.h

/****************************************************************************
* %

x*x Copyright (C) 2014 Usevolt Oy

* %

*+% Commercial License Usage

*% Licensees holding valid commercial Usevolt Oy licenses may use this file in
#% accordance with the commercial license agreement provided with the

% Software or, alternatively , in accordance with the terms contained in

*% a written agreement between you and Usevolt Oy. For licensing terms and
#% conditions contact Usevolt Oy.

* %

* %

** $QT_END_LICENSE$

* %k
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#ifndef UGRAPHICWIDGET H
#define UGRAPHICWIDGET H

#include <gtkmm/drawingarea.h>
#include <opencv2/imgproc.hpp>

class UGraphicWidget : public Gtk:: DrawingArea

{

public:
UGraphicWidget ();

void draw(cv::Mat &img);



private:
cv::Mat sourcelmg;

virtual bool on_draw(const Cairo:: RefPtr<Cairo:: Context>& cr);

}s

#endif // UGRAPHICWIDGET H

mainwindow.hh
/****************************************************************************
* k%

x% Copyright (C) 2014 Usevolt Oy

* k%

*% Commercial License Usage

*% Licensees holding valid commercial Usevolt Oy licenses may use this file in
*% accordance with the commercial license agreement provided with the

**% Software or, altermatively , in accordance with the terms contained in

#% a written agreement between you and Usevolt Oy. For licensing terms and
*% conditions contact Usevolt Oy.

* %

* %

*+ $QT_ END_ LICENSE$

* %k
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#ifndef MAINWINDOW_H
#define MAINWINDOW_H

#include <gtkmm/window.h>
#include <gtkmm/builder .h>
#include <vector>

#include <opencv2/videoio.hpp>
#include "ugraphicwidget.h"
#include <opencv2/opencv.hpp>
#include <opencv2/ml.hpp>

namespace Gtk {
class Window;
class Image;

class SpinButton;
class ToggleButton;
class FileChooser;
}

namespace cv {
namespace ml {
class KNearest;

}

}

namespace Usevolt {

}

typedef sigc::connection utimer;

/// @brief: Main window class
class MainWindow

{

public:

MainWindow () ;

virtual “MainWindow () ;

Gtk :: Window* getMainWindow ();
protected:

private:

ol



void startButtonToggled ();
void imgChooserFileActivated ();
void trainkNN (cv::Ptr<cv::ml:: KNearest> nearest);

rief: rocesses the given ata the way that the ata
Qbrief: P h i d h h he d
/// 1is ready to be given to other algorithms. The returned data
is one channel, type ata .
i h 1 CV_32F d
void processColorSpace(cv::Mat &data, cv::Mat &dest );

void drawlmage(int imglIndex, cv::Mat data, int width, int height);

void separateChannelsToCols(cv::Mat &src, cv::Mat &dest);
void separateChannelsToRows (cv::Mat &src, cv::Mat &dest);
bool step(int timerID);
cv:: VideoCapture camera;
utimer timer;
struct ui_st {
Glib :: RefPtr<Gtk:: Builder> builder;
Gtk :: Windows* window ;
Gtk:: ToggleButton xstartButton;
Gtk :: SpinButton xcamChooser;
Gtk :: SpinButton xstepTimeChooser;
Gtk::Image *img][3];
Gtk:: FileChooser ximgChooser;
Gtk:: FileChooser *matchingChooser;
Gtk:: FileChooser xnonMatchingChooser;
s
ui_st uij;
+s
#endif // MAINWINDOW_ H
main.cc
#include <iostream>
#include <gtkmm/application.h>
#include <inc/mainwindow.hh>
int main(int argc, charx argv]|[])
{
Glib :: RefPtr<Gtk:: Application> app =
Gtk:: Application :: create (argc, argv, "org.usevolt.gtkmm.example");

MainWindow w;
return app—>run (*w.getMainWindow ());

ufilepaths.cc
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* %k

xx Copyright (C) 2014 Usevolt Oy

* %

**% Commercial License Usage

*% Licensees holding valid commercial Usevolt Oy licenses may use this file in
*% accordance with the commercial license agreement provided with the

*% Software or, alternatively , in accordance with the terms contained in

*% a written agreement between you and Usevolt Oy. For licensing terms and
*% conditions contact Usevolt Oy.

* %k

* %

#% $QT_END_LICENSE$

* %
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#include <inc/ufilepaths.h>

UFilePaths:: UFilePaths ()

{

std::string UFilePaths :: getResourcePath ()

return std::string("./resources /");

. .
ugraphicswidget.cc
/****************************************************************************
* %

#% Copyright (C) 2014 Usevolt Oy

* %k

% Commercial License Usage

*% Licensees holding valid commercial Usevolt Oy licenses may use this file in
#% accordance with the commercial license agreement provided with the

*% Software or, alternatively , in accordance with the terms contained in

*% a written agreement between you and Usevolt Oy. For licensing terms and
*% conditions contact Usevolt Oy.

* %k

* ok

% $QT_END _LICENSE$

%* %
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#include <inc/ugraphicwidget.h>
#include <iostream>
#include <gdkmm.h>

UGraphicWidget : : UGraphicWidget () : sourcelmg ()
{
}

void UGraphicWidget :: draw (cv:: Mat &img) {
sourcelmg = img;
this —>queue draw ();

bool UGraphicWidget::on_draw(const Cairo:: RefPtr<Cairo:: Context> &cr) {

if (sourcelmg.empty()) {
return true;

" " "

std :: cout << "drawing << sourcelmg.rows << rows and

<< sourcelmg.cols << "cols" << std::endl;
sourcelmg.convertTo (sourcelmg, CV_8U);
Glib :: RefPtr<Gdk:: Pixbuf> pix = Gdk:: Pixbuf::create from data(

sourcelmg.data, Gdk::COLORSPACE RGB, false , 8,
sourcelmg.cols, sourcelmg.rows, sourcelmg.step);

Gdk:: Cairo::set_source_pixbuf(cr,
pix—>scale_simple (this—>get_width (), this—>get_ height (),
Gdk: : INTERP_NEAREST) ) ;
cr—>rectangle (0, 0, pix—>get_ width (), pix—>get_ height ());

cr—>fill ();

return true;

mainwindow.cc
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/****************************************************************************
* %k

xx Copyright (C) 2014 Usevolt Oy

* %

*+% Commercial License Usage

*% Licensees holding valid commercial Usevolt Oy licenses may use this file in
*% accordance with the commercial license agreement provided with the

**% Software or, alternatively , in accordance with the terms contained in

*% a written agreement between you and Usevolt Oy. For licensing terms and
#% conditions contact Usevolt Oy.

* %

* %

** $QT_END_LICENSE$

* %
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#include <iostream>

#include <gtkmm/builder.h>
#include <glibmm/fileutils .h>
#include <gtkmm/window .h>
#include <gtkmm/frame.h>
#include <gtkmm/spinbutton.h>
#include <gtkmm/togglebutton .h>
#include <gtkmm/messagedialog.h>
#include <gtkmm/filechooser .h>
#include <glibmm /main.h>
#include <boost/filesystem .hpp>
#include <inc/mainwindow.hh>
#include <inc/ufilepaths.h>
#include <fstream>

#include <string>

#include <vector>

#include <opencv2/opencv.hpp>
#include <opencv2/ml.hpp>
#include <chrono>

using namespace Usevolt;

/// @brief: A little bit easier syntax to connect gtkmm signals to member functions
/// @param src: The signal function call of the gtkmm emitter

/// @param ptr: A pointer to the object which will receive the signal callback

/// @param dest: Function name (without argument parentheses) of the callback
#define signal_connect(src, ptr, dest) (src.connect(sigc::mem_fun(xptr, &dest)))

#define widget build (name, type, dest, builder) {\
Gtk:: Widget *w = nullptr; \
builder —>get _widget (name, w);\

i (w) {

throw std::runtime_error("No widget ’" name "’ found in main ui");\
A
dest = dynamic_cast<type>(w);\
if (!dest) {\
throw std::runtime error (" Widget ’'" name "’ cannot be casted to specified type.");\

AN

#define timer_start () {\
timer = Glib::signal_timeout ().connect( \
sigc ::bind(sigc::mem_ fun(xthis , &MainWindow::step), 0), \
ui.stepTimeChooser—>get value as_int ()); \
}
#define timer stop () {\
timer.disconnect ();\

}

#define timer_step_time () ui.stepTimeChooser—>get_value_as_int ()

MainWindow : : MainWindow () : wui ()

{
this —>ui.builder = Gtk:: Builder :: create ();
std :: ifstream ifs;

try {
ifs .open(UFilePaths:: getResourcePath () + "main_ui.glade");



string ("Caught an exception while

string ("Gtk builder

catch (const std::runtime_ error& e) {
throw std::runtime_error(std::
+e.what ());
¥
std::string line;
std::string file;
while (std:: getline (ifs, line)) {
file .append(line);
}
try {
ui.builder —>add_from _string(file );
¥
catch (const Glib:: Error& e) {
throw std::runtime error(std::
}

widget build ("window ",

widget _build ("camchooser",
widget build ("step time_ chooser",

widget build ("cambutton",

Gtk :: Window*, ui.
ui.window—>add _events (Gdk::BUTTON_PRESS MASK |

Gtk :: SpinButton*, ui.
Gtk :

Gtk :: ToggleButton*,

window, ui.builder);

Gdk : : BUTTON_RELEASE MASK) ;
camChooser, ui.builder);
: SpinButton x,

ui.startButton , ui.builder)

signal _connect (ui.startButton—>signal_toggled (), this, MainWindow::
ui.startButton —>set_can_focus(true);

ui.startButton—>grab_focus ();

widget _build ("imgl", Gtk::Imagex, ui.img[0], ui.builder);

widget build ("img2", Gtk::Imagex,

widget build ("img3", Gtk::Image=*,

widget _build ("img_chooser",

widget build ("training chooser", Gtk::

widget build ("training chooserl", Gtk:

MainWindow :: ~ MainWindow ()

{
}

void

void

MainWindow : : drawImage (int

MainWindow : : processColorSpace (cv :: Mat& data,

cv::Mat rgb[3];

cv::split (data, rgb);

dest = rgb[0] — rgb[2];

dest .convertTo (dest, CV_32F);

imglndex ,
// show the original picture
data.convertTo (data, CV_8U);
if (data.channels() = 1) {

std :: cout << "Only 1 channel

std :: cout << before:

<< data.rows << ",

cvtColor (data,

std :: cout << "Size

<< data.rows << ",

"size

after:

i

Glib :: RefPtr<Gdk:: Pixbuf> pix = Gdk:: Pixbuf::
Gdk : : COLORSPACE_RGB,

data.data,

ui.img|[1],
ui.img|2],

Gtk:: FileChooser *,

signal _connect (ui.imgChooser—>signal_file _activated (),

cv::Mat data,

in the
" << data.cols << " x "
channels: " << data.channels () << std::
data, CV_GRAY2RGB);

" << data.cols << " x "

channels:

ui. builder);
ui.builder);

ui.imgChooser ,
this , MainWindow ::
FileChooser x, ui

: FileChooser *,

cv::Mat& dest) {

int width, int height) {

picture" << std::endl;

" << data.channels()<< std::

create_from _data (

false , 8, width, height,

ui.img|[imgIndex]—>set (pix—>scale_ simple (

ui.img|[imgIndex]—>get
ui.img|[imgIndex]—>get _

Gdk : : INTERP_NEAREST) ) ;
ui.img[imgIndex]—>queue_draw ();

allocation ().get width (),
allocation ().get height (),

threw an exception:

ui.stepTimeChooser, u

ui. builder);

.matchingChooser, ui.

ui.nonMatchingChooser,

95

building the ui: ")

") 4 e.what ()

i.builder);

5

startButtonToggled );

5

imgChooserFileActivated );
builder );

ui. builder);

endl;

endl;

data.step);



void MainWindow :: separateChannelsToCols (cv::Mat &src, cv::Mat &dest) {

// make sure src is of type CV_32F
src.convertTo(src, CV_32F);
// split R, G and B channels to their own columns
cv::Mat rgb[3];
cv::split(src, rgb);
for (int i = 0; i < 3; i+4++4) {
rgb[i] = rgb|i].reshape(l, 1);
}
dest.release ();
cv::vconcat(rgb, 3, dest);

void MainWindow :: separateChannelsToRows (cv::Mat& src, cv::Mat& dest) {

// make sure src is of type CV_32F
src.convertTo(src, CV_32F);
// split R, G and B channels to their own columns
cv::Mat rgb[3];
cv::split(src, rgb);
for (int i = 0; i < 335 i+4++4) {
rgb[i] = rgb[i].reshape(l, rgb[i].rows * rgb[i].cols);
}
dest.release ();
cv::hconcat(rgb, 3, dest);

bool MainWindow :: step (int timerID) {

//processing may take some time, so we disconnect the timer first
timer stop ();

if (camera.isOpened()) {
cv::Mat framein, frameout;

camera.read (framein );
cv::cvtColor (framein, frameout, CV_BGR2RGB);

cvtColor (frameout , frameout, CV_RGB2GRAY);
cvtColor (frameout , frameout, CV_GRAY2RGB);

timer _start ();

return true;

Gtk : : Window xMainWindow : : getMainWindow ()

{

return ui.window;

void MainWindow :: startButtonToggled () {

if (ui.startButton—>get active()) {
std :: cout << "Starting the camera" << std::endl;

// button is pressed
ui.startButton—>set label ("Stop");

// open the selected camera
camera.open ((int)(ui.camChooser—>get value() + 0.5f));
if (!camera.isOpened()) {

Gtk :: MessageDialog d("Camera ID entered was not valid.

"Try with a smaller camera ID.");
d.set_title ("Unknown web cam");
d.set_size_request (300, 300);
d.run();

"

o6
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else {
timer _start ();
¥
else {
std :: cout << "Stopping the camera" << std::endl;
// button was released
ui.startButton—>set_label (" Start");
camera.release ();
timer _stop ();
}
}
void MainWindow :: trainkNN (cv :: Ptr<cv ::ml:: KNearest> nearest) {
std :: cout << "Training k—-NN algorithm ..." << std::endl;
std :: cout << "Selected training images:" << std::endl;
std :: vector <std string> v = ui.matchingChooser—>get_filenames ();
std:: vector<std::string> nonmatch = ui.nonMatchingChooser—>get filenames ();

if (v.empty() && nonmatch.empty()) {

std :: cout <<
return ;

}

cv::Mat data = cv::

if (!data.empty()) {
cvtColor (data,

separateChannelsToCols (data,

cv::Mat nonmatchData = cv::

if (!nonmatchData.empty()) {

cvtColor (nonmatchData ,
separateChannelsToCols (nonmatchData,

"Training data not

selected. Select at least one training image." << std::endl;

imread (v [0]);

data, CV_BGR2RGB);

data);

imread (nonmatch [0]);

nonmatchData, CV_BGR2RGB);
nonmatchData);

}
// create a matrix with responses. With training data all pixels are considered to be matching
cv::Mat responses (1, data.cols, CV_32F, 1.0f);
cv::Mat nonresponses(1l, nonmatchData.cols, CV_32F, 0.0f);
if (!data.empty() && !nonresponses.empty()) {
cv::hconcat(responses, nonresponses, responses);
cv::hconcat(data, nonmatchData, data);
}
std :: cout << "data type: " << data.type() << std::endl;
std :: cout << "Training sample rows: " << data.rows << ", columns: " << data.cols << ", type: "
<< data.type() << std::endl;
std :: cout << "Responses data rows: " << responses.rows << ", columns: " << responses.cols
<< ", type: " << responses.type() << std::endl;
std :: cout << "Creating train data..." << std::endl;
cv::Ptr<cv::ml:: TrainData> t = cv::ml:: TrainData:: create(data, cv::ml::COL_SAMPLE, responses);
std :: cout << "Training..." << std::endl;

// train the data
nearest —>train (t);

endl;

clock Time;

std :: cout << "Training complete" << std::
return

}

typedef std::chrono::high_ resolution _

typedef std::chrono:: milliseconds ms;

typedef std::chrono::duration<float> fsec;

void MainWindow : :
std ::

cout << "File opened: "

imgChooserFileActivated () {
<< ui

.imgChooser—>get filename () << std::endl;



cv::Ptr<cv::ml:: KNearest> nearest = cv::ml:: KNearest:: create ();
trainkNN (nearest );

cv::Mat img = cv::imread(ui.imgChooser—>get filename ());
cvtColor (img, img, CV_BGR2RGB);

int width = img.cols;
int height = img.rows;

drawlmage (0, img, width, height);
std :: cout << "Finding nearest..." << std::endl;
separateChannelsToRows (img, img);

cv::Mat results;

std :: cout << "kNN sample rows: " << img.rows << ", cols: " << img.cols <<
"

auto t0 = Time::now ();

nearest —>findNearest (img, 3, results);

auto t1 = Time::now();
fsec fs = t1 — t0;
ms d = std::chrono::duration_cast<ms>(fs);

std ::cout << "took " << fs.count() << "seconds\n";
std :: cout << "kNN done. Result dimensions: " << results.cols << " x " <<
results = 255;

results = results.reshape(l, height);
drawlmage (1, results, width, height);

// calculate the distances to black pixels
results .convertTo(results , CV_8UC1);

// cv::distanceTransform (results , results, CV_DIST L2, 0);
// cv::normalize(results , results, 0, 255, cv::NORM_ MINMAX) ;
cv::blur(results, results, cv::Size (8, 8));

cv::threshold (results , results, 255/2, 255, CV_THRESH BINARY);
drawlmage (2, results, width, height);

CMakeLists.txt

project (Dippa)
cmake minimum required (VERSION 2.8)

# included directories listed here
INCLUDE_DIRECTORIES (" $ {PROJECT_BINARY_ DIR}"
"$ {PROJECT_SOURCE_DIR} "
"$ {PROJECT_SOURCE_DIR} /src"
"${PROJECT_SOURCE_DIR}/inc")

#linked libraries listed here

find _package (PkgConfig REQUIRED)

pkg_ check modules (GTK3MM REQUIRED gtkmm —3.0)

pkg_check modules (OpenCV REQUIRED opencv)

find_package (Boost COMPONENTS system filesystem REQUIRED)

#OpenCV libraries are located here. Pkg config doesnt add directory path so we do
LINK_DIRECTORIES("/usr/local/lib")

INCLUDE_ DIRECTORIES (
${GTK3MM_INCLUDE_DIRS}
${Boost_INCLUDE_DIRS}
${OpenCV_INCLUDE_DIRS}

set (LIBRARIES
$ {GTK3MM_ LIBRARIES}
${Boost_ LIBRARIES}

o8

std :: endl <<

, type: " << img.type() << " should be: " << CV_32F << std::endl;

results.rows << std::

it the dirty way

endl;



${OpenCV _LIBRARIES}
)

message (STATUS ${OpenCV_LIBRARIES})

#included header files

set (INCLUDES
inc/mainwindow . hh
inc/ufilepaths .h
inc /ugraphicwidget.h

)

#included source files

set (SOURCES
src/main. cc
src /mainwindow . cc
src/ufilepaths.cc
src/ugraphicwidget . cc

)

#enable c++11
set (CMAKE CXX FLAGS "${CMAKE CXX FLAGS} —std=c++11")

add_executable(dippa ${INCLUDES} ${SOURCES})

TARGET LINK LIBRARIES(dippa ${LIBRARIES})
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