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Tiivistelma

Metsien inventoinnilla kerataan tietoa metsavaroista paatoksenteon tueksi. Miehittamattomat
ilma-alukset eli dronet ovat uusimpia siihen kayttoonotettuja teknologioita. Dronekuvista muo-
dostetaan fotogrammetrian avulla pistepilvia, joista voidaan tulkita metsikon puustotunnuksia.

Tutkimusalue sijaitsi Keski-Ruotsissa, ja siella toteutettiin maasto- ja droneinventointi syksylla
2022. Kasiteltavia aineistoja olivat referenssiaineistona toimivat maastomittaukset seka erilai-
set dronekuviin pohjautuvat aineistot. Tarkoituksena oli selvittda, mihin tarkkuuteen menetel-
milla paastiin. Tutkimuksen aineisto on AFRY:n prosessista valitulos, jota jatkojalostetaan
viela eteenpain. Tulokset eivat siis kuvaa lopullisen inventointituloksen tarkkuutta.

Tarkasteltavia puustotunnuksia olivat keskitilavuus (V), pohjanpinta-ala (G), keskilapimitta (D),
keskipituus (H) ja runkoluku (N). Puustotunnusten harhat olivat pienia, mutta RMSE:t olivat
suurempia. Dronekuviin pohjautuvassa aineistossa, jossa puuhakuparametrit oli sdadetty valt-
tamaan puiden lukumaaran yliarviointia, keskitilavuuden (V) suhteellinen harha oli 16 % ja
suhteellinen RMSE oli 29 %. Aineistossa, johon oli maastokoealojen avulla kalibroitu lisaa
puita, keskitilavuuden (V) suhteellinen harha oli 4 % ja suhteellinen RMSE 31 %. Molemmissa
aineistoissa kaikkien puustotunnusten regressioanalyysista saadut selityskertoimet R? olivat yli
0,6.

Dronekuvien pohjalta tulkitut puustotunnukset osoittautuivat luotettaviksi ja lopputuloksissa oli
samoja piirteita aiempien tutkimusten kanssa. Parhaimmat tulokset saatiin hoidetuista ja har-
voista metsista. Eniten haasteita aiheuttivat tiheat ja hoitamattomat metsat.
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Abstract

Unmanned aerial vehicles (UAV) i.e., drones are one of the newest technologies in forest
inventory. Drone images are processed to point clouds with photogrammetric software.
The point clouds are used to estimate forest attributes.

The research area is in central Sweden, and terrain and drone inventory were carried out
there in the fall of 2022. There are data based on terrain measurements and drone im-
ages. Terrain measurements act as reference data. The purpose of this thesis was to find
out what accuracy was achieved with the methods. The research data is an intermediate
result of AFRY’s process, which will be advanced in the future. Therefore, the results do
not describe the accuracy of the final inventory result.

The observed forest attributes are mean volume (V), basal area (G), mean diameter (D),
mean hight (H) and stem number (N). Their relative BIAS were low, but relative RMSE
were higher. In the data based on drone images, the relative BIAS of the mean volume
(V) was 12 % and the relative RMSE was 30 %. In the drone data with added trees, the
relative BIAS of the mean volume (V) was 4 % and the relative RMSE was 31 %. Plot
level regression analysis revealed adjusted R? values over 0.6 for all attributes in both
materials.

The forest attributes proved to be reliable, and they were in line with previous studies.
The best results came from managed and sparse forests. There were more challenges in
unmanaged and dense forests.
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1 Johdanto

Metsia on inventoitu Suomessa jo yli 100 vuoden ajan. Teknologian kehityksen
myota maastomittauksesta on siirrytty kohti kaukokartoituspohjaista inventoin-
tia. Lentokoneiden ja satelliittien hyodyntamisen ansiosta metsista saadaan in-

ventointitietoa laajoilta alueilta.

llImakuvaus lentokoneesta oli ensimmainen kaukokartoitusmenetelma, jota Suo-
messa alettiin kayttamaan. limakuvilla on edelleen merkittava rooli metsien in-
ventoinnissa seka paivittaisena apuvalineena metsdammattilaisille. Etenkin vaa-
ravari-ilmakuvia hyddynnetaan puulajin maarityksessa ja leimikon suunnitte-
lussa (Auvinen, Pukkala & Vesa 2002, 79—-124) ja hyonteistuhojen kartoituk-
sessa (Lyytikdinen-Saarenmaa, Kantola, Blomqvist & Kosunen 2015). Puusto-
tunnusten maarittaminen ilmakuvista on haastavaa, silla niiden resoluutio ei ole
riittavan tarkka (Uuttera, Anttila, Suvanto & Maltamo 2006).

Satelliittikuvat ovat viela ilmakuviakin karkeammalla resoluutiolla. Niiden etu on
kuvien toistuvuus, silla ne paivittyvat jopa parin paivan valein. Satelliittikuvien
avulla voidaan mm. tunnistaa toteutettuja hakkuita (Sirro, Hame, Rauste, Pitka-

nen, Kangas, Torma, Hame, Huotari & Norppa 2019).

Laserkeilaus on talla hetkella valtamenetelmana metsien inventoinnissa, ja sen
pohjalta Metsakeskus tuottaa metsavaratietoa. Maanmittauslaitos koordinoi la-
serkeilausohjelmaa, ja koko Suomi keilattiin harvalla pulssilla vuosina 2008—
2019 (Maanmittauslaitos 2022). Laserkeilausaineistosta tehdaan pistepilvia,
joista muodostetaan erilaisia maaston ja puuston malleja (Holopainen, Hyyppa
& Vastaranta 2013, 10-27). Niiden pohjalta puustotunnukset voidaan estimoida

jopa maastomittausta korkeammalla tarkkuudella (Uuttera ym. 2006).

Uusimpana teknologiana metsien inventointiin ovat tulleet miehittamattomat
ilma-alukset eli dronet. Dronella otetut ilmakuvat ovat korkearesoluutioisia.

Niistda metsaa voi tarkastella visuaalisesti puunkorjuuseen tai luontokohteisiin



liittyvissa asioissa (Paananen 2018). Toisaalta kuvista voidaan muodostaa foto-
grammetristen ohjelmistojen avulla pistepilvia, joista estimoidaan puustotunnuk-
sia kasvatusmetsikdista (Puliti, @rka, Gobakken & Neesset 2015) tai taimikoista
(Imangholiloo, Saarinen, Markelin, Rosnell, Nasi, Hakala, Honkavaara, Holopai-

nen, Hyyppa & Vastaranta 2019).

Dronekuvista saadaan tietoa yksittaisen puun tarkkuudella. Niista voidaan mi-
tata tarkasti puun pituus ja latvuksen koko, joiden pohjalta voidaan mallintaa
puun lapimitta ja tilavuus. Valokuvasta on mahdollista maarittda vain siina naky-
vat kohteet, joten dronekuvien lisaksi taytyy hyodyntaa laserkeilausaineistoa.

Laserkeilausaineistosta saadaan maanpinnan ja aliskasvospuiden sijainti.

Tassa opinnaytetydssa on tarkoitus perehtya dronekuvien hyddyntamiseen met-
sien inventoinnin apuvalineena. Tarkoituksena on selvittaa dronen kyky tunnis-
taa yksittaiset puut, seka tarkastella puustotunnusten tulkinnan onnistumista. Li-
saksi selvitetaan kalibrointikertoimien avulla lisattyjen aliskasvospuiden tuoma
lisdhyoty inventointitulokseen. Tutkimusalue sijaitsi Keski-Ruotsissa ja sinne to-
teutettiin dronelennot seka maastomittaukset elo-lokakuun aikana vuonna 2022.
Opinnaytetyon toimeksiantaja on AFRY, joka kehittda menetelmia puutason
kaukokartoitukseen ja puittaisen inventointitiedon kayttoon osana AFRY Smart

Forestry Platform -ohjelmistoalustaa.

2 Kaukokartoitus metsien inventoinnissa

2.1 Kaukokartoitus

Metsavaratiedolla on suuri merkitys metsien hyédyntamisen kannalta. Sen
avulla voidaan seurata Suomen metsien tilaa ja niissa tapahtuvia muutoksia. Se

luo myds pohjan metsasuunnitelmille, joiden perusteella toteutetaan



metsatalouden toimenpiteita. Laadukkaan metsavaratiedon avulla voidaan arvi-
oida hakkuukertymat, puuston kasvuennuste ja seuraavan toimenpiteen ajoitus.
Sita voidaan myos hyddyntaa tutkimuksissa. Maastossa tehtavat koealamittauk-
set ovat tarkka, mutta myds hidas ja kallis tapa inventoida metsia. Kaukokartoi-

tuksen tarkoitus on kerata metsista laajalti ja edullisesti inventointitietoa. Tyypil-

lisia kaukokartoitusaineistoja ovat ilmakuvat, satelliittikuvat, laserkeilatut piste-

pilvet seka dronekuvat.

2.2 Aineistojen tulkinta

Kaukokartoitusaineistoja tulkitaan aluepohjaisella tai yksinpuin tulkintamenetel-
malla. Yksinpuintulkintaa voidaan kayttaa silloin, kun aineisto on riittavan tark-
kaa yksittaisten puiden havaitsemiseen ja mittaamiseen. Tallaisia aineistoja
ovat dronekuvien tai tihedpulssisen laserkeilauksen pohjalta muodostetut piste-
pilvet. Aluepohjaista tulkintaa kaytetaan silloin kun aineisto on karkeampaa.
Siind maastokoealojen tieto yleistetaan kaukokartoituspiirteiltdan vastaaville
alueille. Menetelmaa kutsutaan k:n Iahimman naapurin menetelmaksi, ja sita
kaytetaan ilmakuvien, satelliittikuvien ja harvapulssisen laserkeilausaineiston
tulkinnassa. limakuvista ja satelliittikuvista tarkastellaan pikselien savyarvoja ja
laserkeilausaineistosta pisteiden sijoittumista ja pistepilven muotoa. (Holopai-
nen ym. 2013, 10-27; Talkkari & Lehmonen 2021, 82—-86; Hyvonen 2002.)

Kun metsaa inventoidaan laserkeilaamaalla, aineisto saadaan kolmiulotteisena
ja sita voidaan hyddyntaa suoraan puustotunnusten tulkinnassa. Mutta kun met-
sasta otetaan ilmakuvia, silloin kolmiulotteinen tieto muuttuu kaksiulotteiseksi.

Siksi ilmakuvia taytyy kasitella fotogrammetrian avulla.

Fotogrammetria on tekniikka, jolla kohde saadaan mallinnettua kolmiulotteisesti
valokuvien pohjalta. Valokuvassa haviaa aina tietoa kohteesta, ja siksi tarvitaan
kuvia ainakin kahdesta kulmasta mallintamisen onnistumiseksi. Mitd useam-

masta kulmasta on kuvia, sita tarkempi mallista saadaan. Prosessi perustuu



kolmiomittaukseen, jonka avulla saadaan maaritettya pisteen sijainti kolmiulot-
teisessa koordinaatistossa tunnettujen kulmien ja etaisyyksien perusteella.
(Geodetic Services 2017, 4-23.)

2.3 llmakuvat

Kaukokartoitusmenetelmista ilmakuvausta on hyddynnetty metsataloudessa pi-
simpaan. limakuvat otettiin metsasuunnittelun apuvalineeksi 1950-luvulla. Len-
tokoneiden ja kameroiden kehityksen myo6ta ilmakuvien laatu on parantunut, ja
niiden avulla saadaan entista tarkempaa tietoa. llmakuvat ovat passiivinen kau-
kokartoitusmenetelma, ja niiden laatu on riippuvainen auringon sateilysta. (Auvi-
nen ym. 2002, 79-124.)

Maanmittauslaitos koordinoi Suomen ilmakuvausohjelmaa. Suomi kuvataan 3
vuoden valein, poikkeuksena Pohjois-Lappi, joka kuvataan 12 vuoden valein. lI-
makuvia tuotetaan mustavalkoisina, varillisind seka vari-infrana. (Maanmittaus-
laitos 2022.)

2.3.1 limakuvauslennot

llImakuvauslennot lennetaan 7 000—8 000 m:n korkeudessa, ja kuvien maasto-
tarkkuus on 40 cm (Metsakeskus 2022). Lentolinjat suunnitellaan ennakkoon, ja
ne pyritaan asettelemaan paailmansuuntien mukaan, siten jostain kuvan sivusta
saadaan pohjoissuuntainen. limakuvat otetaan lentokoneesta kohtisuoraan
alaspain niin, etta edellisen kuvan aluetta nakyy seuraavassa kuvassa 60 %.
Tata kutsutaan pituuspeitoksi. Nain jokaisesta kohdasta saadaan kaksi kuvaa,
joka helpottaa kuvien tarkastelua. Sivupeiton eli kuvien lentolinjojen suuntaisen
paallekkaisyyden on oltava 30 %. (Auvinen ym. 2002, 79-124.)



liImakuvauksia tehdaan kevaasta alkusyksyyn. Silloin on riittavasti valoa ja kas-
villisuuden kontrastit ovat selkeat. Pitkien paivien ansiosta myos kuvausaika on
pitka. Auringon korkeuskulman on oltava vahintaan 33°, jotta ilmakuvia voidaan
ottaa. Saan taytyy olla kirkas, silla ilmakuvissa ei saa nakya pilvia eika pilvien
varjoja. (Auvinen ym. 2002, 79-124.) Maanmittauslaitos kuvaa puolet alueis-
taan kevaalla, ennen kuin puissa on lehtia. Kesalla otetaan ilmakuvat niista alu-

eista, jotka kyseisena vuonna myos laserkeilataan. (Maanmittauslaitos 2022.)

2.3.2 Sovelluksia

limakuvat ovat edelleen kaytossa metsaammattilaisilla suunnittelun apuvali-
neina. Niitd hyddynnetaan metsakuljetusreittien suunnittelussa, varastopaikko-

jen valinnassa ja ennakkokuvioinnissa.

Tarkein tieto metsien inventoinnin nakdkulmasta on metsikon puulaji, koska
muilla kaukokartoitusmenetelmilla sen maarittaminen on haasteellisempaa. Il-
makuvan on oltava vari-infrakuva, jotta eri puulajit erottuvat siina. Vari-infraku-
vassa manty on viherruskea, kuusi on sita tummempi viherruskea ja koivu purp-
puranpunainen (Auvinen ym. 2002, 79-124). Vari-infrakuvissa kuolleet kuuset
nakyvat kirkkaan turkooseina. Kuvia voidaan hyodyntaa esimerkiksi kirjanpaina-
jan aiheuttaman tuhoalueen rajaamisessa. (Auvinen ym. 2002, 79-124; Lyyti-

kdinen-Saarenmaa, ym. 2015.)

liImakuvaukseen ja laserkeilaukseen liittyvassa tutkimuksessa kasiteltiin kahta
tilaa, toinen Keski-Suomessa ja toinen Kaakkois-Suomessa. Yhtena aineistona
tutkimuksessa oli numeerinen ilmakuva, josta tehtiin puoliautomaattinen yksin-
puintulkinta. Talla menetelmalla saatiin puuston tilavuus 40 %:n ja 47 %:n keski-
virheella. Keskivirhe on lilan suuri, jotta puustotunnuksia voitaisiin hyodyntaa.
Kun ilmakuville otettiin tueksi laserkeilausaineistoa, tulosten luotettavuus parani.
(Uuttera ym. 2006, 507-519.)
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lImakuvia voidaan tulkita my6s stereomittauksen avulla. Stereotulkinta perustuu
ihmisen silman kykyyn havaita etaisyyseroja. Apuvalineena ilmakuvien tarkaste-
luun kaytetaan stereoskooppia. Kun kohdetta tarkastellaan kahdesta hieman eri
kulmista otetuista ilmakuvista, toista oikealla ja toista vasemmalla silmalla, niin
kohde nahdaan kolmiulotteisena. Tata voidaan hyddyntaa yksittaisen puun pi-
tuuden mittaamiseen. Menetelman hallitseminen vaatii harjoittelua ja nakoha-
vaintojen huolellista analysointia. Se tekee tulkinnasta hidasta, jonka vuoksi
puustotulkintojen tekeminen laajemmassa mittakaavassa ei ole yleista. (Auvi-
nen ym. 2002, 79-124).

Trap-Johansen (2002, 269-276) tutki ilmakuvista estimoitujen puuston rinnan-
korkeuslapimittojen luotettavuutta Tanskassa, hoidetussa tammimetsassa. Tut-
kimuksessa olin kaytdssa ilmakuvaukseen tyypillistd korkearesoluutioisempi ka-
mera, jolla kuvista saatiin tarkkoja. Kuvauslennoissa oli myos normaalia suu-
rempi sivu- ja pituuspeitto ja jokaista puuta pystyttiin tarkastelemaan viidesta
kuvasta. limakuvat prosessoitiin ja rinnankorkeuslapimitat estimoitiin hyodyn-
téaen puiden varjoja, runkomalleja ja pikselien eri harmaansavyja. Lopputuloksen

keskivirhe oli vain -0,4 cm.

Harva tammimetsa oli helppo inventointikohde. Jokaisen puun pystyi erotta-
maan kuvista, eivatka latvat sekoittuneet keskenaan tai alempia latvuskerroksia
jaanyt piiloon. Talla menetelmalla saavutettu tarkkuus ei tuota niin suurta hyo-
tya, etta se kattaisi kameran, lentojen ja kuvien kasittelyn aiheuttamat kustan-

nukset.

2.4 Satelliittikuvat

Satelliitit kiertavat maapalloa ja keraavat tietoa sen joka puolelta. Satelliittikuvat
ovat ilmakuviin verrattuna edullisia ja ne paivittyvat useammin. Niitd voidaan
hyodyntaa laajojen alueiden metsavarojen kartoittamiseen seka eri ilmididen
seuraamiseen. Niiden avulla paastaan kasiksi myos niille alueille, jotka ovat

muuten vaikeasti lahestyttavissa.
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2.4.1 Eri satelliitteja

Yleisimpia metsatalouden hyédyntamia satelliitteja ovat SPOT, MODIS, Senti-
nel ja Landsat. Metsatalouden kannalta on olennaista saada korkearesoluuti-
oista aineistoa, joka paivittyy usein. Etuna on myos se, jos satelliitti ottaa kuvan
kyseisesta paikasta aina samaan kellonaikaan. Talldin auringon suunta on

sama, eika se aiheuta muutoksia pikselien savyarvoihin.

EU:n ja ESA:n Copernicus -ymparistoohjelmaan kuuluvat Sentinel 2 -satelliitit.
Ne ovat tuottaneet korkean resoluution satelliittikuvia vuodesta 2015. Suomen
satelliitit kuvaavat 2—3 paivan valein. Aineisto on ilmaista ja sen tarkkuus vaihte-

lee 10—-30 m:iin riippuen kanavasta. (Sirro ym. 2019.)

2.4.2 Soveltaminen metsataloudessa

Satelliittikuvat ovat liilan karkeaa aineistoa puustotunnusten tulkitsemiseksi.
Keskikarkean resoluution omaavien satelliittien, kuten Landsat, saadaan puus-
ton keskitilavuus laskettua 45-55 %:n keskivirheella (Holopainen ym. 2013, 10—
27).

Satelliittikuvien avulla voidaan kuitenkin luokitella maa-alueita. Luokkajako voi
olla esimerkiksi pelto, vesi, nuoret seka vanhat havu- ja lehtimetsat seka raken-
netut alueet (Auvinen ym. 2002). Muutostulkinnan avulla alueiden kasittelysta
voidaan tehda johtopaatdksia. Metsakeskus hyddyntaa Sentinel 2 -satelliittien
kuvia hakkuiden seurannassa ja lopputuloksia voidaan verrata tehtyihin metsan-
kayttoilmoituksiin. Menetelma tunnistaa avohakkuut 90 %:n ja harvennukset 40
%:n tarkkuudella. (Sirro ym. 2019.)

Monilahdeinventoinnissa (VMI) hydédynnetaan satelliittikuvia maastosta mitattu-

jen koealatietojen tukena. Satelliittikuvien avulla maastotiedot voidaan yleistaa
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koealaverkkoa suuremmalle alueelle. Apuna kaytetaan myos peruskarttoja ja
korkeusmalleja. Monilahdeinventoinnilla saadaan pienempien alueiden, esimer-
kiksi kuntakohtaiset inventointitulokset. (Luke 2015.)

VESA-indeksi on Terramonitorin tekema kasvillisuusindeksi, joka perustuu Sen-
tinel 2 -satelliittikuviin. Sen avulla pyritdan ennustamaan taimikoiden vesakoitu-
mista. Tulokset ovat kuitenkin viela lilan epatarkkoja hyodynnettavaksi operatii-

visessa suunnittelussa. (Seppala 2021.)

Hyonteistuhojen seurantaan voidaan hyddyntaa satelliittikuvia. Tuhoalueiden
muutoksia ja etenemista voidaan seurata, koska alueesta saadaan kuvia toistu-
vasti. Suomessa on seurattu Landsat satelliitin avulla pikkumantypistidisen tu-
hoja. Mita karkeampi resoluutio satelliitissa on, sita laajempia on tuhoalueiden
oltava, jotta ne voidaan erottaa kuvista. MODIS satelliitin resoluutio on 250-500
m ja se kuvaa saman alueen 8 vuorokauden valein. Sen kuvien avulla on seu-
rattu ruskomantypistidisen, lehtinunnan ja Siperian mantykehraajan tuhoalueita.

(Lyytikdinen-Saarenmaa ym. 2015.)

2.5 Laserkeilaus

Laserkeilaus on talla hetkella merkittavin metsien kaukokartoitusmenetelma.
Keilata voi ilma- tai maalasereilla, mutta kun tarkoituksena inventoida metsia,

laserkeilaus toteutetaan lentokoneesta tai helikopterista.

Maanmittauslaitos laserkeilasi Suomen kokonaan harvalla pulssilla vuosina
2008-2019. Vuonna 2020 alkoi toinen kierros, jossa kerataan tiheapulssista ai-

neistoa. (Maanmittauslaitos 2022.)
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2.5.1 Laitteisto ja lennot

Laserkeilauslaitteistoon kuuluvat keilain, lasertykki seka jarjestelmat tiedon tal-
lentamiseen ja sijainnin paikannukseen. Lasertykki tuottaa laserpulsseja, jotka
keilain pyyhkaisee lentosuuntaan nahden poikittain kohti maanpintaa. Inertialait-
teisto tallentaa keilaimen asennon ja GNNS-vastaanotin sijainnin. Kun pulssi on
osunut kohteeseen ja ottanut siita kaiun takaisin keilainlaitteistoon, saadaan sel-
ville siihen kulunut aika. Valonnopeus on vakio, joten sen ja keilaimen sijaintitie-
tojen avulla, voidaan maarittda kohteen x, y, z -koordinaatit. (Holopainen ym.
2013, 10-27.)

Lasertykista lahetettya pulssia kutsutaan keilaksi. Keilan leveys maanpinnalla
on 0,1-3,8 m. Tasta syysta samasta laserpulssista voi tulla useita kaikuja. Ne
voivat tulla eri korkeuksilta, esimerkiksi puun latvasta, rungosta ja maasta. Kun
laserpulssien syottoa toistetaan ja kaikujen x, y, z -koordinaatit selvitetaan, al-

kaa muodostua pistepilvea. (Holopainen ym. 2013, 10-27.)

Laserkeilaus on aktiivinen kaukokartoitusmenetelma, eika sen laatu ole riippu-
vainen auringon sateilysta. Siksi lennon saa ja vuorokaudenaika ei ole yhta ra-
joittunut kuin ilmakuvauksella. Laserkeilauslennot lennetaan 400—4 000 metrin
korkeudessa. Keilauskulma, eli kulma jolle keilain pyyhkaisee laserpulssia, on
yleensa 15 astetta. Lentokorkeuden ja keilainkulman avulla voidaan saataa len-
tolinjan leveytta. Lentolinjojen valilla on 10-50 %:n sivupeitto. (Holopainen ym.
2013, 10-27)

2.5.2 Harvapulssiaineisto

Laserkeilausaineistot luokitellaan joko harva- tai tiheapulssisiksi keilauksessa
kaytetyn pulssitiheyden mukaan. Harvapulssisessa aineistossa neliometrille

osuu 0,5-2 pulssia. (Holopainen ym. 2013, 10-27.)
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Harvapulssinen aineisto tulkitaan aluepohjaisesti. Aineistosta poimitaan otos,
joka on yleensa 16 m:n x 16 m:n suuruinen hilaruutu. Hilaruutuun pyritaan liitta-
maan piirteiltdan mahdollisimman lahella olevat referenssiaineistot, eli esimer-
kiksi maastokoealat. Koealojen metsikkotunnuksista lasketaan keskiarvot omi-
naisuuksiltaan samankaltaisimpia painottaen. Jotta metsikkotunnukset ovat kay-
tettavammassa muodossa, ne yleistetaan hilaruuduilta kuviotasolle. Piirteita,
joita pistepilvesta tarkastellaan ovat esimerkiksi pisteiden korkeusjakauma, pis-
teiden sijoittumiset kullekin kaiulle seka kasvillisuuteen osuneiden pisteiden
osuus. Tulkinnan tarkkuus riippuu koealojen tietojen tarkkuudesta, siksi on tar-
keaa suunnitella koealaverkko siten, etta se kuvastaa koko inventointialuetta.
(Holopainen ym. 2013, 10-27; Talkkari & Lehmonen 2021, 82—-86; Hyvonen
2002.)

2.5.3 Tihedpulssiaineisto

Tihedpulssisessa laserkeilausaineistossa neliometrille osuu 5-30 pulssia. Piste-
pilvesta saadaan harvapulssiseen aineistoon verrattuna yksityiskohtaisempi.

Tama mahdollistaa yksinpuintulkintamenetelman kayton.

Yksinpuintulkinnassa suodatetaan puuston pituusmallia (CHM). Mallista etsi-
taan paikalliset maksimit, jotka kertovat puun pituuden ja sijainnin. Puun pituu-
den avulla voidaan johtaa rinnankorkeuslapimitta ja tilavuus allometrisien mal-

lien avulla. (Holopainen ym. 2013, 10-27.)

2.5.4 Sovelluksia

Pistepilvesta voidaan tehda erilaisia malleja. Maanpinnan korkeusmalli (Digital

Elevation Model, DEM) on numeerinen malli, joka kuvaa pinnanmuotoja.
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Maanpinnan maastomalli (Digital Terrain Model, DTM) sisaltaa maanpinnan
karkeuden ja siita on havaittavissa rinteiden kaltevuudet ja viettosuunnat. Maan-
pintaa kuvaavat mallit saadaan laserpulssien viimeisista kaiuista. (Holopainen
ym. 2013, 10-27; Maanmittauslaitos 2022.)

Ensimmaisista kaiuista saadaan korkeimpien kohteiden pintamalli (Digital Sur-
face Model, DSM). Tama pintamalli seuraa puiden latvusta ja aukkoisilla koh-
dilla maanpintaa. Siita voidaan havaita metsien rakennevaihdokset, ojat, tiet ja
rakennukset. Kun korkeimpien kohteiden pintamallista (DSM) vahennetaan
maanpinnan maastomalli (DTM) saadaan puuston pituusmalli (Canopy Height
Model, CHM). Puuston pituusmallista tulee ala-arvio, silla ensimmainen kaiku
saadaan harvoin aivan latvasta ja tihea aluskasvillisuus voi antaa maastomalliin

yliarvion. (Holopainen ym. 2013, 10-27; Maanmittauslaitos 2022.)

Useissa tutkimuksissa on osoitettu, etta laserkeilausaineiston avulla estimoidut
puustotunnukset ovat kaikista luotettavimpia. Seuraavissa kolmessa tutkimuk-
sissa aineisto oli harvapulssista ja niihin tehtiin aluepohjainen tulkinta, kayttaen
k:n lahimman naapurin menetelmaa. Lopputuloksena kaikissa tutkimuksissa
paastiin puuston tilavuuden osalta alle 20 %:n, jopa alle 10 %:n keskivirhee-
seen. Myos muiden puustotunnusten ennustaminen onnistui hyvin. Tulokset yl-
sivat parempaan tarkkuuteen, kuin maastoinventoinnilla mitatut. (Uuttera ym.
2006, 507-519; Maltamo ym. 2008, 304—309; Suvanto ym. 2005, 413—-428.)

H D G V
Solmu 15 14 18 22
lImakuva 12 12 34 33
Laserkeilaus | 9 13 23 19

Taulukko 1. Puustotunnusten RMSE% Solmu -maastomittaukseen, ilmakuvaan
ja laserkeilaukseen perustuvissa inventoinneissa. (Uuttera ym.

2006.)
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Puulajitulkinnan oikeellisuus on tarkeaa, jotta muiden puustotunnusten esti-
moimiseen osataan valita oikeat runkomallit. Silld on merkittava vaikutus inven-
tointitulosten luotettavuuteen. Puulajitulkinnassa kaytetaan yleisesti viela ilma-
kuvia. On kuitenkin tehty tutkimuksia pelkan laserkeilausaineiston avulla tunnis-
tetuista puista. Mikali menetelma saadaan kehitettya riittavan pitkalle se mah-

dollistaisi metsien kartoituksen perustumisen pelkastaan laserkeilaukseen.

Laserkeilauksessa intensiteetti kuvaa paluukaiun voimakkuutta. Siihen vaikutta-
vat muun muassa kohteen heijastuvuus ja rakenne, iimakehan tila seka keilai-
men asetukset. Intensiteetin hyodyntamiseen liittyy viela epatarkkuuksia, koska
siihen vaikuttaa moni tekija ja kalibroiminen on haastavaa. (Holopainen ym.
2013.) Puulajien erottelu laserkeilausaineistosta perustuu kaikujen intensiteet-
tiin. Tutkimuksessa valtapuiden luokittelu oli saatu onnistumaan 88-90 %:n
tarkkuudella. Tutkimusaineisto oli tiheapulssista, jossa neliometrille osui 6—8
pulssia. Korkein intensiteetti on puilla, joilla on suuret lehdet ja tihea latvus, ku-
ten vaahteralla. Koivulla on korkeampi intensiteetti kuin mannylla ja kuusella.
Puun intensiteettiarvoon vaikuttivat lehtien ja neulasten muoto seka asento. Li-
saksi puun absoluuttinen ja suhteellinen koko seka naavakasvustot oksilla
muuttivat arvoa. Myds keilaimien valilla havaittiin eroja, joiden syyta tutkimuk-
sessa ei osattu maarittdd. Nama asiat tekevat intensiteetin hyddyntamisen

haastavaksi. (Korpela, @rka, Maltamo, Tokola & Hyyppa 2010.)

Myds tukkisaannon ennustamista laserkeilausaineistosta on tutkittu. Siina kay-
tetaan referenssiaineistona hakkuukoneesta saatavaa runkopankkiaineistoa
(STM). Tutkimuksessa oli aineistona harvapulssinen laserkeilausaineisto, vaa-
ravari-ilmakuvat ja hakkuukoneen STM-tiedostot. Tukkisaanto arvioitiin laserkei-
lausaineistoon perustuvia lapimitta- ja korkeusjakaumia kayttaen. Lopputulokset
eivat olleet luotettavia, silla mannyn RMSE oli 62 % ja kuusen 32 %. Tukkisaan-
non ennustaminen on vaikeaa, koska puiden pituus-lapimittasuhteet ja puula-
jisuhteet eivat ole suoraan yhteydessa tukin laatuvaatimuksiin. (Peuhkurinen,
Maltamo & Malinen 2008.)
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Tuoreemmassa tutkimuksessa oli kaytossa tiheapulssinen laserkeilausaineisto,
13 pulssia nelidmetrille. Siitd huolimatta kaiut saadaan yleensa puun latvuk-
sesta tai oksista, jotka eivat kerro tukin laatuominaisuuksista mitaan. Tassa tut-
kimuksessa referenssiaineistona olivat maastomittaukset, jossa kaikista tukki-
mannyista oli mitattu myods 6 m:n lapimitta. Niista johdettiin Laasasenahon run-
kokayramallien avulla tukkisaannot. Laserkeilausaineistoa analysoitaessa kay-
tettiin erilaisia malleja, joilla pyrittiin [0ytamaan yhteys pistepilven ja tukkisaan-
non valilld. Parhaaksi osoittautui lineaarisella sekamallilla saatu tulos, jossa
mannyn tukkisaannon RMSE oli 21 %. (Karjalainen, Packalen, Raty & Maltamo
2019.)

2.5.5 Metsavaratieto

Metsakeskus tuottaa kuviokohtaista metsavaratietoa Suomen metsista. Metsa-
varatietoa ei kerata enaa maastoinventoinneilla, vaan on siirrytty kaukokartoi-
tuspohjaiseen menetelmaan. Menetelma perustuu laserkeilausaineistoon, ilma-
kuviin, referenssikoealoihin ja naista tilastollisilla menetelmilla tehtyihin puusto-
tulkintoihin. Inventointialueita kartoitetaan 22 vuodessa, ja ne ovat suuruudel-
taan 300 000 ha, josta noin puolet on metsaa. Yhdelta inventointialueelta mita-
taan 700-900 kpl 9 m:n kiinteasateisia koealoja tai 150—-200 puukarttakoealaa.
(Metsakeskus 2022.)

Puukarttakoealat ovat 1 000—2 000 nelidmetrin suuruisia ja niista mitataan myos
puiden tarkat sijainnit. Yhdelta puukarttakoealalta voidaan rajata useita inven-
tointiyksikaita. Inventointiyksikot ovat joko 16 m:n x 16 m:n hilaruutuja tai auto-
maattisesti segmentoituja latvusrajattuja puuryhmia. Latvusrajatut puuryhmat
ovat laserpiirteiltaan tarkempia, koska puut eivat leikkaudu niissa. Inventointiyk-
sikoOista yleistetaan tiedot kuviotasolle. Laatukriteereina on saada pohjapinta-ala
+ 3 m?/ha, keskilapimitta + 3 cm, keskipituus + 2 m ja tilavuus * 20 %:n tarkkuu-

della 8:ssa tapauksesta 10:sta nuorissa varttuneissa ja uudistuskypsissa



18

metsissa. Taimikoiden osalta on tavoitteena 50 %:n tarkkuus runkoluvussa.
(Metsakeskus 2022.)

Laserkeilauksen ja ilmakuvauksen kustannukset ovat noin 5 € ha:lta. Maastoin-
ventoinnin kustannukset ovat puolestaan 20 € ha:lta. Kun korvataan maastoin-
ventointi kaukokartoituksella, saadaan pienennettya inventointikustannuksia
neljasosaan ja saadaan kustannussaastoja. Laadukkaan ja kustannustehok-
kaan metsavaratiedon avulla Metsakeskus valvoo hakkuita ja Kemera -kohteita.
Valvonta voidaan kohdentaa paremmin ja useampi virheellisin perustein tukia
hakenut jaa kiinni. Esimerkiksi pelkastaan nuoren metsan hoidon tarkastukset
tuottavat vuosittain 150 000 € kustannussaastét. (Kangas, Haara, Holopainen,

Luoma, Packalen, Packalen, Ruotsalainen & Saarinen 2019.)

Laadukkaasta metsavaratiedosta on taloudellista etua myos metsanomistajalle.
Maastossa mitatun tiedon RMSE on 25 % ja kaukokartoitetun 15 %. Tama an-
taa 60 miljoonan euron lisahyodyn vuosittain metsanomistajakunnalle. Jos ver-
rataan satelliittikuvien pohjalta tuotettuun metsavaratietoon, hyéty on kolminker-
tainen. Jo vain 1 % RMSE parantuminen metsavaratiedossa nosti metsanomis-
tajan tuloja noin 4 € ha:lta. Inventointikierto viiden vuoden valein on tutkimuksen
mukaan kannattavampaa, kuin vanhan inventointitiedon paivittaminen kasvu-
malleilla. Viiden vuoden valein tehtava inventointi tuotti metsanomistajalle 56 €
hehtaarikohtaisen lisahyodyn. Nain ollen Maanmittauslaitoksen kuudenvuoden
inventointikierto on jarkeva myos metsanomistajien kannalta. Puulajin maaritta-
miseen kaukokartoitusaineistosta liittyy eniten ongelmia. Tutkimuksessa todet-
tiin etta, siitd aiheutuneet virheet aiheuttavat niin suuren tappion, etta maasto-

tarkastus tulee kannattavaksi investoinniksi. (Kangas ym. 2019.)

2.6 Metsien inventointi dronella

Dronella tarkoitetaan miehittamatdnta ilma-alusta. Se on kauko-ohjattava len-
nokki, johon voidaan liittda erilaisia sensoreita. Dronejen kayttd metsatalou-

dessa on lisaantynyt viime vuosien aikana. Dronejen, kameroiden seka
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prosessointiohjelmistojen kehittyminen on mahdollistanut entista tarkemman tie-
don keraamisen metsista. Dronejen avulla paastaan myos keraamaan tietoa

alueista, joiden tiedot jaavat muilla kaukokartoitusmenetelmilla puutteellisiksi.

2.6.1 Dronetekniikkaa

Dronet ovat yleensa sahkokayttoisia, mutta isoimmissa malleissa voi olla poltto-
moottori. Dronet voivat olla moniroottorisia tai kiinteasiipisia. Moniroottorinen
drone on katevampi liikkeissaan kuin kiinteasiipinen drone. Silla pystyy lenta-
maan moneen suuntaan, pysymaan paikoillaan, lentamaan hitaasti ja liikku-
maan myos korkeussuunnassa. Kiinteasiipinen drone puolestaan vaatii kiitora-
dan ilmaan nousemiseksi ja sen on pysyttava riittavassa nopeudessa ilmassa

pysymiseksi. (Droneinfo 2022.)

Moniroottoriset dronet ovat siis kuin helikoptereita ja kiinteasiipiset kuin lentoko-
neita. Kiinteasiipisia droneja hyddynnetaan laajojen alueiden kartoitukseen ja
moniroottorisia kuvaamiseen. Yleisimmin kdytéssa on moniroottorinen drone,
jonka kunkin neljan varren paassa on moottori. Kahta propellia moottorit pyorit-
tavat myoétapaivaan ja kahta vastapaivaan. Siten kiertovoimat kumoavat toi-

sensa ja drone nousee ilmaan. (Droneinfo 2022.)

Dronen lentolinjat suunnitellaan huolellisesti, jotta alue saadaan kuvattua mah-
dollisimman tehokkaasti (kuvat 1 ja 2). Drone lentaa ohjelmoituja linjoja pitkin

automaattisesti. Lentolinjojen pituus- ja sivupeitto ovat tyypillisesti 80 %. Pilotin
tehtavana on pitaa jatkuvasti nakoyhteys droneen ja tarvittaessa ohjata dronea

manuaalisesti.



Kuva 1. Lentosuunnitelma (Kuva: Korhonen.)

Kuva 2. Lennon kuvanottopaikkojen sijainti. (Kuva: Korhonen.)

Dronelennot toteutetaan matalalla, yleensa noin 100—150 m:n korkeudessa

(Droneinfo 2022.) Tasta syysta dronekuva kattaa pienen pinta-alan, mutta sen

20
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geometrinen resoluutio on korkea. Geometrisella resoluutiolla tarkoitetaan pik-
selin kokoa maastossa eli pieninta mahdollista yksityiskohtaa, joka kuvasta voi-
daan erottaa (Térma 2004). Vaihtamalla dronessa kaytettavaa kameraa, voi-
daan saadella kuvien spektraalista resoluutiota. Spektraalinen resoluutio kertoo

kyvysta havaita eri aallonpituusalueita (Torma 2004).

Dronesta I0ytyy paikannus- ja inertialaitteisto. Ne tallentavat dronen sijaintia ja
asentoa kuvanottohetkella. Jotta dronekuvien sijaintitarkkuus saadaan nostettua
metreista senttimetrien tarkkuuteen, tarvitaan georeferointia. Georeferointi voi-
daan tehda maastosta tunnettujen pisteiden avulla (GCP, Ground Control
Points) tai kayttamalla RTK- (Real Time Kinematic) tai PPK- (Post Prosessing

Kinematic) paikannusjarjestelmia. (Pix4D 2023.)

GCP-pisteet ovat musta-valkoruudullisia laattoja, joiden keskipisteen tarkat
koordinaatit mitataan. Niita sijoitellaan vahintaan 5 kuvattavan alueen nurkkiin ja
keskelle. Kun dronekuvat ajetaan fotogrammetriseen ohjelmistoon, esimerkiksi
Pix4Dengineen, se tunnistaa laatat automaattisesti. GCP-pisteiden avulla tutki-
musalueen kuvien pystysuuntaisessa (z-koordinaatit) tarkkuudessa paastiin 6,6
cm:iin. (Pix4D 2023.)

RTK- ja PPK-paikannusjarjestelman voi hankkia droneen lisalaitteena. Lisaksi
tarvitaan tukiasema. Se voi olla kolmijalallinen GNNS-vastaanotin tai virtuaali-
nen tukiasema, jolloin fyysista laitetta ei tarvita. Mydskaan GCP-laattoja ei tar-
vita. RTK-paikannuksessa dronen GNSS-vastaanotin keraa tietoja satelliiteista
ja tukiasemista jatkuvasti lennon aikana. Maastoesteet, jotka katkaisevat yhtey-
den droneen, aiheuttavat epatarkkuuksia lopputulokseen. PPK-paikannuksessa
tata ongelmaa ei ole, silla dronen GNSS-vastaanotin ja tukiasema, eivat ole len-
non aikana yhteydessa (kuva 3). Tall6in saadaan katkeamatonta dataa molem-
milta ja dronekuvien sijainnit korjataan jalkiprosessoinnissa. Aiemmin mainitulla
tutkimusalueella RTK- ja PPK-jarjestelmilla varustettujen dronejen kuvissa saa-
vutettiin 2,5 cm:n tarkkuus. (Pix4D 2023.)
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Kuva 3. PPK-paikannus. (Kuva: Nordic Drones.)

Metsien inventointiin kaytetaan esimerkiksi Nordic Drones Oy:n GeoDrone 6
maanmittausdronea. Se on neliroottorinen drone, joka painaa noin 5 kiloa.
Dronen runko on tehty titaanista ja hiilikuidusta. Se on kevyt, minimoi moottorin
aiheuttaman varinan ja suojaa elektroniikkalaitteistoa sadolosuhteilta. Dronen
lentoaika on 74 minuuttia ja siina ajassa ehditaan kuvaamaan 100 ha:n alue.
Maksimi tuulennopeus lentaessa on 15 m/s. Sensoreiksi droneen voi valita 24.
tai 42. megapikselin RGB-kameran, lampdkameran, multispektrikameran, hy-
perspektrikameran tai laserkeilaimen. Dronen laitteistoon kuuluu myds GNNS-
paikannin ja lisaosaksi voi hankkia PPK-paikannusjarjestelman. Dronen lento-
suunnitelman laatimista varten on Windows-pohjainen ohjelmisto. (Nor-
dicDrones 2022.)

2.6.2 Sensorit

RGB-kamera on yleinen sensori droneissa. Se on tavallinen digitaalikamera ja
se ottaa kuvia kolmella kanavalla. Kuvissa on nahtavissa silmalla erotettavat va-
rit. Kamera on yleensa kiinnitettyna gimbaaliin, joka vakauttaa lennossa otettuja
kuvia. (NordicDrones 2022.) Dronella otettua kuvaa ja lentokoneesta otettua il-

makuvaa voi vertailla kuvista 4 ja 5.
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Kuva 4. Dronekuvissa on korkea geometrinen resoluutio. 1:1 500, pikselikoko
10 cm. (Kuva: Paananen.)

Kuva 5. llmakuva samasta kohdasta ja samalta vuodelta. 1:1 500, pikselikoko
40 cm. (Kuva: Paananen.)

Multispektrikamerat ottavat kuvia useilla kanavilla. Niiden avulla saadaan tietoa,

jota ihmissilmalla ei voi nahda. Kamera keraa lahi-infrapunan aallonpituutta,

josta saadaan tehtya vaaravarikuvia. (Pix4D 2022.) Lahi-infrapunaa tarkkaile-

malla voidaan muodostaa kasvillisuusindekseja, ja seurata kasvillisuuden toi-

minnallisia ominaisuuksia, kuten yhteyttamista (VTT 2023).



24

Hyperspektrikameralla saadaan spektraalisesti tarkimpia kuvia. Se mittaa koh-
teen heijastusominaisuuksia jopa tuhannella eri kanavalla (Senop 2022). Hyper-
spektrikameralla saadaan selville kohteen kemiallinen koostumus. Sen avulla

voidaan seurata kasvien stressitilaa ja tunnistaa kasvitauteja. (VTT 2023.)

Dronen sensori voi olla kameran sijasta myds pieni laserkeilain. Silla saadaan
erittain tiheaa aineistoa, 60—1 500 pistetta neliometrille, joten sita voidaan kayt-
taa yksittaisten puiden tarkkaan mallintamiseen. Laserkeilain on painava ja
pulssit verrattain heikkoja, jonka vuoksi dronella on lennettava matalalla. Kun
joudutaan lentamaan matalalla, lentolinjoista tulee kapeampia. Naista syista
lennot vievat enemman aikaa ja dronen akut kuluvat nopeammin. Boreaaliset
metsat ovat harvoja ja niissa on usein vain yksi latvuskerros. Siksi laserkeilaa-
minen dronella ei tuota merkittavaa lisdarvoa valokuva-aineistoon verrattuna.
Sademetsissa, jossa kasvusto on tiheaa ja kerroksellista, silla voitaisiin saada

laadukasta inventointitietoa metsista. (Puliti ym. 2015.)

2.6.3 Dronekuvien tulkinta ja sovellukset

Numeerisesti dronekuvia voidaan tulkita fotogrammetrian avulla. Fotogrammet-
rian avulla kaksiulotteisista kuvista muodostetaan kolmiulotteinen malli koh-
teesta. Menetelman edellytyksena on, ettd samasta kohdasta on otettu useita

kuvia.

Agisoft Photoscan on ohjelmisto fotogrammetriseen tulkintaan. Sita voi kayttaa
seka Windowsin ettd Macin kayttoliittymilla. Dronekuvien kasittely on hidas pro-
sessi ja kuvien laatu ratkaisee sen onnistumisen. Prosessi perustuu SfM (Struc-
ture from Motion) - ja MVS (Multi-view stereo) -tyokalujen kayttdon. Ensimmai-
sessa vaiheessa ohjelmisto muodostaa harvan pistepilven ja listaa kameran
asennot kuvien ottohetkelta. Harva pistepilvi muodostuu, kun kuvista haetaan
vastinpisteita ja ne asetetaan x, y, z -koordinaatistoon. Toisessa vaiheessa oh-

jelmisto rakentaa kuvien ja kameran asentojen mukaan tihean pistepilven.
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Kolmas vaihe on rekonstruktiovaihe. Siind ohjelmisto muodostaa Mesh- ja
DEM-pintamallit. Mesh on verkkomalli, joka voidaan tehda harvan tai tihean pis-
tepilven pohjalta. Neljas vaihe on teksturointi, jonka tavoitteena on selkeyttaa
lopputulosta. Siina ortokuvat kiinnitetaan pintamalliin eli pintamalli saa variarvot.
(Agisoft 2018.)

Dronekuvien pohjalta voidaan muodostaa metsikon latvuksen korkeusmalleja
(CHM). Aluksi dronekuvista muodostetaan fotogrammetriaohjelmiston avulla
pintamalli (DSM), josta vahennetaan laserkeilausaineistosta tehty maastomalli
(DTM). Lopputuloksena saadaan CHM. Naiden mallien muodostukseen liitty-
vassa tutkimuksessa kaytettiin 8 cm:n resoluution multispektrisia dronekuvia ja
tiheda laserkeilausaineistoa, jossa oli 13 pistetta neliometrilld. Dronekuvista
tehty CHM oli laadukas. Laserkeilauspohjaiseen CHM:aan verrattuna keskiha-
jonta oli 0,48 m. Metsikon valtapituuden RMSE oli 8,4 % ja yksittaisen puun pi-
tuuden 4,7 %. Nama ovat vain yhden prosenttiyksikdn heikommat tulokset, kuin
laserkeilausaineistosta saadut. Dronekuvien CHM voidaan hyddyntaa tiheiden
mallien luomiseen ja laserkeilauspohjaisten aineistojen paivitykseen. (Lisein,

Pierrot-Deseilligny, Bonnet & Lejeune 2013.)

Norjalaisessa tutkimuksessa selvitettiin dronella tehdyn inventoinnin onnistu-
mista. Tutkimusalueen metsa oli hoidettua talousmetsaa lehtimetsavyohyk-
keelld ja paapuulajeja olivat kuusi, manty ja hieskoivu. Droneaineiston lisaksi
alueelta oli kaytettavissa tiheapulssista laserkeilausaineistoa. Laserkeilausai-
neistosta tehtiin maanpinnan malli (DTM), jota kaytetdan apuna puiden pituuden
mittaamiseen. Alue lennettiin 120 m:n korkeudessa kiinteasiipisella SenseFLy
eBee -dronella, jossa oli multispektikamera. Lentolinjat suunniteltiin siten, etta
kuvien sivupeitoksi saatiin 80 %. Puustotunnusten suhteellinen RMSE, suhteel-
linen harha ja ristiinvalidoinnista saatu selityskerroin R? |6ytyvat taulukosta 2.
(Puliti ym. 2015.)
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G \Y Hkeski Hvalta N
harha% 9 21 3 4 36
RMSE% 15 15 13 4 39
R? 0,6 0,85 0,71 0,97 0,6

Taulukko 2. Puustotunnusten tarkkuudet tutkimusalueella. G=pohjanpinta-ala,
V=keskitilavuus, Hkeski=keskipituus, Hvaita=valtapituus ja N=runko-
luku. (Puliti ym. 2015)

Tuloksista voidaan havaita, etta valtapituuden maarittaminen onnistuu droneku-
vista paremmin kuin keskipituuden. Tama johtuu siita, etta valokuvasta havai-
taan vain yksi pinta. Dronekuvista ei voida maarittaa lainkaan aliskasvospuita
ja matalampien puiden paalle muodostuvat varjot voivat heikentaa niiden tulkin-
taa. Dronekuvista ei saada myoskaan maastomallia, jota tarvitaan puiden pituu-
den maarittdmiseen. Siksi droneinventoinnin tueksi tarvitaan laserkeilausaineis-

toa, jossa samasta pulssista voidaan saada useita kaikuja. (Kuva 6)
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Kuva 6. Dronella kuvattujen (sininen) ja laserkeilattujen (keltainen) pisteiden
ero (Lisein ym. 2013.)

Pulitin ym. (2015) tutkimuksen mukaan on olennaista 16ytaa sellaiset kohteet,
joissa dronella saatavan tiedon arvo on niin korkea, etta se kattaa siita aiheutu-
vat kustannukset. Kuvauslentojen myohainen ajankohta (27.11.-3.12.) heikensi
kuvien laatua ja lyhensi kuvausaikaa. Olosuhteista huolimatta kuvaukset ja ai-

neiston tulkinta onnistuivat hyvin. Vastaavissa olosuhteissa ilmakuvaaminen
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olisi mahdotonta. Droneinventoinnin kausi on siis pidempi kuin ilmakuvauk-
sessa. (Puliti ym. 2015.) Dronekuvauksen etuna on, etta lennot tehdaan pilvi-

peitteen alapuolella, eli kun saa on taysin kirkas tai pilvinen, lennot onnistuvat.

Yksi tapa tulkita dronekuvista puulajeja ja muita puustotunnuksia on CNN (Con-
volutional Neural Network) -menetelma. CNN-menetelmassa tietokone oppii itse
yhteyksia asioiden valilla eli syvaoppii. Puiden latvukset rajataan dronekuvista
suodattamalla ja etsimalla paikallisia maksimeita. Taman jalkeen tietokone luo-
kittelee pikseliryhmat. Tata kutsutaan hahmontunnistukseksi. (Grybas & Con-
galton 2021.)

Puulajien erotteluun liittyvassa tutkimuksessa dronen sensoreina oli seka RGB
— ettd multispektrikamera. Tutkimusalue sijaitsin Yhdysvalloissa ja alueella kas-
voi 14 eri puulajia. Puulajien erottelu onnistui RGB-kameralla parhaimmillaan 61
%:n tarkkuudella ja multispektrikameralla 56 %:n tarkkuudella. Sinisen varin aal-
lonpituus osoittautui ratkaisevammaksi, kuin lahi-infrapunan. On siis kannatta-
vampaa valita kayttoon tavallinen RGB-kamera tai multispektrikamera, jossa on

my0s sinista aallonpituutta keraava kanava. (Grybas & Congalton 2021.)

Suomessa merkittavia puulajeja, joita dronekuvista pitaisi tunnistaa on vain
manty ja kuusi seka yhtena luokkana lehtipuut. Se on vahan muiden maiden
metsiin verrattuna, joissa lajeja voi olla kymmenia tai jopa satoja pienella alu-
eella. Tama antaa hyvat edellytykset saada puulajitunnistus onnistumaan Suo-

men metsissa paremmalla tarkkuudella.

Suomessa dronekuvien avulla tehdyssa puulajitulkinnassa onkin saavutettu 95
%:n tarkkuus. Tutkimuksessa eroteltiin manty, kuusi, koivu ja haapa. Kaytossa
oli multispektrikameralla sekd RGB-kameralla otettuja kuvia. RGB-kuvat olivat
3,8 cm:n maastoerotuskyvylla ja multispektrikuvat 9 cm:n. Kuvista tuotettiin Agi-
softin SfM -tydkalulla pistepilvi, josta segmentoitiin latvukset ja eroteltiin puulajit.
RGB-kuvista tuotettu tulkinta oli multispektrisia kuvia tarkempi, koska korkeam-

man resoluution ansiosta pistepilvista saatiin tiheampi. Se vahensi virheita
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latvusten segmentoinnissa. (Hardenbol, Kuzmin, Korhonen, Korpelainen, Kum-
pula, Maltamo & Kouki 2021)

Hyperspektrikamerat avaavat aivan uuden tarkkuuden puulajitulkintaan. Tutki-
muksessa, jossa aineistona kaytettiin hyperspektri kuvia, RGB-kuvia ja CHM-
malleja saatiin erittain lupaavia tuloksia. Hyperspektrikuvissa oli 37 kanavaa. Ai-
neistoja prosessoitiin 3D-CNN-menetelman avulla ja parhaan tuloksen antoi hy-
perspektri ja RGB-kuvien yhdistelma. Manty maaritettiin 99,6 %: n, kuusi 94,8
%:n ja koivu 97,4 %:n tarkkuudella. (Nezami, Khoramshahi, Nevalainen, Polo-
nen, & Honkavaara 2020.)

Taimikoista ei saada riittdvan luotettavaa tietoa ilmakuviin, satelliittikuviin tai la-
serkeilaukseen perustuvassa kaukokartoituksessa. Dronejen avulla voidaan
taydentaa inventointitietoa niiden osalta ja vahentaa kalliiden maastomittausten
maaraa. Puustotunnukset saadaan samaan tapaan eli paikantamalla latvukset
hahmontunnistuksella tiheasta pistepilvesta. Guillermo ym. (2020) mittasivat tai-
mien pituuksia dronekuvista, jolloin saatiin RMSE 40 %. Imangholiloo ym.
(2019) tutkimuksesssa taimikon tiheyden RMSE oli 27 % ja pituuden 12 %.
Puustotunnusten maarittaminen onnistuu hyvin, mutta laadukkaiden kuvien

merkitys korostuu, jotta taimen karki saadaan havaittua.

Koska dronejen avulla voidaan inventoida pienia alueita verrattuna muihin kau-
kokartoitusmenetelmiin, referenssikoealojen mittauskustannukset ovat suh-
teessa korkeat. Siksi tulkinnan apuna kannattaa kayttaa Luken tekemia tila-
vuusmalleja. Luken mallit perustuvat Laasasenahon aineistoon, kaatokoepuista
mitattuun VAPU-aineistoon seka maalaserkeilattuun aineistoon (Luke 2023).
Mikali inventoitavasta alueesta ei ole kaytdssa puiden runkomalleja, on refe-
renssikoealat kaytava mittaamassa.
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3 Tutkimuksen tausta ja tavoitteet

Metsavaratiedolla on olennainen merkitys strategisessa paatoksenteossa. Tar-
kemmalla metsavaratiedolla voidaan saavuttaa taloudellista etua, kun toimenpi-
teet voidaan suunnitella optimaalisemmin. Dronet ovat uusi teknologia metsa-
alalla, ja niiden hyddyntamismahdollisuuksia on tarkeaa selvittaa. Taman opin-
naytetyon tavoitteena on tutkia fotogrammetrian avulla tulkittuja dronekuvia in-

ventointimenetelmana. Toimeksiantaja opinnaytetyohon on AFRY.

AFRY on kansainvalinen konsulttiyhtio, jolta 10ytyy asiantuntemusta teollisuus-,
energia-, ymparisto- ja digitalisaation aloilta. AFRY toiminta perustuu investointi-
hankkeisiin ja eri prosessien suunnitteluun. Vuonna 2021 AFRY osti Simosol
Oy:n ja MosaicMill Oy:n. Simosol oli metsien simuloimiseen ja optimointiin eri-
koistunut yhtio. MosaicMill puolestaan kehitti metsien inventointia dronejen
avulla. (Afry 2022.)

OpinnaytetyOssa selvitetdan vastaukset seuraaviin kysymyksiin:
e Kuinka hyvin dronekuvista tunnistetaan yksittaiset puut?
¢ Kuinka tarkasti puustotunnusten estimointi onnistui?
¢ Kuinka paljon puustotunnusten tarkkuutta oli saatu parannettua paivite-
tyssa aineistossa?
e Kuinka suuren lisahyodyn kalibrointikertoimien avulla lisatyt aliskasvos-

puut tuovat inventointitulokseen?
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4 Aineistot

4.1 Maastoinventointi

Tutkimusalue sijaitsi Keski-Ruotsissa. Se koostui manty- ja kuusimetsista,
joissa kasvoi lehtipuita sekapuuna. Ne vaihtelivat kehitysluokissa 02—04. Tutki-
musalueen metsat olivat talousmetsag, silla niiden paaasiallinen tarkoitus oli
puuntuotanto ja siella oli tehty metsataloudentoimenpiteita. Alue ei kuitenkaan
vastannut taysin suomalaista kasitysta talousmetsasta, silla harvennusrasteja
oli havaittavissa enemman. Myos muutamat 02-kehitysluokan kuvioista olivat
todella tiheita, josta pystyi paattelemaan, etta taimikonharvennusta ei ollut to-

teutettu.

Maastoinventointi toteutettiin syys-lokakuun aikana. Koealoilta mitattiin lapimitta
jokaisesta puusta, joka oli yli 5 cm rinnankorkeudelta. Lisaksi kirjattiin puulaji ja
puun luokka. Puun luokkia olivat normaali, pituuskoepuu, kallellaan oleva puu,
katkennut elava puu, poikkeava pituus-lapimittasuhde, kuollut puu, pystykanto
seka kaatunut puu. Jokaiseen lapimittaluokkaan mitattiin pituuskoepuita. Pituus
mitattiin kaikista aliskasvospuista seka puista, joiden luokka oli muu kuin nor-
maali. Lisaksi mitattiin myos kaatuneet puut. Koealan tietoihin tuli myos tiedot
kasvupaikasta, kehitysluokasta ja huomiot saatilasta, mikali se voisi heikentaa
GPS-paikannuksen tarkkuutta. (kuva 7)
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Kuva 7. Jokainen puu merkittiin spraymaalilla, jotta mittaajien tyo helpottui.
(Kuva: Karte.)

Koealat olivat puukarttakoealoja, eli niilla ei ollut kiinteda pinta-alaa. Puuston
suuruuden mukaan niiden sivun pituus vaihteli 22—27 m:n valilla. Koealan ra-
jauksessa pyrittiin mukailemaan aukkokohtia, jotta koealat olisivat helppo erot-
taa ilmakuvasta (kuva 8). Tyypillisesti koealaan mahtui 100—-200 puuta.
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Kuva 8. Esimerkki maastokoealan rajauksesta. Sinisella koealan rajat ja kel-
taisella mitatut puut.

Mittavalineina oli elektroniset mittasakset, 16 tukiasemaa, GPS-laitteisto ja Ver-
tex -korkeusmittari. Elektronisilla mittasaksilla mitattiin rinnankorkeuslapimitta ja
Kirjattiin puukohtaiset tiedot. Mittasakset olivat yhteydessa matkapuhelinsovel-
lukseen, jossa pystyi selaamaan mitattuja puita. Puiden tarkat sijainnit saatiin
maaritettya koealalle sijoitettujen 16 tukiaseman avulla (kuva 9). Tukiasemat oli-
vat yhteydessa mittasaksiin, jotka mittasivat kunkin puun etaisyydet niihin. Siten
puiden sijainnit saatiin paikannettua paikalliskoordinaatistoon. GPS-laitteistolla
mitattiin tarkat sijainnit neljasta koealan kulmasta. GPS-masto taytyi sijoittaa
avoimelle kohdalle, jotta se sai yhteyden riittdvan moneen satelliittiin. Myos
GPS-masto mitattiin mittasaksilla, jotta yksittaisten puiden sijainnit voitiin siirtaa
valtakunnalliseen koordinaatistoon. Talla menetelmalla yksittaisten puiden si-
jainti saadaan maaritettya alle 0,5 m:n tarkkuudella (Antinluoma & Rahkola
2022).
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Kuva 9. Tukiasemat kiinnitettiin oksiin tai ohuisiin runkoihin. (Kuva: Karte.)

Maastoinventointi toimii tutkimuksessa referenssiaineistona. Siihen verrataan
dronekuvista estimoituja puustotunnuksia ja selvitetaan niiden tarkkuus. Maas-
toninventoinnissa kaikkein tarkin mitta on rinnankorkeuslapimitta. Pituusmittauk-
sessa kaytettava Vertex on luotettava, mutta sumuinen saa tai saatilan muuttu-
minen saattaa vaikuttaa mittaustuloksiin. Tasta syysta Vertex kalibrointiin ennen
jokaista koealaa. Koealan tietoihin kirjattiin myos huomio sateisesta ja sumui-
sesta saasta. Maastoinventointia varten mittaajille jarjestettiin koulutuspaiva.
Maastossa liikuttiin 2 hengen ryhmissa, joka helpotti mittausten jarjestelmallista

toteuttamissa.

4.2 Dronekuvaukset

Metsalinkki Oy kuvasi tutkimusalueen 9.-12.8.2022. Kuvattua pinta-alaa tuli yh-
teensa 415 ha. Sa4 oli kuvausolosuhteiltaan hyva, aurinkoinen ja heikkotuuli-
nen. Lentokorkeus oli 120 m. Lennot toteutettiin avoimessa kategoriassa, silla

alueella ei ollut asutusta. Kuvauksiin kaytettiin Nordic Drones Oy:n valmistamaa
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maanmittausdronea. Mittalaitteistoon kuului seka RGB- ettd multispektrikamera.
RGB-kameran geometrinen resoluutio oli 2,4 cm ja multispektrikameran 8 cm.

Dronessa oli myos PPK-satelliittipaikannusjarjestelma.

4.3 Aineistojen analyysi

Inventointidatasta tuotettiin yhteensa kuusi aineistoa. Datan prosessoinnin on
tehnyt AFRY.

Maastoinventoinnista saatiin kaksi aineistoa, koealan tasolta ja yksittaisen puun
tasolta. Koealantasolla keskilapimitta ja keskipituus ovat painotettu pohjanpinta-
alalla. Yksittaisen puun tasolla saatiin lapimitta ja tarkat koordinaatit koealan jo-
kaisesta puusta. Pituuskoepuille on mitattu pituus ja muille puille AFRY on mal-

lintanut sen.

Dronella kuvatusta alueesta rajattiin maastokoealoja vastaavat alueet. Niista
saatiin kaksi aineistoa, koealatason ja yksittaisen puun tason aineistot, joita ver-
rattiin maastomittauksiin. Yksittaisen puun tasolla jokaiselle puulle mitattiin pi-
tuus ja latvuksen leveys. Puiden pituudet saatiin dronekuvasta tulkitun latvus-
mallin ja laserkeilatun maastomallin erotuksena. AFRY mallinsi [apimitan ja tul-
kitsi puulajin omilla menetelmilldan. Droneaineistoista on ensimmainen versio
(10.3.2023). Sen puustotunnusten laskentamenetelmia muutettiin ja saatiin pai-
vitetty versio (13.4.2023).

Droneaineistojen puuhakualgoritmit oli saadetty valttdmaan ylimaaraisten pui-
den syntymista. Piiloon jaaneita puita voi lisata jalkikateen esimerkiksi laserkei-
lausaineiston tai kalibrointikertoimien avulla. Kalibrointikertoimet saadaan maas-
tokoealojen avulla, kun niista maaritetaan pituusluokittain runkoluvun kertoimet.
Kuudes aineisto on lisdpuuaineisto. Se saatiin, kun paivitettyyn aineistoon

(13.4.) lisattiin lisdpuita kalibrointikertoimien avulla.
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Kvantitatiivisessa, eli maarallisessa tutkimuksessa aineistoon tehdaan tilastotie-
teellinen analyysi, jonka pohjalta pyritaan tekemaan yleistyksia. Taustaoletuk-
sena on se, etta tutkimuksessa saavutetaan yksilosta riippumaton tieto. Kvanti-
tatiivisen tutkimuksen avulla voi selvittaa asioiden syy-seuraussuhteita, |0ytaa
uusia nakokulmia ja maarittaa keskeisia malleja ja luokkia. (Vilkka. 2021, 135—
149.) Tama opinnaytetyd on kvantitatiivinen tutkimus. Tydssa tarkasteltiin 49
koealaa ja niiden puustotunnuksia vertailtiin eri inventointimenetelmilla keratty-

jen aineistojen valilla.

Yksittaiset puut kattavista aineistoista selvitettiin dronen kyky tunnistaa puut. Ai-
neistot ovat GeoPackage -tiedostoja ja niita tarkasteltiin QGis -sovelluksen
avulla. Maastoaineistosta ei otettu huomioon pystykantoja, lisapituuskoepuita
eika kaatuneita puita, koska naita ei ole tarkoitus tunnistaa dronekuvista. Mo-
lemmista aineistoista tarkasteltiin puita, joiden rinnankorkeuslapimitta oli yli 5
cm. Aineistot siirrettiin Excel -ohjelmistoon ja puista muodostettiin runkolukusar-
jat. Runkolukusarjoista voitiin tarkastella, kuinka suuri osuus puista saatiin tun-
nistettua lapimittaluokittain. Kuolleet puut tarkasteltiin erikseen ja niista muodos-

tettiin oma runkolukusarja.

Puulajien tunnistamisen onnistumista tarkasteltiin siitamalla puulajitiedot Excel
-ohjelmistoon. Puulajikohtaisesti laskettiin tunnistettujen puiden maara droneku-
vista ja sita verrattiin maastomittauksiin. Myos puulajikohtaiset runkolukusarjat
tehtiin.

Koealakohtaisista aineistoista selvitettiin pohjapinta-alan, keskilapimitan, keski-
pituuden, runkoluvun ja keskitilavuuden tarkkuus. Droneaineistosta saadut tun-
nukset vahennettiin referenssiaineistona toimivista maastomittauksista ja vir-

heista laskettiin keskiarvo. Tata kutsutaan systemaattiseksi virheeksi.

Systemaattinen virhe eli harha (BIAS) johtuu kaytettavasta mittalaitteesta tai -
menetelmasta ja se voidaan havaita, kun mittaus toistetaan eri tavalla. Syste-
maattisen virheen suuruus saadaan selville, kun lasketaan virheiden summa.

Mikali virheiden summa on nolla, niin estimaatti on harhaton. (Taylor 1997, 94—
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119.) Harhaa kaytetdan kuvaamaan tunnusten valisien virheiden suuntaa. Se

on laskettu seka absoluuttisena etta suhteellisena kayttaen seuraavia kaavoja:

maasto — drone
BIAS = Z( )

koealojen maara

BIAS
BIAS% = - - x 100%
maastoreferenssin keskiarvo

Keskinelidvirheen nelidjuuri, RMSE (root-mean-square error), kuvaa tunnusten
valista tarkkuutta. Se kertoo sen, kuinka estimaattien arvot ovat keskittyneet to-
dellisten arvojen ymparille. Mita pienempi RMSE:n arvo on, sita tarkempi esti-
maatti on. RMSE laskettiin seka absoluuttisen ettad suhteellisena kayttaen seu-

raavia kaavoja:

Y.(maasto — drone)?
RMSE = - o
koealojen maara

RMSE
RMSE% = - - x 100%
maastoreferenssin keskiarvo

Regressioanalyysissa havainnollistetaan kahden aineiston riippuvuutta toisis-
taan. Tavoitteena on muodostaa niiden lineaarista yhteytta kuvaava malli ja sel-
vittda miten niiden muuttujat ovat yhteydessa keskenaan. Regressiomalli saa-
daan, kun aineisosta tehdaan Excelilla sirontakuvio ja siihen lisataan trendiviiva,
sen yhtalo ja selityskerroin R?. Sirontakuviota voidaan kutsua myds hajontakuvi-
oksi tai korrelaatiodiagrammiksi. Mallin parametrit estimoidaan pienimman ne-
liossumman menetelmalla. Trendiviivan yhtaloa kutsutaan regressioyhtaloksi ja
se kertoo muuttujien yhteyden voimakkuutta ja suuntaa. Sen avulla voidaan rat-
kaista y, kun x tunnetaan ja toisinpain. Selityskerroin R? kertoo sen, kuinka suuri
osuus y:n vaihtelusta voidaan selittaa x:n arvojen vaihtelulla. Mita suurempi seli-

tyskerroin on, sita lahemmas havainnot sijoittuvat regressiosuoraa ja sita
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parempi malli on. (Tahtinen, Laakkonen & Broberg 2020, 194—-212; Taanila
2020; Taanila 2022).

Maasto- ja droneaineistoille tehtiin lineaarinen regressioanalyysi. Regressiosuo-
ran kaavalla voidaan laskea koealan puustotunnukset sijoittamalla droneinven-
toinnista tulkittu arvo muuttujan x paikalle. Selityskerroin R? kertoo sen, kuinka
hyvin droneaineisto selittdd maastoaineiston vaihtelua. Selityskertoimen riittava
suuruus on maariteltava tutkimuskohtaisesti. Yhteiskunta- ja kayttaytymistie-
teissa selityskertoimen arvot liikkuvat yleensa 0,2 alapuolella (Tahtinen ym.
2020. 194-212). Tassa tutkimuksessa tarkastellaan teknologiaan perustuvaa
menetelmaa, jonka tulosta on tarkoitus pystya hyodyntamaan strategisessa
paatoksenteossa. Siksi riittavan tarkkuuden osoittavakasi selityskertoimeksi va-
littiin 0,7 taso. Samaa raja-arvoa on kayttanyt tutkimuksessaan myds Puliti ym.
(2015).

Kahden ryhman keskiarvoja voidaan vertailla T- ja U-testeilla. T-testi on para-
metrinen testi ja sen kayttd edellyttaa sita, etta aineisto on normaalijakautunut.
Mann-Whitneyn U-testi on epaparametrinen ja sita voidaan kayttaa silloin, kun
T-testin vaatimukset eivat tayty. (Tahtinen ym. 2020, 120-137.) Aineiston nor-
maalijakautuneisuus tutkittiin Minitab -ohjelmistolla (kuviot 1 ja 2). Normaalija-
kautuneita olivat koko alueen keskilapimitan ja -pituuden aineistot seka kuusen
pituuden aineisto. Loput eivat olleet normaalijakautuneita. Koealan puustotun-

nusten vertailuun kaytettiin siis seka T- etta U-testia.
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Kuvio 1. Dronen tilavuusaineisto koko alueelta. Jakauma ei ole normaalijakau-

tunut, silla p-arvo on alle 0,05.
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Kuvio 2. Dronen keskipituusaineisto koko alueelta. Jakauma on normaalijakau-

tunut, silla p-arvo on suurempi kuin 0,05.
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T- ja U-testeista saatua p-arvoa verrattiin merkitsevyystasoon ja saatiin selville
vastaako nollahypoteesi aineistoa. Mita lahempana p-arvo on nollaa, sita hei-
kommin aineisto vastaa nollahypoteesia. Yleisesti merkitsevyystasona kayte-
taan 0,05: n tasoa, eli sita pienemmat p-arvot kertovat tilastollisesta merkit-
sevyydesta. (Tahtinen ym. 2020, 40—44). Tutkimuksen nollahypoteesi on Ho:
“"drone- ja maastomittaukset eivat poikkea toisistaan” ja vastahypoteesi on Hi:
“"drone- ja maastomittaukset poikkeavat toisistaan”. Tassa tutkimuksessa mer-
kitsevyystasona kaytettiin 0,05 tasoa ja jos p-arvot alittavat sen, nollahypoteesi
hylataan. Siina tilanteessa drone- ja maastomittaukset poikkeaisivat tilastolli-
sesti merkitsevasti toisistaan. Merkitsevyystaso on todennakadisyyden sille, etta
tutkija hylkaa nollahypoteesin virheellisesti (Helve, Komulainen, Pyoérala, Meren-
mies & Holopainen. 2014). Tassa tutkimuksessa virheen todennakdisyys on siis
5 %.

5 Tulokset

5.1 Puiden tunnistaminen koealoilta

5.1.1 Manty-kuusisekametsa

Koeala 37 on méanty-kuusisekametsaa kuivahkolla kankaalla (kuva 10). RGB-
kuvassa punaiset renkaat merkitsevat dronekuvista tunnistettuja puita ja keltai-
set pisteet ovat maastossa mitattuja (kuva 11). Voidaan havaita, etta suuret
puut drone on tunnistanut, mutta niiden ymparilla olevia pienempia puita on jaa-
nyt havaitsematta. Pienemmat puut ovat jaéneet suurempien latvuksien alle.

Kuvassa 12 on koealasta lahi-infrakuva.
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Kuva 11. Ero maasto- ja droneinventoinnilla havaittujen puiden valilla. Keltaiset
pisteet maastossa mitattuja ja punaiset renkaat dronekuvista tulkit-
tuja.



41

Kuva 12. Puulajeja lahi-infrakuvasta. Maastossa mitatut merkitty palloina ja
dronekuvista tulkitut renkaina. Manty (sininen), kuusi (vihred) ja lehti-
puut (pinkki).

Lahi-infrakuvasta nahdaan eri vareilla puulajit, jotka on tunnistettu droneku-
vasta. Manty nakyy sinipunaisena ja kuusi keltaruskeana. Mannyista tunnistet-
tiin 76 % ja kuusista 55 %. Osa puista on jaanyt latvuksien alle piiloon ja muu-

tama oli tulkittu virheellisesti lehtipuuksi.

5.1.2 Elavat ja kuolleet kuuset

Koeala 20 on tuoreen kankaan kuusikko, jossa kasvaa sekapuuna mantyja, leh-
tikuusia ja koivuja (kuva 13). Koealalla oli myds muutamia kuolleita kuusia, jotka
nakyvat turkooseina lahi-infrakuvassa (Kuva 14). Lehtipuut nakyvat siind puner-
tavina ja koealan lansireunan suuri rauduskoivu on tunnistettu oikein. Koealalta
tunnistettiin mantyja 15 kpl, vaikka todellisuudessa niita oli vain 2 kpl. Lehtikuu-

sia ei ollut tarkoitus tunnistaa erikseen dronekuvista ja ne on luokiteltu kuusiksi.
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Kuva 14. Dronen multispektrikameralla otettu kuva koealasta 20. Renkaat
dronekuvista ja pallot maastossa tunnistettuja puita. Koealalla man-
tyja (sininen), kuusia (vihrea), lehtikuusi (keltainen), lehtipuita (pinkki)
ja kuolleita puita (punainen). Maastossa mitatut kaatuneet puut (val-
koinen).
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Koealaa tarkasteltaessa voidaan havaita, etta yksi kuolleista puista oli kaatunut
drone- ja maastoinventoinnin valisena aikana. Dronekuvista oli tunnistettu koe-
alan lounaisreunan kuusia mannyiksi. Ne kuuset nakyvat vari-infrakuvassa
muita sinisempina. Koealan kuolleista puista oli tunnistettu 5 kpl ja niita oli yh-
teensa 11 kpl. Niista tunnistettiin siis 45 %.

5.1.3 Harvennettu mannikko

Koeala 71 on kuivahkon kankaan puhdas mannikkd, joka oli harvennettu (kuva
15). Puut erottuivat selkeasti toisistaan dronekuvissa ja koealan elavista puista
98 % tunnistettiin (kuva 16).

Kuva 15. Koeala 71 (Kuva: Karte.)
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Kuva 16. Dronekuva koealasta 71. Punaiset renkaat ovat dronekuvista ja kel-
taiset pallot maastossa mitattuja puita.

Taman koealan inventointi dronekuvien avulla onnistui todella hyvin. Koealalla
ei ollut piilloon jaavaa aliskasvosta, ja siksi lahes kaikki puut saatiin tunnistettua.
Myds puulajin tunnistaminen onnistui hyvin. Koealalla oli 96 mantya ja droneku-
vien perusteella niista tulkittiin 89 oikein. 5 puuta tulkittiin virheellisesti kuusiksi
tai lehtipuiksi. Koealalla oli 2 pienta kuollutta puuta. Ne jaivat havaitsematta

dronekuvista.

5.1.4 Kaksijakoinen metsa

Koeala 76 oli kaksijakoinen metsa lehtomaisella kankaalla, jossa kasvoi raudus-
koivuja ja mantyja ylispuina ja kuusia aliskasvoksena (kuva 17). Kuva 18 on

lahi-infrakuva koealasta, johon on merkitty dronesta ja maastossa mitatut puut.
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Kuva 17. Puustoa koealalta 76. (Kuva: Karte.)

Kuva 18. Koealalla 76 on mantyja (sininen), kuusia (vihrea) ja lehtipuita
(pinkki).



46

Kaksijakoinen metsa on haasteellinen inventoida dronekuvista. Ylispuina kasva-
vien rauduskoivujen alle jaa puita piiloon. Koealan 76 puustosta havaittiin alle
puolet, 42 %. Aliskasvos koostui padasiassa kuusista, ja niiden maarasta ha-

vaittiin vain 15 %.

5.2 Runkolukusarjat

5.2.1 Kaikki puulajit

Maastossa mitattiin yhteensa 5 042 rinnankorkeuslapimitaltaan yli 5 cm:n pak-
suista elavaa puuta. Dronekuvista niita tulkittiin vastaavasti 3 439. Dronekuvista
jai siis havaitsematta 1 603 puuta, mika on 32 % kokonaisrunkoluvusta. Tutki-
musalueen puut jaettiin 5 cm:n lapimittaluokkiin, alkaen 5 cm rinnankorkeuslapi-
mitasta. Kuviosta 3 nahdaan, kuinka monta runkoa dronen ja maastomittausten

avulla mitattiin kussakin lapimittaluokassa.
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Kuvio 3. Tutkimusalueen runkolukusarja.
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Lapimitaltaan 5—10 cm:n puita oli tutkimusalueella eniten ja dronekuvista niista
tunnistettiin 56 %. 10—15 cm:n ja 15-20 cm:n puista tunnistettiin 75 % ja 76 %.
Parhaiten tunnistettiin 20-25 cm:n puut, 84 %. 25-30 cm:n puista tunnistettiin
74 % ja 30-35 cm:n puista 57 %. 35—40 cm:n puista tunnistettiin 47 %. YIi 40
cm:n puista drone tunnisti enaa 3 %. Pienimpia ja suurimpia puita jai siis suh-

teessa eniten havaitsematta.

5.2.2 Minty

Manty oli tutkimusalueen toinen paapuulaji. Puhtaat mannikot kasvavat har-
vassa ja sekametsissa manty ei kasva aliskasvoksena. Valolajina niiden latvat
ovat lahes aina nahtavilla. Siitd johtuu, ettd mantyjen tunnistaminen onnistui
parhaiten ja niista tunnistettiin 95 %. Runkolukusarjasta voidaan havaita, etta

erot lapimittaluokkien valilla ovat pienia (kuvio 4).
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Kuvio 4. Runkolukusarja tutkimusalueen mannyista.

Mannyt havaitaan siis hyvalla tarkkuudella, mutta runkolukusarjasta voidaan ha-
vaita, ettda maastomittauksiin verrattuna havainnot painottuvat pienempiin lapi-
mittaluokkiin. Hyvana esimerkkina tasta aiemmin esitellyn koealan 71 runkolu-

kusarja (kuvio 5).
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Kuvio 5. Koealan 71 runkolukusarja.

Droneinventoinnin perusteella koealalla olisi eniten 10—15 cm lapimitaltaan ole-
via puita. Niita on tulkittu 21 enemman, kuin maastossa on mitattu. Kyseiset

puut on tulkittu sinne suuremmista lapimittaluokista.

5.2.3 Kuusi

Tutkimusalueen toinen paapuulaji oli kuusi. Kuusista tunnistettiin 55 %. Kuusi-
kot voivat kasvaa hyvinkin tiheina ja etenkin tuppaat seka aliskasvokset aiheut-
tavat ongelmia puiden havaitsemiseen. Valtapuina kuusia tunnistettiin parem-
min, mutta pienet aliskasvoskuuset heikensivat kuusien tunnistamisen onnistu-
mista kokonaisuudessaan. Kuusten runkolukusarjasta voidaan havaita, etta
juuri aliskasvoskuusia, lapimitaltaan 5—10 cm, oli eniten ja niita jai myos eniten
tunnistamatta (kuvio 6). Kuviosta 7 voidaan vertailla puiden tunnistamisen on-

nistumista puulajeittain eri lapimittaluokissa.
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Kuvio 6. Tutkimusalueen kuusten runkolukusarja.
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Kuvio 7. Tunnistettujen puiden osuus todellisesta maarasta.

Lapimitaltaan 20—30 cm kuusista tunnistetaan 84 %. Sen jalkeen tunnistamis-
prosentti tippuu ja lapimitaltaan 30—40 cm puista tunnistetaan enda 40 %. Esi-

merkkina tallaisesta tilanteesta toimii aiemmin esitelty koeala 20 (kuvio 8).
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Kuvio 8. Runkolukusarja koealalta 20.

Tama on sama ilmid, mika jo aiemmin todettiin mannyilla, mutta se ilmenee
kuusilla viela vahvemmin. Suuret kuuset kylla havaitaan, mutta ne tulkitaan liian

pieniksi ja taman voisi olettaa johtavan keskilapimitan ja -tilavuuden aliarvioon.

5.2.4 Lehtipuu

Tutkimusalueella ei ollut puhtaita lehtipuumetsikdita, vaan ne kasvoivat seka-
puuna manty- ja kuusimetsissa. Siita johtuu suurien yksildiden pieni maara,
jonka voi havaita lehtipuiden runkolukusarjasta (kuvio 9). Lehtipuista tunnistet-
tiin 70 %. Vaikka ne ovat valolajeja, pienet yksil6t voivat jaada dronekuvissa val-
tapuiden alle piiloon tai niiden varjoon, mika heikentaa dronen kykya tunnistaa
ne. Lehtipuut ovat taipuisia ja esimerkiksi lumituhot voivat taivuttaa niita siten,
etta puun latva on eri paikassa kuin sen tyvi. Tallaisessa tilanteessa drone tun-
nistaa puun sijainnin vaaraan kohtaan. Nain on kaynyt esimerkiksi koealalla 23
(kuva 19).
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Kuvio 9. Tutkimusalueen lehtipuiden runkolukusarja.

Kuva 19. Kallellaan kasvavia hieskoivuja koealalla 23. Dronekuvista tulkitut
puut ovat merkitty renkaalla ja maastossa mitatut pallolla.

Kasvaessaan metsikon valtapuina lehtipuut muodostavat tihean latvuskerrok-
sen, jonka alla kasvavaa aliskasvosta on mahdotonta havaita dronekuvista.
Tama havaittiin myds aiemmin esitellyssa koealassa 76, jonka runkolukusarja

on kuvio 10.
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Kuvio 10. Runkolukusarja koealalta 76.

Runkolukusarjasta havaitaan, etta rinnankorkeuslapimitaltaan alle 15 cm puita
ei tunnistettu lainkaan. Koealan paapuulajista, rauduskoivusta, tunnistettiin 91
%. Tama aiheuttaa haasteita eri-ikdisrakenteisen metsan inventointiin seka en-

nakkoraivauksen tarpeen arviointiin dronekuvien pohjalta.

5.3 Puustotunnukset

Tutkimusalue koostui 49 koealasta, joiden pinta-ala oli yhteensa 4,04 ha. Siella
kasvoi yhteensa 822 m?3 puuta. Siitd mantya oli 299 m3, kuusta 436 m? ja lehti-
puita 59 m3. Puusto painottui siis manty- ja kuusimetsiin. Lehtipuita kasvoi seka-
puuna ja yksittaisilla kuvioilla myos paapuulajina. Taulukossa 3 on esitetty tutki-
musalueen puustotunnukset keskitunnuksina. Kasiteltava droneaineisto on

10.3.2023 versio ja sen mukaan alueella kasvoi 740 m?3.
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Tutkimusalue G, m?ha |V,m%ha |D,cm H, m N, kpl/ha
Maasto 26,4 203,7 20,3 14,8 1320
Drone 10.3. 22,4 183,3 20,6 15,5 978

Taulukko 3. Puusto tutkimusalueella maasto- ja droneaineiston mukaan.

T- ja U-testien avulla selvitettiin, onko drone- ja maastoaineiston valilla tilastolli-
sesti merkitsevaa eroa. Nollahypoteesi on Ho: "drone- ja maastomittaukset eivat
poikkea toisistaan” ja vastahypoteesi on H1: "drone- ja maastomittaukset poik-
keavat toisistaan”. Koko alueen aineistoista pohjanpinta-alalla, keskitilavuudella
ja keskilapimitalla nollahypoteesi jai voimaan. Runkoluvun ja keskipituuden
osalta vastahypoteesi astui voimaan. Nollahypoteesi jai voimaan kaikissa man-
tyjen ja lehtipuiden puustotunnuksissa. Kuusen keskipituudessa ja runkoluvussa
aineistot poikkeavat tilastollisesti merkittavasti toisistaan ja vastahypoteesi as-
tuu voimaan. Testien tuloksista voidaan paatella, etta kuusen tunnuksista johtuu

myoOs koko alueen hypoteesien hylkaaminen. (taulukko 4)

koko | T- U- | manty | T- U- | kuusi | T- U- | lehti- | T- U-
alue | testi | testi testi | testi testi | testi | puu | testi | testi
G Ho |G Ho |G Ho |G Ho
\ Ho |V Ho |V Ho |V Ho
D Ho D Ho |D Ho |D Ho
H H1 H Ho |H H1 H Ho
N H1 N Ho |N H1 N Ho

Taulukko 4. T- ja U-testien tulokset puustotunnuksittain seka puulajeittain.

Perehdytaan puustotunnusten tarkkuuksiin viela tarkemmin ja lasketaan useam-
pia tilastollisia tunnuslukuja niita selittdmaan. Kaikki puustotunnukset ja niista
mitatut tunnusluvut esitetaan taulukossa 5. Tunnusluvuista voidaan paatella,
ettad puustotunnusten harha (BIAS) on pieni, mutta tarkkuus (RMSE) on huo-
nompi. Koko tutkimusalueella parhaiten onnistui keskipituuden (H) estimointi.
Sen harha (BIAS) oli vain -0,44 m ja suhteellinen RMSE 10 %. Eniten haasteita
tuotti runkoluvun (N) estimoiminen. Siind harha oli 427,42 kpl/ha ja suhteellinen
RMSE 42 %.
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G \ D H N
BIAS 4,23 23,50 -0,41 -0,44 427,42
BIAS% 16 % 12 % -2 % -3 % 27 %
RMSE 7,60 58,62 3,31 1,35 676,84
RMSE% 29 % 30 % 17 % 10 % 42 %
R? 0,70 0,82 0,82 0,96 0,60

Taulukko 5. Puustotunnusten tarkkuus tutkimusalueella droneaineisto 10.3.

Kaikista puustotunnuksista tehtiin sirontakuviot, joihin piirrettiin regressiosuora
pienimman neliGsumman menetelmalla. Selityskerroin R? kertoo, kuinka hyvin
droneaineisto selittdd maastoaineiston vaihtelua. Pohjanpinta-alan (G) selitys-
kerroin on 0,7 eli 70 % (kuvio 11). Tama tarkoittaa sita, ettd 70 % tapauksista

on selitettavissa mallin avulla.

Keskitilavuuden ja keskilapimitan selityskertoimet ovat 0,82 ja niiden pistekaa-
viot [0ytyvat kuviosta 12 ja 13. Keskipituuden pistekaaviosta voidaan havaita,
etta pisteet ovat keskittyneet parhaiten regressiosuoran ymparille muihin puus-
totunnuksiin verrattuna (kuvio 14). Keskipituuden malli on erittain tarkka, ja sen
selityskerroin on 0,96. Runkoluvun pistekaaviossa pisteet ovat puolestaan hajal-

laan ja selityskertoimessa paastaan 0,60:n tasolle (kuvio 15).
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Kuvio 11. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen koealojen pohjanpinta-
aloista.
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Kuvio 12. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen koealojen keskitila-

vuuksista.
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Kuvio 13. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen koealojen keskilapimi-
toista.
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Kuvio 14. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen koealojen keskipituuk-

sista.
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Kuvio 15. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen koealojen runkolu-

vuista.

Puulajeista tarkimmat keskitunnukset saatiin maaritettya mannylle (taulukko 6).

Pohjanpinta-alan (G), keskilapimitan (D) ja keskipituuden (H) suhteelliset harhat

(BIAS%) olivat alle 6 prosenttiyksikon sisalla. Keskipituuden (H) estimointi on-
nistui naista parhaiten, silla sen BIAS% oli 5,4 ja RMSE% vain 10 %. Muihin



puulajeihin verrattuna runkoluvun (N) maaritys oli myos tarkempaa. Kaikilla

paitsi keskilapimitalla (D) selityskerroin on yli 0,7.
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G \ D H N
BIAS -0,09 -2,32 2,67 0,8 55,10
BIAS% -1 % -3 % 12 % 5.4 % 11 %
RMSE 3,90 37,81 6,23 1,55 24475
RMSE% 41 % 54 % 28 % 10 % 50 %
R? 0,77 0,76 0,58 0,92 0,89

Taulukko 6. Mannyn puustotunnusten tarkkuus.

Kuviossa 16 on mannyn koealakohtaisten keskitilavuuksien sirontakuvion ja

regressiosuora. Regressiosuoran yhtalé on y=0,6975x19,56. Jos dronekuvien

avulla keskitilavuudeksi estimoidaan esimerkiksi 100 m?/ha, niin todellisuudessa

tilavuus olisi 89,31 m?/ha. Malli toimii 76 % tapauksista. Pisteita tarkasteltaessa

voidaan havaita, etta yksi poikkeaa selkeasti muista. Dronen mukaan silla koe-

alalla mannyn keskitilavuus olisi ollut noin 160 m3ha, mutta maastomittausten

mukaan ei juuri yhtadan. Kyseessa on koeala 5, joka on 04 kehitysluokan kuusik-

koa. Maastomittauksien mukaan koealalla oli vain yksi manty. Puulajitulkinnan

virheet aiheuttavat siis poikkeamia puustotunnuksien yhtenevaisyyksiin, kun

niitd tarkastellaan puulajeittain. Siitd seuraa heikommat arvot tarkkuutta ilmaise-

vissa tunnusluvuissa.
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Kuvio 16. Mannyn koealakohtaisten keskitilavuuksien sirontakuvio ja regres-
siosuora.

Kuusen puustotunnusten estimoinnin onnistumista voi tarkastella taulukosta 7.

Keskilapimitan (D) ja keskipituuden (H) suhteellinen harha (BIAS) on negatiivi-

nen, eli drone tuottaa yliarvion maastoreferenssiaineistoon verrattuna. Keskitila-

vuuden osalta selityskerroin R? on parempi kuin mannylla. Kuvion 17 sirontaku-

viosta havaitaan, etta pisteet asettuvat paremmin regressiosuoran ymparille.

G \ D H N
BIAS 3,11 18,75 -2,69 -1,86 302,78
BIAS% 22 % 18 % -17 % -15 % 32 %
RMSE 5,44 42,20 6,24 4,30 482,04
RMSE% 39 % 41 % 39 % 35 % 51 %
R? 0,87 0,88 0,63 0,57 0,62

Taulukko 7. Kuusen puustotunnusten tarkkuus.
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Kuvio 17. Kuusen koealakohtaisten keskitilavuuksien sirontakuvio ja regres-

siosuora.

Lehtipuiden puustotunnusten estimointi onnistui heikoiten (taulukko 8). Runkolu-
vun (N) BIAS% on vain 2,6 %, mutta RMSE% on 106 %. Tasta voidaan paa-

tella, etta virheiden etadisyydet ovat suuria, mutta ne kumoavat toisensa. Lehti-

puun regressiomallia ei voida pitaa luotettavana keskilapimitan (D), keskipituu-

den (H) eika runkoluvun (N) selityskertoimien perustella. Keskitilavuuksien si-

rontakuviosta havaitaan, etta suuria kuutiomaaria lehtipuuta on vain yksittaisilla

koealoilla (kuvio 18).

G \ D H N
BIAS 0,17 1,47 -2,11 -1,67 2,98
BIAS% 10 % 11 % -23 % -20 % 26 %
RMSE 1,66 9,82 7,35 6,46 86,62
RMSE% 71 % 70 % 79 % 76 % 106 %
R? 0,90 0,92 0,48 0,36 0,57

Taulukko 8. Lehtipuun puustotunnusten tarkkuus.
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Kuvio 18. Lehtipuiden koealakohtaisten keskitilavuuksien sirontakuvio ja regres-
siosuora.

Kuviossa 19 on lehtipuiden keskipituuksista tehty sirontakuvio. Siina pisteet
ovat hajallaan ja mallin selityskerroin onkin vain 0,35. Pysty- ja vaaka-akseleilla
olevat pisteet kertovat siita, etta toisella inventointimenetelmalla lehtipuita on

havaittu, mutta toisella ei lainkaan.
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Kuvio 19. Lehtipuiden koealakohtaisten keskipituuksien sirontakuvio ja regres-
siosuora.
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Lehtipuun maara tutkimusalueella oli pieni ja sitd kasvoi lahinna sekapuuna.
Tama on vaikeuttanut puustotunnusten tulkintaan, ja lehtipuun osalta otanta on

pieni verrattuna mantyyn ja kuuseen.

5.4 Kuolleet puut

Kuolleita puita oli tutkimusalueella 154, ja drone tunnisti niista 15 eli noin 10 %.
Kuolleiden puiden runkolukusarjasta (kuvio 20) havaitaan, etta dronekuvista tul-
Kittiin niissakin paremmin suuria puita. Kuolleita puita oli tutkimusalueella yh-
teensa 28 m3.
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Kuvio 20. Tutkimusalueen kuolleiden puiden runkolukusarija.

Kuolleiden puiden aineistot eivat olleet normaalisti jakautuneita, ja niiden kes-

kiarvojen vertailemiseen kaytettiin U-testia. Kaikissa puustotunnuksissa vasta-
hypoteesi astui voimaan ja todettiin, etta aineistot poikkeavat tilastollisesti mer-
kitsevasti toisistaan.

Puustotunnusten maarittaminen ei onnistunut riittavan tarkasti. Suhteellinen
BIAS oli yli 50 % ja suhteellinen RMSE yli 100 % kaikissa puustotunnuksissa

(taulukko 9). Kuolleiden puiden sirontakuvioista voi havaita, etta pisteet eivat
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muodosta lineaarista parvea regressiosuoran ymparille (kuvio 21). Tasta syysta

regressioanalyysia ei kayteta kuvaamaan puustotunnusten tarkkuutta.

Kuolleet puut | G \% D H N
BIAS 1,04 5,61 6,38 2,86 66,56
BIAS% 88 % 83 % 68 % 53 % 93 %
RMSE 1,92 11,4 9,76 5,66 104,79
RMSE% 162 % 168 % 104 % 105 % 147 %

Taulukko 9. Kuolleiden puiden puustotunnuksien tarkkuus.
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Kuvio 21. Kuolleiden puiden koealakohtaisten keskitilavuuksien sirontakuvio ja
regressiosuora.

Saman suuntaisia tuloksia saatiin tutkimuksessa, joka tehtiin Etela-Suomessa
sijaitsevalla tutkimusalueella. Maastomittausmenetelma oli myds samankaltai-
nen tdman opinnaytetydn kanssa. Eroja |6ytyi dronen laitteistosta ja kuvien tul-
kitsemiseen kaytetyista algoritmeista. Dronessa oli RGB-kamera ja hyperspekt-
rikamera, joka kuvasi 22 kaistalla, RGB-kuvia kaytettiin pistepilven luomiseen ja
hyperspektrikuvista lisattiin malliin spektriset arvot (Saarinen, Vastaranta, Nasi,
Rosnell, Hakala, Honkavaara, Wulder, Luoma, Tommaselli, Imai, Ribeiro, Gui-
maraes, Holopainen & Hyyppa 2018). Tutkimuksen tuloksia voi tarkastella tau-
lukosta 10. Voidaan havaita, etta tulokset ovat hyvin lahella taman opinnayte-

tydn tuloksia.
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\ N
BIAS% 98 % 99 %
RMSE% 165 % 147 %

Taulukko 10. Tutkimuksessa kaytettiin useita menetelmia. Tassa taulukossa
esitetyt tulokset ovat saatu ITC (individual tree-crown approach) -
menetelmalla. Tulkinnat tehtiin 3D-mallien ja spektriominaisuuk-
sien perusteella. (Saarinen, ym. 2018.)

Kuolleiden puiden maara tutkimusalueella on kuitenkin niin pieni, ettei sen pe-
rustella voi tehda yleistyksia tunnistamisen tarkkuudesta. Vaikka dronelennot ja
maastomittaukset tehtiin muutaman kuukauden sisalla toisistaan, on mahdol-
lista, ettd osa puista on ehtinyt kuolla niiden valisena aikana. Tutkimusalueen
inventointituloksen nakokulmasta epatarkkuudet kuolleisiin puihin liittyen eivat

ole merkittavia.

5.5 Paivitetty aineisto

Paivitetyn droneaineiston (13.4.) normaalijakautuneisuus testattiin ja ne olivat
samankaltaiset, kuin aiemmillakin. Ainut poikkeus oli kuusen keskilapimitan ai-
neisto, joka oli normaalijakautunut. Aineistoihin suoritettiin T- ja U-testit normaa-
lijakautuneisuusehdon mukaisesti (taulukko 11). Erona aiempiin tuloksiin on,
etta koko alueen pohjanpinta-alan (G) ja keskilapimitan (D) maasto- ja droneai-
neistot poikkesivat tilastollisesti merkittavasti toisistaan. Keskipituuden (H)
osalta kavi painvastoin. Mannyn ja lehtipuun osalta keskilapimitan (D) aineistot
poikkesivat tilastollisesti merkittavasti toisistaan. Kuusella tilanne pysyi samana

aiempaan verrattuna.



64

koko | T- U- | manty | T- U- | kuusi | T- U- | lehti- | T- U-
alue | testi | testi testi | testi testi | testi | puu | testi | testi
G Hi |G Ho |G Ho |G Ho
Vv Ho |V Ho |V Ho |V Ho
D H1 D H1 D Ho D H1
H Ho H Ho |H H1 H Ho
N H1 N Ho |N H1 N Ho

Taulukko 11. T- ja U-testien tulokset puustotunnuksittain seka puulajeittain

droneaineisto 13.4.

Dronekuvien tulkintaa oli saatu parannettua joidenkin puustotunnusten osalta.

Paivitetyn aineiston mukaan alueen kokonaistilavuus on 660 m3. Taulukossa 12

esitetaan tutkimusalueen puustotunnukset maastoaineistosta seka molemmista

dronekuviin pohjautuvista aineistoista. Puustotunnusten tarkkuutta kuvaavat ti-

lastolliset tunnusluvut esitetdan taulukossa 13.

Tutkimusalue G, m?ha |V,m%ha |D,cm H, m N, kpl/ha
Maasto 26,4 203,7 20,3 14,8 1320
Drone 10.3. 22,4 183,3 20,6 15,5 978
Drone 13.4. 20,4 163,6 19,1 15,2 982
Taulukko 12. Puusto tutkimusalueella eri aineistojen mukaan.
G Vv D H N

BIAS 6,13 41,46 1,00 -0,30 423,1
BIAS% 23 21 5 -2 27
RMSE 8,98 67,20 2,82 1,29 678,7
RMSE% 34 34 15 9 43

R? 0,69 0,82 0,83 0,96 0,59

Taulukko 13. Paivitetyn aineiston puustotunnusten tarkkuus tutkimusalueella.

Paivitetyssa aineistossa lasketun keskipituuden (H) tarkkuus parani. Sen BIAS
oli pienentynyt 0,14 m:lla ja RMSE 0,06 m:lla. Keskilapimitan (D) BIAS oli
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aiemmassa aineistossa -0,41 cm ja nyt se oli noussut 1,00 cm:aan, mutta puo-

lestaan RMSE oli parantanut 3,31 cm:sta 2,82 cm:aan. Myds runkoluku (N) oli

hieman tarkempi. Pohjanpinta-alan (G) ja keskitilavuuden (V) osalta tarkkuus oli

heikentynyt aiempaan aineistoon verrattuna. BIAS oli 6,13 m?/ha ja 41,46

m3/ha. Suhteellinen BIAS kasvoi aiempaan verrattuna 7 % ja 9 %. Myés RMSE

luvut kasvoivat. Pohjanpinta-alalla (G) se oli 8,98 m?/ha ja keskitilavuudella (V)

67,2 m3ha. Suhteellinen RMSE nousi vastaavasti 5 % ja 4 %. Regressioanalyy-

sissa ei havaittu merkittavia eroja. Selityskertoimen R? arvot pysyivét 0,01 vaih-

telun sisalla aiempaan aineistoon verrattuna. Taulukoissa 14, 15 ja 16 tarkkuu-

det viela puulajeittain.

G \ D H N
BIAS 0,82 5,44 4,08 0,96 52,3
BIAS% 9 8 18 6 11
RMSE 3,58 32,25 6,77 1,64 245,6
RMSE% 38 46 30 11 51
R? 0,79 0,76 0,63 0,92 0,89

Taulukko 14. Paivitetyn aineiston mantyjen puustotunnusten tarkkuus.

G \ D H N
BIAS 4,06 28,4 -1,44 -1,74 301,3
BIAS% 29 27 -9 -14 32
RMSE 6,72 53,3 5,35 4,24 482,8
RMSE% 48 51 34 35 51
R? 0,84 0,88 0,63 0,57 0,62

Taulukko 15. Paivitetyn aineiston kuusien puustotunnusten tarkkuus.
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G \ D H N
BIAS 0,21 2,02 -2,03 -1,52 3,0
BIAS% 13 15 -22 -18 4
RMSE 1,14 9,33 7,25 6,39 86,6
RMSE% 69 67 78 75 106
R? 0,92 0,93 0,48 0,36 0,57

Taulukko 16. Paivitetyn aineiston lehtipuiden puustotunnusten tarkkuus.

Mannyn puustotunnuksista pohjanpinta-alan (G), keskitilavuuden (V) ja keskila-
pimitan (D) BIAS ja RMSE olivat kasvaneet aiempaan verrattuna. Keskipituus
(H) ja runkoluku (N) olivat puolestaan hiukan tarkentuneet. Kuusilla oli kaynyt
samalla tavalla, paitsi keskilapimitan (D) tarkkuus oli parantunut. Sen BIAS oli
enaa -2,03 cm ja RMSE 5,35 cm. Lehtipuiden puustotunnusten tarkkuus oli py-

synyt lahes samana.

5.6 Kalibrointikertoimilla lisatyt puut

Lisapuuaineiston normaalijakautuneisuus testattiin, jonka mukaan niille tehtiin
T- tai U-testit (taulukko 17). Koko alueen runkoluvun (N) ja kuusen runkoluvun
(N) osalta aineistot poikkesivat tilastollisesti merkitsevasti toisistaan. Kaikilla

muilla puustotunnuksilla nollahypoteesi jai voimaan.

koko | T- U- | manty | T- U- | kuusi | T- U- | lehti- | T- U-
alue | testi | testi testi | testi testi | testi | puu | testi | testi
G Ho |G Ho |G Ho |G Ho
\% Ho |V Ho |V Ho |V Ho
D Ho D Ho | D Ho D Ho
H Ho H Ho | H Ho H Ho
N H1 N Ho | N H1 N Ho

Taulukko 17. T- ja U-testien tulokset puustotunnuksittain seka puulajeittain lisa-
puuaineistosta.
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Lisaamalla puita droneaineistoon saatiin parannettua metsikdn inventointitu-
losta. Sen mukaan tutkimusalueen puuston kokonaistilavuus on 810 m3. Taulu-
kosta 18 voi tarkastella tutkimusalueen puustotunnuksia. Koko alueen puusto-

tunnusten tarkkuudet esitetaan taulukossa 19.

Tutkimusalue G, m?ha |V,m3ha |D,cm H, m N, kpl/ha
Maasto 26,4 203,7 20,3 14,8 1320
Drone 10.3. 22,4 183,3 20,6 15,5 978
Drone 13.4. 20,4 163,6 19,1 15,2 982
Lisapuut 24,8 200,8 19,7 15,2 1 096

Taulukko 18. Puusto tutkimusalueella eri aineistojen mukaan.

G \ D H N
BIAS 2,08 7,91 0,45 -0,30 315,1
BIAS% 8 4 2 -2 20
RMSE 7,33 61,2 3,8 1,29 611,0
RMSE% 28 31 20 9 38
R? 0,65 0,79 0,75 0,96 0,60

Taulukko 19. Lisapuuaineiston puustotunnusten tarkkuus tutkimusalueella.

Kaikkien puustotunnusten tarkkuus parani tai pysyi lahes samana. Eniten tark-
kuus parani pohjanpinta-alan (G), keskitilavuuden (V) ja runkoluvun (N) osalta.
Keskitilavuuden BIAS oli enaa 7,91 m3/ha ja RMSE 61,2 m®ha. BIAS on pie-
nentynyt kolmanneksen verrattuna droneaineistoon 10.3. ja RMSE on pysynyt
samalla tasolla. Selityskertoimet R? ovat hieman laskeneet pohjanpinta-alan
(G), keskitilavuuden (V) ja keskilapimitan (D) osalta. Naiden tunnusten sironta-

kuviot esitetdan kuvioissa 22, 23 ja 24.
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Kuvio 23. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen keskitilavuuksista lisa-
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Kuvio 24. Sirontakuvio ja regressiosuora tutkimusalueen keskilapimitoista lisa-

puuaineistossa.



Taulukoista 20, 21 ja 22 voi tarkastella puustotunnuksien tarkkuutta puulajeit-
tain. Mantyjen ja lehtipuiden osalta havaittiin tulosten heikentymista. Kuusen

osalta tarkkuus parani kaikissa puustotunnuksissa.

G \ D H N
BIAS -0,97 -8,31 3,87 0,97 0,15
BIAS% -10 -12 17 6 0
RMSE 5,11 47,74 6,75 1,64 241,4
RMSE% 54 68 30 11 50
R? 0,73 0,71 0,60 0,92 0,85

Taulukko 20. Lisapuuaineiston mantyjen puustotunnusten tarkkuus.

G \Y D H N
BIAS 2,38 14,21 -1,35 -1,73 247,0
BIAS% 17 14 -9 14 26
RMSE 5,07 41,88 5,35 4,24 437,1
RMSE% 36 40 34 35 46
R? 0,84 0,86 0,62 0,57 0,65

Taulukko 21. Lisapuuaineiston kuusien puustotunnusten tarkkuus.

G \% D H N
BIAS -0,36 -3,59 -2,56 -1,52 1,4
BIAS% -22 -26 -28 -18 2
RMSE 3,98 38,4 8,11 6,39 86,7
RMSE% 242 275 87 75 106
R? 0,73 0,77 0,45 0,36 0,56

Taulukko 22. Lisapuuaineiston lehtipuiden puustotunnusten tarkkuus.
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Mannylla runkoluvun (N) maarittdmisen tarkkuus parani ja suhteellinen BIAS oli
0 %. Jostain syysta pohjanpinta-alan (G), keskitilavuuden (V) ja keskilapimitan
(D) osalta tulokset kuitenkin heikkenivat merkittavasti, vaikka runkoluvun tark-
kuuden paranemisen olisi voinut luulla kasvattavan myds muiden puustotunnus-
ten tarkkuutta. Aliskasvospuista suurin osa oli kuusia ja luultavasti siita syysta
kuusen kaikki puustotunnukset tarkentuivat. Keskilapimitan suhteellinen BIAS
oli -9 % ja suhteellinen RMSE 34 %. Aliskasvospuiden lisdaminen siis puolitti
keskilapimitan yliarvion. Lehtipuiden keskipituus (H) ja runkoluku (N) pysyvat la-
hes samoina. Mutta muiden puustotunnusten osalta tarkkuus heikentyi 10.3.

droneaineistoon verrattuna.

6 Pohdinta

6.1 Tulosten tarkastelu

Tutkimusalueen puista 68 % havaittiin dronekuvista. Havaitsematta jaivat pie-
nimpiin lapimittaluokkiin kuuluvat aliskasvospuut, joten silla ei ollut suurta vaiku-
tusta koealojen puustotunnuksiin, runkolukua lukuun ottamatta. Puustotunnus-
ten harha oli pieni, mika osoittaa, etta tunnukset ovat harhattomia. Tarkkuutta
sen sijaan kuvaa RMSE, joka oli suurehko. Esimerkiksi keskitilavuuden suhteel-
linen harha oli 12 % ja suhteellinen RMSE oli 30 %. Tasta voidaan paatella, etta
puustotunnuksissa l6ytyy virheitd, mutta ne kumoavat toisensa. Selityskertoi-
men arvot ylittivat pohjanpinta-alan, keskilapimitan, keskipituuden ja keskitila-
vuuden osalta asetetun 0,7 rajan. Naissa tapauksissa mallia voidaan pitaa toi-

mivana metsaninventointitarkoitukseen.

Jos tutkimusaluetta tarkastellaan puulajeittain, mannyt havaittiin parhaiten, 95
%, ja myds sen puustotunnukset saivat tarkimmat arvot. Keskitilavuuden osalta
suhteellinen harha oli vain -3 %, mutta suhteellinen RMSE 54 %. Tama voi joh-

tua siita, etta puulajin maaritys ei ole mennyt oikein, joka on aiheuttanut suuria
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heittoja joillekin koealoille. Toisaalta pienesta harhasta paatellen virheita on ta-
pahtunut molempiin suuntiin, joten inventoinnin lopputuloksen kannalta silla ei
ole suurta merkitysta. Keskilapimitan osalta selityskerroin jai alle 0,7:n, mutta
muiden puustotunnusten osalta drone ja maastoaineistot vastaavat hyvin toisi-

aan.

Kuusissa aliskasvokset aiheuttivat sen, etta puista havaittiin vain 55 %. Keskiti-
lavuuden ja pohjanpinta-alan regressiomallit selittivat silti hyvin aineistoja,
vaikka suhteellinen RMSE oli 40 %:n luokkaa. Keskilapimitan, keskipituuden ja
etenkin runkoluvun osalta tulosta ei voida pitaa luotettavana. Drone antaa yliar-
vion keskilapimitasta 17 % ja yliarvion keskipituudesta 15 %, koska pienet alis-
kasvokset eivat ole laskemassa naita arvoja. Runkolukusarjoista tehty huomio
suurien kuusten luokittelusta pienempaan lapimittaluokkaan ei naykkaan keski-
lapimitassa oletettuna aliarviona. Mutta se johtunee tunnistamattomien aliskas-
vospuiden merkittavammasta maarasta. Keskitilavuus puolestaan aliarvioitiin
dronekuvien pohjalta noin 19 m3/ha pienemmaksi. Voisiko tdma johtua aiemmin
tehdysta huomiosta? Voisiko kuusien runkomalleja muuttamalla parantaa keski-
tilavuuden maarittdmisen tarkkuutta? Metsainventoinnin nakokulmasta keskitila-
vuutta voidaan pitaa tarkeimpana puustotunnuksena ja sen tarkkuuden paranta-

misella saadaan lisahyotya inventointitulokseen.

Lehtipuita oli tutkimusalueella vahan ja ne kasvoivat lahinna sekapuuna. Tasta
syysta niiden otantaa ei voida pitaa riittdavan suurena ja naihin tuloksiin on suh-
tauduttava tapauskohtaisina. Lehtipuista tunnistettiin 70 % ja niiden puustotun-
nusten maarittdminen onnistui heikoiten. Suhteellinen RMSE oli kaikissa yli 70
%, eli virheet olivat merkittavia. Pienesta harhasta voidaan paatella, etta osa vir-
heista onnistuu kumoamaan toisensa ja siksi eivat tee suurta muutosta koko
alueen inventointitulokseen. Selityskertoimet ovat keskilapimitan, keskipituuden

ja runkoluvun osalta heikkoja ja alittavat 0,7 tason.

Paivitetyssa droneaineistossa (13.4.) keskipituuden ja runkoluvun tarkkuus oli
parantunut. Metsien inventoinnin nakokulmasta tarkeimpia tunnuksia ovat poh-
janpinta-ala ja keskitilavuus, joiden osalta muutos oli tapahtunut huonompaan

suuntaan. Puulajeista kuusen keskilapimitta ja keskitilavuus parantuivat
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aiempaan aineistoon verrattuna. Havainnot tulkinnan heikentymisesta johtuvat
siita, etta paivitettya versiota muokattiin skaalautuvammaksi. Se ei ole yhta riip-
puvainen opetusaineistosta ja antaa tasaisempi tuloksia koealaverkon ulkopuo-
lella. Aiempi versio vastaa puolestaan paremmin maastokoealoja, ja siksi paivi-

tetyn aineiston tulokset ilmenevat sita heikompina.

Lisapuuaineistossa kaikkien puustotunnusten tarkkuus parani. Voidaan havaita,
etta vahiten parannusta tapahtui keskipituuden (H) osalta. Sen osalta on saavu-
tettu tarkkuus, johon on mahdollista paasta ja menetelman kehittaminen ei luul-
tavasti parantaisi sen tarkkuutta enaa merkittavasti. Sen sijaan muita puustotun-
nuksia on mahdollista kehittaa viela tarkemmiksi. Harhat (BIAS) olivat hyvin pie-
nia, mutta suhteellisen RMSE osalta tunnusluvut pyorivat 20 % ylapuolella.
Runkoluku (N) on aina haastavin, kun metsia inventoidaan ylhaalta pain. Voi-
siko sen tarkkuutta parantaa esimerkiksi tiheapulssisen laserkeilausaineiston

avulla? Luultavasti myés muut tunnusluvut tarkentuisivat sen myoéta.

Kun tdman opinnaytetyon tuloksia vertaillaan muihin vastaaviin tutkimuksiin,
voidaan |0ytaa yhteisia piirteita tuloksissa. Ravaskan ja Solehmaisen (2021)
opinnaytetydssa kasiteltiin myos dronekuvista fotogrammetrian menetelmilla
tuotettujen puustotunnusten luotettavuutta. Heidan tydssaan oli toteutettu maas-
tomittaukset eri tavalla ja luultavasti myos dronelaitteistossa ja dronekuvien tul-
kintamenetelmissa on eroja tahan tyohon verrattuna. MyoOs aineistojen analyy-
sissa oli kaytetty eri tilastollisiamenetelmia, joten tuloksia ei voida suoraan ver-
rata keskenaan. He tarkastelivat, osuivatko droneinventoinnin tulokset 95 %
luottamusvalille maastomittauksista. Lopputulos oli, ettd droneinventointia ei
voitu pitaa riittavan luotettavana menetelmana, joka poikkeaa taman tutkimuk-
sen lopputuloksesta. Saman suuntaisia havaintoja tdman opinnaytetydn kanssa
oli se, etta parhaimmat tulokset saatiin mannikaoista.

Korhosen ja Kuivalaisen (2019) opinnaytetyd kasitteli myds fotogrammetrista
metsanmittausmenetelmaa dronekuvien pohjalta. Erona tahan tutkimukseen on
se, etta siina kasiteltiin puita, joille I0ydettiin vastinparit eli piiloon jaaneita puita
ei otettu huomioon. Tuloksia verrattiin Maanmittaulaitoksen laserkeilausaineis-

toon. He saivat lopputulokseksi, ettd menetelmaa voidaan pitaa luotettavana.
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Puulajien tunnistamisen tarkkuudet olivat mannylla 93 %, kuusella 84 % ja koi-
vulla 92 %. Naita ei voida suoraan verrata taman opinnaytetydn tuloksiin, koska
tassa tydssa aliskasvospuut ovat mukana referenssiaineistossa, joka heikentaa
lajin tunnistustarkkuutta. Yhteisia havaintoja taman tutkimuksen kanssa ovat pi-
tuuden maarittdmisen paras tarkkuus seka lapimitan aliarvio jareissa puuyksi-
|6issa. Korhosen ja Kuivalaisen (2019) tutkimuksessa pituuden keskiarvojen
erotus oli 0,17 m. Se on lahella tassa opinnaytetydssa laskettua harhaa, joka oli
-0,44 m. Tasaikaisrakenteisen metsan parempi inventointitulos ja piiloon jaavat

aliskasvospuut olivat myds yhteisia todettuja piirteita.

Pulitin ym. (2015) tutkimuksen kanssa lopputulokset puustotunnusten tarkkuuk-
sissa olivat samaa luokkaa. Tama voidaan todeta, kun vertaillaan taulukoita 2 ja
5. Suhteelliset RMSE: t olivat keskipituuden ja runkoluvun osalta samalla ta-
solla, mutta pohjanpinta-alassa ja keskitilavuudessa Pulitin ym. (2015) tulokset
olivat tarkemmat. Suhteellinen harha oli keskipituuden ja pohjanpinta-alan ja
osalta lahella toisiaan, mutta keskitilavuudessa ja runkoluvussa tassa opinnay-
tety0ssa saatiin tarkemmat arvot. Selityskertoimen R? oli Pulitin ym. (2015)
saatu ristiinvalidoimalla aineisto (cross validating). Tassa opinnaytetydssa se on
puolestaan saatu regressioanalyysista. Vaikka menetelmat ovat erilaiset, niin
selityskertoimia voidaan, ainakin suuntaa antavasti, vertailla keskenaan, koska
virheenlaskutapa on sama. Tutkimuksien valilla selityskertoimet olivat samaa

suuruusluokkaa ja liikkuivat 0,6 ylapuolella.

Taman opinnaytetydn tulokset parjaavat tarkkuudessaan hyvin myos laserkei-
lausponhjaisille inventointituloksille. Uutteran ym. (2006) tutkimuksen seka taman
opinnaytetyon puustotunnusten tarkkuudet esitellaan taulukossa 23. Droneai-
neisto (10.3.) ei aivan yltanyt laserkeilausta vastaavaan tarkkuuteen, mutta erot
olivat yllattavan pienia. Keskitilavuus yliarvioitiin Uutteran ym. (2006) tutkimuk-
sessa 14 m3. Tassa tutkimuksessa keskitilavuus puolestaan aliarvioitiin 24 m3.
Keskipituuden ja runkoluvun osalta paastiin lahes samoihin tarkkuuksiin. Lisa-
puuaineistossa pystyttiin paihittamaan Uutteran ym. (2006) tulokset. Keskitila-
vuuden ja keskilapimitan osalta harhat (BIAS) olivat pienemmat, mutta suhteelli-
set RMSE:t olivat suuremmat. Pohjanpinta-alan, keskipituuden ja runkoluvun

tarkkuudet olivat samalla tasolla.
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LASER (Uuttera, ym.) G \' D H N
BIAS -2,6 -14 -0,9 0,2 315
RMSE% 23 19 13 9 41
DRONE 10.3 G \" D H N
BIAS 4,23 23,5 -0,41 -0,44 | 427
RMSE% 29 30 17 10 42
LISAPUU G \" D H N
BIAS 2,08 7,91 0,45 -0,30 | 315
RMSE% 28 31 20 9 38

Taulukko 23. Laserkeilatun (Uuttera, ym. 2006), dronekuvista tulkitun aineiston
(10.3) ja lisapuuaineiston tarkkuudet.

Kankaan ym. (2019) metsavaratiedon hyotyanalyysissa esiteltiin laserkeilausai-
neistoon pohjautuvien puustotunnusten tarkkuudet puulajeittain. Ne esitellaan
taulukossa 24. Puustotunnusten suhteelliset harhat ovat samaa tasoa tai osit-
tain parempia. RMSE:t ovat huomattavasti suurempia keskitilavuuden, keskila-
pimitan ja runkoluvun osalta. Kuusen keskitilavuuden RMSE on 107 %, joka on
yli kaksinkertainen tassa tutkimuksessa saatuun verrattuna. Tama osoittaa sen,
etta droneinventointi yltaa parempaan tarkkuuteen puulajeittain tarkasteltuna.
Kangas ym. (2019) totesivat, ettéd puulajin tunnistuksessa on niin paljon virheita,
etta se on taloudellisesti kannattavaa kayda tarkastamassa maastossa.

Droneinventoinnilla voidaan siis valttaa tama maastokaynti.

MANTY G Vv D H N
BIAS% -4 -3 -2 -2 -2
RMSE% 78 86 23 12 84
KUUSI G Vv D H N
BIAS% 2 1 -14 -15 6
RMSE% 96 107 42 38 96
LEHTIPUU | G Vv D H N
BIAS% 7 6 -20 -12 11
RMSE% 150 158 61 39 166

Taulukko 24. Puustotunnusten tarkkuus puulajeittain (Kangas, ym. 2019).
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AFRY on tutkinut menetelman tarkkuutta Suomessa ja yksi tutkimusalueista ol
Keski-Suomessa Aénekoskella. Vuonna 2021 toteutettiin maasto- ja dronein-
ventointi. Dronessa oli RGB-kamera 3,5 cm:n resoluutiolla ja multispektrikamera

10 cm:n resoluutiolla. (Sarkeala 2021) Tulokset esitetaan taulukossa 25.

G Vv D H
BIAS% 0,1 1,7 3,6 -1,8
RMSE% 14 13 8 3

Taulukko 25. AFRY:n droneinventoinnin tarkkuus Keski-Suomen tutkimusalu-
eella. (Sarkeala 2021)

Tulokset olivat huomattavasti parempia, kuin tassa tutkimuksessa saatiin. Mista
johtuu tutkimuksien valinen ero? Dronejen laitteistosta ei I16ydy havaintoa selitta-
vaa eroa, silla taman tutkimuksen kameroissa oli korkeampi resoluutio. Tutki-
musalueet sijaitsevat samalla kasvillisuusvyohykkeella, mutta eri valtioissa.
Ruotsin ja Suomen valilld on eroja metsanhoidossa, joka voi aiheuttaa eroavai-
suuksia myds metsikdn rakenteeseen. Esimerkiksi taimikonhoidon rastien ja
myohaisempien harvennusten takia metsat kasvavat tiheampina ja siella on
enemman aliskasvospuita. Ruotsissa metsia kasvatetaan tiheampana, eika niita
harvenneta yhta usein kuin Suomessa (Blom 2018; Hakkila 2018). Tasta voisi
johtua haasteet dronekuviin pohjautuvassa inventoinnissa. Toisaalta taimikon-
hoitojen maaran osalta Ruotsi on mennyt Suomesta ohi (Metsalehti 2022), joka
voi muuttaa metsien rakennetta tulevaisuudessa droneinventoinnille suotuisam-

paan suuntaan.

Vertailu muihin tutkimuksiin tukee tassa saatuja tuloksia, silla saman suuntaisia
havaintoja on tehty jo aikaisemmin. Droneinventoinnin etuja on sen yksityiskoh-
taisuus, puulajin tunnistuksen tarkkuus, tiedon tuoreus seka toteutuksen edulli-
suus pienilla alueilla. Sen kilpailukykyisyys laserkeilaukseen pohjautuvan inven-
toinnin kanssa on merkittavaa. Se tarkoittaa sita, ettéd dronesta on tulossa kilpai-
lukykyinen vaihtoehto alueille, joita ei ole laserkeilattu pitkdan aikaan. Dronein-

ventoinnin avulla voidaan nostaa alueen inventointitiedon tasoa.
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6.2 Luotettavuus

Otoskoko eli koealojen maara oli 49 ja sita voidaan pitaa riittdvan kattavana an-
tamaan kokonaiskuvan perusjoukosta. Maastomittaukset tehtiin uudella puu-
kartta-mittaustekniikalla ja kaytossa olivat tarkat mittalaitteet. Mittauksien teke-
minen 2 hengen ryhmissa paransi myos mittaustarkkuutta. Dronelennot toteu-
tettiin laatuvaatimuksia noudattaen ja kaikki aineistot prosessoitiin moderneilla
algoritmeilla. Kun aineiston kerdaminen on toteutettu teknologian, avulla, tekijan
rooli siitd on hyvin etainen (Vilkka 2021, 200). Naiden asioiden pohjalta tutki-

muksen lahtdkohtia voidaan pitaa luotettavina.

Tutkimuksessa kaytettiin olettamuksia, esimerkiksi lukupuiden pituuden mallin-
tamisessa. Silloin luotetaan runkomallien ennustamiin arvoihin, mika voi joissain
maarin aiheuttaa epatarkkuuksia, koska puut ovat yksiloita. Taytyy pohtia sita,
etta onko epavarmemmalla tiedolla suurta merkitysta lopputuloksen kannalta.
Olisiko merkittavaa lisahyotya saatu, vaikka kaikista puista olisi mitattu pituus?
Maastomittauksissa ei ole mahdollista paasta aivan absoluuttiseen tarkkuuteen,
joten riittavan tason hakeminen, on tutkimuksen patevyyden kannalta olen-

naista.

Dronekuvista puuston pituuden mittaus on todella tarkkaa, joten on todenna-
koista, etta se on mallinnettuja pituuksia tarkempaa. Eli keskipituuden tarkkuus
ei kuvaa valttamatta droneinventoinnin tarkkuutta vaan inventointimenetelmien
valista eroa. Puun pituus on tarkea parametri muiden puustotunnusten lasken-
nassa, joten myods muut tunnukset sisaltavat tata pituustarkastelun epavar-

muutta.

Tassa opinnaytetydssa on saavutettu tavoiteltu tarkkuus ja pystytty selvitta-
maan taso, jolle droneinventoinnilla on paasty. Puuyksildiden tunnistamisen ja
puustotunnusten tulkinnan onnistuminen saatiin selvitettya ja tdma tutkimus an-

taa kuvan menetelman toimivuudesta, seka sen kehityskohteista.
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6.3 Hyodynnettavyys ja jatkotutkimustarpeet

Fotogrammetrian ja dronekuvien avulla tehtyyn metsainventointiin liittyen ei ole
viela tehty riittavasti tutkimusta. Dronet ottavat jatkuvasti suurempaa roolia met-
saalalla, ja nilden mahdollisuudet eri tehtavissa on hyva selvittaa. Jatkotutki-
musta tarvitaan taman opinnaytetyon olosuhteita vastaavissa oloissa, jotta tu-
loksille saadaan tukea. Tassa opinnaytetydssa havaittiin, etta lehtipuiden puus-
totunnusten maarittaminen oli havupuita heikompaa. Siksi lehtipuumetsiin koh-

distuvalle tutkimukselle on tarvetta.

Myos lehdettoman ajan vaikutus inventointitulokseen olisi mielenkiintoista
saada selville. Kuinka paljon se parantaisi koivikoiden aliskasvoskuusien ha-
vainnointia? Pelkastaan kuolleisiin puihin keskittyvalle tutkimukselle olisi myos
tarvetta. Muilta kasvillisuusvyohykkeilta ja eri-ikaisrakenteisista metsista taytyy
tehda lisatutkimuksia. Jatkotutkimuksissa voi selvittaa eri drone- ja kameralait-
teistojen, prosessointiohjelmistojen seka latvus-lapimitta-mallinnusmenetelmien

vaikutuksia inventointitulokseen.
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