Atte Jokinen

Kasvilajien luokittelu kuvantunnistuksen avulla

Tietotekniikan kandidaatintutkielma

16. toukokuuta 2024

Jyviskylén yliopisto

Informaatioteknologian tiedekunta



Tekija: Atte Jokinen

Yhteystiedot: atte.s.jokinen @student.jyu.fi

Tyon nimi: Kasvilajien luokittelu kuvantunnistuksen avulla

Title in English: Plant species classification using image recognition

Tyo: Kandidaatintutkielma

Sivaméiara: 1940

Tiivistelma: Kirjallisuuskatsaus kuvantunnistuksen kdyttdmisesti kasvilajien luokitelussa
Avainsanat: IATEX, gradu3, kuvantunnistus,

Abstract: Literature review of plant species classification using image recognition

Keywords: IATEX, gradu3, image recognition



Siséllys

I JOHDANTO ..ot il
2 KIRJALLISUUSKATSAUS ...ttt v
3 TUTKIMUKSEN TILA ...t 3
4 SOVELLUKSET KAYTANNOSSA ...t g
5  YHTEENVETO.......ooiuiiiiii e inll
LAHTEET ... e

il



1 Johdanto

Kasvilajien luokitteleminen voi olla haastavaa ja vaatii asiantuntemusta. Kasvien tunnistami-
sesta on hyotyd esimerkiksi maataloudessa ja itdmaisten lddkekasvien tai uhanalaisten lajien
tunnistamisessa, joten kasvien luokittelusta voi olla paljonkin taloudellista hyotyé. Invasii-
visten kasvien tunnistaminen kuvista voi taas olla ympériston kannalta hyvinkin tirkedi.
Koneoppiminen ja kuvantunnistaminen voi tehdé luokittelusta paljon helpompaa ja se mah-

dollistaa monenlaisten sovelluksien tuottamisen.

Kasvilajien luokittelusta on jo olemassa paljon tutkimusta ja my0s kirjallisuuskatsauksia. Ta-
voitteenani on siis tutkia mikd on tutkimuksen nykyinen tila ja missd on vield kehityskohtia.

Tutkimus tapahtuu kirjallisuuskatsauksen muodossa.

Tutkimuksen aiheena on kuvantunnistuksen kdyttaminen kasvilajien luokittelussa. Aiheesta
on olemassa olevaa tutkimusta, jota kidyn ldpi kirjallisuuskartoituksella. Olemassa on myos
tuoreita kirjallisuuskatsauksia, joista 10ytyy ldhteitd omaan tutkimukseen. Pyrin tutkimuk-
sessa tutkimaan aiheen nykyisté tilaa sekd mahdollisia ongelmakohtia tulevan tutkimuksen
aitheeksi. Lisdksi mielenkiintona on aiheen sovellukset kdytdnndssd. Sovelluksia on tutkittu

erityisesti maanviljelyn ja metsénhoidon tarpeita varten.

Lahteiden hakemiseen kdytetddn padosin Google Scholaria ja hakulauseena toimii "picture
recognition plant species classification". Hakulause tulee vaihtelemaan tutkimuksen aikana,

mutta pysyy padosin samana.



2 Kirjallisuuskatsaus

Kasvien luokitteluun liittyen 10ytyy paljon tutkimusta. Tutkimuksissa on yleisesti kiytetty
CNN-mallia tai sen johdannaisia ja tulokset ovat pdityneet yli 90% tarkkuuteen. Tulevaisuu-
den haasteina tuntuu olevan kasvien tunnistaminen luonnollisessa ympiristossid ja muiden
kasvien seasta, sekd muiden sovelluksien yhdistdminen kokonaisuudeksi. Nykyinen tutki-
mus kykenee hyvin tunnistamaan yksittdisid lehtid neutraalia taustaa vasten. Osa tutkimuk-
sista keskittyvéit sovelluksien kehittimiseen (Reda ym. (2022), Weiss ym. (2010)), osa taas

matalamman tason ongelmien ratkomiseen(Lee ym. (2017), Pahikkala ym. (2015)).

Mielenkiintoa tutkimukseen 10ytyy esimerkiksi maatalouden potentiaalisen taloudellisen hyo-
dyn ansiosta. Kasvien automaattinen luokittelu voi olla myds ympériston kannalta tulevai-
suudessa merkittavid, kun esimerkiksi lannoitteiden ja hoitoaineiden kéyttd viahenee. Uusien
kasvilajien tai invasiivisten kasvilajien tunnistaminen my0s helpottuu, eiki sithen enéi vilt-

tamattd vaadita ammattilaista.

Tulevaisuuden sovelluksien rakentamisessa yhdistyy monia tieteenaloja, kun tarvitaan tie-
toa kasveista, koneoppimisesta ja robotiikasta. Sovelluksien kehittdmisté varten tarvitaankin
enemmaén poikkitieteellistd tutkimusta. (Weiss ym. 2010) ja (Boubin ym. [2019) kisittele-
vit tutkimuksissaan potentiaalia autonomisille maatalouskoneille, mutta sen tutkimus tuntuu

olevan vield vahaista.



3 Tutkimuksen tila

Wu ym. (2007) julkaisivat tutkimuksen, jossa he luokittelivat kasveja probabilistisen neu-
roverkon avulla. Tutkimuksen yhteydessé he julkaisivat tietoaineistonsa, jota alettiin sanoa
Flavia-tietoaineistoksi. Siitd on tullut vuosien varrella yksi kdytetyimmisti tietoaineistois-
ta kasvilajien tunnistamisessa ja sitd kdytetddn laajasti kuvantunnistusmallien testaamises-
sa. Huomattava osa jatkossa viitattavista tutkimuksista kdyttdd Flavia-tietoaineistoa mallinsa
kouluttamiseen ja testaamiseen. Tutkimuksen malli pdisi noin 90% tarkkuuteen, mutta ny-

kyddn mallit yltdvit jo melkein 100% tarkkuuteen samalla tietoaineistolla.

Toinen laajasti kdytetty tietoaineisto on ‘Swedish Leaf*-tietoaineisto, jonka Soderkvist/(2001)
julkaisi gradussaan. Sitd on kéytetty Flavia-tietoaineiston ohella suuressa osassa tutkimuk-
sista, joissa luokitellaan kasvilajeja. Tietoaineistot, jotka koostuvat lehtien kuvista, auttavat
luokittelumallien vertailua toisiinsa ja antaa tutkijoille viitettd mallin laadusta. Kdytannon
sovelluksia varten tarvitaan tosin laajempia tietoaineistoja, joissa on my0s kuvia kasveis-
ta luonnollisessa ympiristdossd. Tutkimuksen malli ei ollut kovin tarkka nykyisiin malleihin
verrattuna. Jotkut lajit tunnistettiin jopa vain 36% tarkkuudella, kun nykyiset mallit toimivat

jopa ldhes 100% tarkkuudella.

Wiildchen ja Méder (2018a) mukaan kuvantunnistus toimii erottelemalla kuvasta ominai-
suuksia (‘features’), kuten tiettyjd muotoja, tekstuureja tai virejd. Kuvantunnistusmalli oppii
tunnistamaan kuvasta relevantit ominaisuudet ja niiden avulla luokittelemaan kuvan kohteita.
Kuvantunnistuksessa yleinen malli on konvoluutioneuroverkko (‘CNN*), jota ollaan kehitet-

ty jo 80-luvulta. Uudet CNN-mallit ovat tarkkuudeltaan jo ihmisen tasolla.

Dalvi ja Kalbande (2023) kirjoittavat, ettd CNN-neuroverkot kykenevit jopa 98% tarkkuu-
teen kasvilajien luokittelussa. Niissd tosin on kdytetty tunnistamiseen kuvaa pelkistd kasvin
lehdestid ja kirjoittajien mukaan tutkimusta pitdisi laajentaa késittimiéin useita kasvin osia
(Iehdet, juuret, siemenet) samanaikaisesti. Moniattribuuttisella tunnistamisella on potenti-
aalia olla sekd robustisempi ettid tarkempi kuin esimerkiksi pelkkédd lehted tunnistamiseen

kayttdvd malli, mutta vaatii suurempaa tietoaineistoa ja ennakkokésittelya.

Kanda, Xia ja Sanusi (2021) kdyttavit tutkimuksessaan generatiivisesti kilpailevaa neuro-



verkkoa ("GAN’), joka luo tietoaineiston perusteella kuvia lehdistd. Heilld on myos CNN-
malli, joka tunnistaa onko kuva aito. Sen perusteella luodaan uusia kuvia ja mallit kehittyvét
yhdessd tarkemmaksi. Lopullinen malli kykeni luokittelemaan tarkasti eri lehtitietoaineisto-

jen lehdet.

Lee ym. (2017) kéyttidvit tutkimuksessaan myds CNN-neuroverkkoa ja heiddn mukaansa
lehden muoto ei ole lehden kriittisin ominaisuus kasvien tunnistamisessa, vaan lehden suo-
net. Heiddn mukaansa lehden muoto on kuitenkin yleisimmin kiytetty ominaisuus kasvien
luokittelussa, koska se on helpoin ja ilmeisin ominaisuus tutkia. Heidén mallinsa yItdd my0s
noin 98% tarkkuuteen ja virheelliset luokittelut olivat toisiaan ldheisid saman sukuisia lajeja.
He kokeilivat uudelleen samaa mallia, mutta kouluttivat sen kokonaisten lehtien sijaan leika-
tuilla osilla lehdistd. Tdlloin lehden muoto ei vaikuttanut mallin kouluttamiseen ja sen tark-
kuus nousi 99.5 prosenttiin. Tami metodi toimii kdytdnnon sovelluksissa paremmin, koska
luonnossa lehdet ovat toistensa kanssa limittédin, jolloin lehden muoto ei ole tarkasti ndhté-

ViSSd.

Siravenha ja Carvalho (2016) tutkivat kasvin tunnistamista lehden suonien perusteella. He
paidsivit parhaimmillaan noin 91% tarkkuuteen. Heiddn prosessissa lehden ominaisuudet ke-
rittiin manuaalisesti ja luokitteluun kidytettiin itse rakennettua neuroverkkoa. CNN-mallilla
ominaisuuksien tunnistaminen on automaattista ja se paidsee tarkempiin tuloksiin, joten se

on tdhén verrattuna parempi.

Wei Tan ym. (2018) kéayttivdt tutkimuksessaan myds lehden suonia lajin ominaisuutena.
Heidédn kokeilemistaan malleista parhaiten pérjasi *AlexNet’, joka on esikoulutettu CNN-
malli. Se padsi yli 95% tarkkuuteen. Kolivand ym. (2019) tutkivat my0s kasvin tunnista-
mista lehden suonien avulla. He paisivit jopa 99% tarkkuuteen tunnistettaessa yksittdisid
lehtid eri kasvisuvuista. Kun yritettiin luokitella samansukuisia vaahteroita, heiddn mallinsa
paityi 91% tarkkuuteen. Ambarwari ym. (2020) kiyttivit Support Vector Machine -mallia
(’SVM’) kasvin luokitteluun. He kéyttivit myos lehden suonia lajin ominaisuutena. Heidédn
mallin tarkkuus oli keskiméirin 84%, mikid on huomattavasti vihemmain kuin CNN-mallin
tarkkuus samoilla tietoaineistoilla. CNN-mallin koulutus vaatii enemmaén laskutehoa, mutta

vaikuttaa olevan kaikin muin tavoin parempi kuin SVM.



Wiildchen ja Mider (2018b) mukaan valtaosa heiddn ldpikdymistddn tutkimuksista kdytti
kasvin lehtid lajin luokiteluun. Pieni osa tutkimuksista kdytti kasvin kukkia lajin tunnista-
miseen. Suurin osa tutkimuksien kédyttamistd kuvista oli neutraalilla taustalla, joten niiden

tarkkuus kdytdnnossa tuskin yltdd samalle tasolle.

Iso osa tutkimuksista kdyttdd kasvien tunnistamiseen kuvaa lehdestd neutraalia taustaa vas-
ten. Pahikkala ym. (20135)) tutkivat kasvien tunnistamista kuvista, joissa on useita lehtid li-
mittdin toistensa kanssa ja useita eri lajeja. Heiddn tutkimuksessaan kédyttamit kasvit olivat
variltddn hyvin ldhelld toisiaan, joten vériin perustuva tunnistaminen ei onnistunut. Kuvissa
lehdet olivat limittdin, minki takia lehtien muoto oli suurimman osan ajasta piilossa. Ta-
mi teki kasvien luokittelun myos lehtien muodon avulla haastavaksi. Télloin kasvien tun-
nistaminen lehden tekstuurin perusteella jdi kirjoittajien mukaan parhaaksi tavaksi tunnis-
taa kasveja luonnollisissa olosuhteissa. He paasivit tutkimuksessaan tekstuuriin perustuvalla

tunnistamisella 98% tarkkuuteen.

Aiemmin mainituista tutkimuksista moni paisi 98-99.5% tarkkuuteen, kun tunnistettiin pelk-
kdd kasvin lehted. Tarkkuus heikkenee, kun yritetddn tunnistaa kokonaista kasvia muiden
kasvien keskelld. Kasvin tunnistaminen lehden tekstuurin tai suonien perusteella on tédlloin-
kin mahdollista, mutta tdlloin lehden muoto pitéisi jattdd kokonaan huomiotta tunnistami-
sessa. Reda ym. (2022) kirjoittivat tekemistdan mobiilisovelluksesta, joka kykenee tunnis-
tamaan seki kasvin lajin, ettd mahdollisen kasvitaudin miki kasvilla on. Tima néyttii, ettd
sovellus on mahdollista pienilld laitteilla ja niilld on muitakin potentiaalisia kdyttokohteita

kuin pelkké kasvilajien tunnistaminen.

Pereira, Morais ja Reis (2019) pyrkivit tutkimuksessaan tunnistaa viinirypélelajeja toisistaan
lehden perusteella esikoulutettua CNN-mallia kédyttamilld. Heiddn mallinsa tarkkuus kérsi
moneen muuhun tutkimukseen verrattuna, koska heidin tietoaineistonsa koostui luonnolli-
sessa ympéristossa otetuista kuvista. Kuviin tulee maasta ja mahdollisesti muista kasveista
melua, joka vaikeuttaa mallin koulutusta ja luokittelun tarkkuutta. Tarkkuutta parannetaan
kayttimélld esikoulutettua mallia ja suurempaa tietoaineistoa. Viinilajien tunnistaminen voi-
si auttaa vihentdmiin tyontekijdkustannuksia, jotka ovat viinin valmistamisessa huomatta-

via.



Abdullahi, Sheriff ja Mahieddine (2017) tutkivat terveiden kasvien erottamista epiterveisti.
He kiyttivit esiopetettua CNN-mallia, jonka he kouluttivat erottamaan terveiti ja epétervei-
td kasveja. He paasivit tutkimuksessaan parhaimmillaan yli 99% tarkkuuteen. Esikoulutetun
mallin kdyttiminen teki tietoaineiston soveltamisesta helpompaa, nopeampaa ja halvempaa
my0Os pienemmalld tietoaineistolla. Tutkijat mainitsevat mallin potentiaalin esimerkiksi it-

seajavien traktoreiden ohjelmistoon integroituna.

Alimboyong, Hernandez ja Medina (2018) tutkivat nuorten taimien erottamista toisistaan ja
vaittavit padsseensd yli 99% tarkkuuteen. He kéyttivit AlexNet-mallia, joka tunnisti jotkut
lajit jopa 100% tarkkuudella. Korkea tarkkuus kuitenkin vaatii suuren tietoaineiston ja paljon
laskutehoa. Villaruz ym. (2018) myos tutkivat taimien luokittelua esikoulutettuja malleja
kayttamalld. Heilld oli kdytossd AlexNet, Googlen GoogleNet ja Microsoftin ResNet50.
Tietoaineistona kéytettiin tutkijoiden ottamia kuvia heidin kasvattamistaan kasvien taimista.
Heidén tutkimuksessaan ResNet50 toimi parhaiten, melkein 99% tarkkuudella. Kaikki mallit

olivat kuitenkin melko tarkkoja pienelldkin miirélld koulutuskuvia.

Nkemelu, Omeiza ja Lubalo (2018) tutkivat myos kasvien taimien luokittelua. He kehitti-
viat CNN-mallin, jota verrattiin muihin koneoppimismalleihin ja malli ylsi koulutusdatalla
yli 98% tarkkuuteen. Tutkimuksessa kdytettiin julkista tanskalaista tietoaineistoa (Giselsson
ym. 2017). Tutkimus oli afrikkalaisten tutkijoiden tekem4, joten heille tanskalaisten kasvien
luokittelulla on rajallinen hyoty. Tutkimuksessa listattiinkin yhdeksi tulevaisuuden kehitys-

kohdaksi afrikkalaisten kasvien kerdaminen tietoaineistoksi.

Kaya ym. (2019)) kasittelivit myos tutkimuksessaan esikoulutettujen mallien kadyttod kasvi-
lajien luokittelun koulutuksessa. He kokeilivat viittd eri luokittelumallia ja pidsivit parhaim-
millaan yli 99% tarkkuuteen. Alusta asti itse koulutettu malli ei péarjannyt millekédédn esi-
koulutetulle mallille, varsinkin kun kyseessi oli pieni tietoaineisto. Esikoulutettujen mallien
kdyttiminen siis mahdollistaa pienempien tietoaineistojen kédyttamisen ilman, ettd tarkkuus
kérsii huomattavasti. Siddharth, Kirar ja Agrawal (2022) kayttivét tutkimuksessaan VGG19-
mallia, joka on sama kuin edellisen tutkimuksen parhaiten pérjannyt malli. Heidin malli
oli samalla tietoaineistolla suurin piirtein yhti tarkka ja péési melkein 100% tarkkuuteen.
Kéytdnnossd mallin hyoty on kuitenkin véhidinen, koska kiytosséd olleen Swedish Leaf -

tietoaineiston kuvat koostuvat vain yksittiisistd lehdisti.



Hassan ym. (2021)) tutkivat esikoulutettujen CNN-mallien eroa kasvien taimien luokittelussa.
Heidin tutkimuksessaan VGG19 antoi tarkimman tuloksen yli 97% tarkkuudella. Kuitenkin

my0s Inception- ja ResNet-mallit olivat tarkkuudeltaan 1dhes yhtéd hyvii.



4 Sovellukset kiytannossa

Wiildchen ja Mider (2018b) mainitsevat kirjallisuuskatsauksessaan useita olemassa olevia
sovelluksia kasvilajien luokitteluun. Heiddn ldpi kidymissédédn tutkimuksissa valtaosa toteu-
tuksista oli mobiilisovelluksia, osa tietokoneohjelmia tai verkkosovelluksia. Myds kulutta-
jille on olemassa puhelinohjelmia, joita voi kdyttdd kasvien tunnistamiseen. Tutkimuksen
julkaisun aikaan oli tosin vasta kolme julkisesti saatavilla olevaa puhelinohjelmaa, joiden

tarkkuus ei kirjoittajien mukaan ollut vield kovin tarkka.

Weiss ym. (2010) tutkivat 3D-sensorin kédytto4 kasvien tunnistamisessa ja ehdottavat sen so-
veltamista esimerkiksi pienilld roboteilla. Robotit voisivat tutkilla luokitella kasveja ja tar-
peen mukaan hoitaa kasveja tai hankkiutua rikkaruohoista eroon. Siitd syntyisi sddst6jd muun
muuassa lannoitteiden ja rikkaruohomyrkkyjen tarpeen vihentyessd. Tamai tutkimus oli osa
RoniRob-hanketta, jossa oli tarkoituksena rakentaa autonominen robotti maanviljelyn avuk-

si.

Pahikkala ym. (2015) mainitsevat myos kuvantunnistamisen kdyton maataloudessa. Se voi
muuttaa maanviljelyd ympéristdystavillisemmaéksi ja taloudellisemmaksi, kun rikkaruoho-
jentorjunta-aineita sddstyy jopa 94%. Heiddn mukaansa kuitenkin kdytdnnon sovellukset
ovat vield harvinaisia rikkaruohojen tunnistamiseen ja torjuntaan. Tulevaisuuden haasteina
tulee olemaan sellaisen laitteen rakentaminen, joka tunnistaa kasvit ja osaa autonomisesti

hoitaa tai torjua kasveja.

Olsen ym. (2019)) julkaisivat tietoaineiston, joka siséltdd kuvia australialaisista rikkaruoho-
lajeista. Aineisto sisiltdd kuvia sekd yksittéisistd lehdistd, ettd kokonaisista kasveista luon-
nollisissa olosuhteissa. Heidén tarkoituksena on auttaa kehittdméin autonomista kasvientor-
juntarobottia, joka osaisi erottaa rikkaruohot haastavammissakin olosuhteissa. He olivat jopa
suunnitelleet prototyypin, joka osaisi tunnistaa kasvin ja tarvittaessa suihkuttaa rikkaruo-
hot kasvintorjunta-aineella. Leminen Madsen ym. (2020) julkaisivat tietoaineiston yleisistid
tanskalaisista rikkaruoholajeista tarkoituksenaan auttaa maatalouden sovelluksien rakenta-
misessa. Kirjoittajien mukaan avoimet tietoaineistot ovat kriittisid tutkimuksien vertailua ja

validointia varten.



Sunil ym. (2022) kirjoittavat kuvantunnistuksen kéyttdmisestd kasvihuoneissa. He tutkivat
rikkaruohojen tunnistamista hyotykasvien seasta. He kéyttivit tutkimuksessaan Support Vec-
tor Machine -mallia "SVM’). Mallia verrattiin my6s CNN-malliin, joka oli hiukan tarkem-
pi kuin SVM. Tutkimuksessa todettiin, ettd vaikka molemmat mallit olivat melko tarkko-
ja, CNN oli tarkempi ja sen kdyttiminen vaatii vihemmain ty6td. Tutkimuksen tietoaineisto
koostui kuvista, joissa oli sekd rikkaruohoja, ettd hyotykasveja. Vaikka aineisto on haastava

koulutettavaksi, tarkkuus oli kuitenkin yli 90%.

Sekid Dalvi ja Kalbande (2023)), ettd Lee ym. (2017) mainitsevat tutkimuksissaan kasvien
merkityksen lddketieteelle. Oli se sitten luontaista “vaihtoehtoliddketiedettd” tai uusien laa-
keaineiden 10ytdmistd, kuvantunnistamisella on paljon potentiaalia télld saralla. Automaatti-
nen tunnistaminen tehostaa kasvien 10ytdmisti ja mahdollistaa maallikollekin tulonléhteen.
Vastuullisuus on kuitenkin tirkedd, ettei myrkyllisid kasveja pdddy kulutukseen tai oikean

ladketieteen ratkaisuja jad kayttimatta.

Deshmukh (2024) kirjoittavat myos kuvantunnistuksen merkityksesti Intialaisten lddkekas-
vien 10ytdmisessd. He kokeilivat eri malleja kasvien luokitteluun, mutta jdlleen CNN oli
kaikista tarkin melkein 99% tarkkuudella. Tietoaineisto koostui kuvista yksittéisistd lehdis-
td, joten mallin hyoty jaa rajalliseksi. Duong-Trung ym. (2019) tutkivat myos lddkekasvien
tunnistamista. He kdyttivit tutkimuksessaan esikoulutettua CNN-mallia, joka myos ylsi mel-
kein 99% tarkkuuteen. Tietoaineistona kdytettiin kuvia vietnamilaisista kasveista ja ne olivat

my0s kuvia yksittdisistd lehdistd neutraalia taustaa vasten.

Mulugeta, Sharma ja Mesfin (2024)) olivat tehneet kirjallisuuskatsauksen kuvantunnistuk-
sen kédyttamisestd ladkekasvien tunnistamisessa. Valtaosa kisitellyistd tutkimuksista kaytti
CNN-mallia lajien luokitteluun. Tutkimuksissa oli piddosin kerdtty omat tietoaineistot ja la-
jit tunnistettiin lehtien perusteella. Ldhes kaikki tutkimuksista oli Intiasta ja muista Aasian

maista.

Tulevaisuudessa lienee mahdollista kehittdd tdysin autonomisia ajoneuvoja, jotka tunnista-
vat rikkaruohot, kasvitaudit ja tuholaiset ja osaavat itsendisesti torjua ne. Lisdksi hyotykas-
veihin kohdistettu lannoitus olisi mahdollista. Tdlloin maanviljely tehostuisi, muuttuisi au-

tomaattisemmaksi ja vdhentiisi rasitusta ympiristolle. Pienimuotoisia prototyyppirobotteja



on jo aiemmin mainituissa tutkimuksissa mainittu, mutta tulevaisuudessa voidaan rakentaa

laajemman kokonaisuuden hallitsevia laitteita.

Boubin ym. (2019) késittelevit tutkimuksessaan automaattista kasvien hoitoa, joka toteutet-
taisiin kauko-ohjattavien lennokkien avulla. Lennokit kartoittaisivat ilmakuvien avulla pel-
toa ja joko tunnistaisivat tauteja ja rikkaruohoja tai tarkkailisivat sadon miirdd. He olivat
simuloineet jirjestelmén toimintaa kdyttdmalld valmiita ilmakuvia ja heidén tuloksiensa mu-
kaan jdrjestelmilld on mahdollista saada sddstojd. Jirjestelmd vaatii kuitenkin vield hieno-
sadtod polunetsintdalgoritmin ja lennokkien energianhallinnan saralla. Kirjoittajien mukaan

tulevaisuuden haasteita on myos esimerkiksi jiarjestelmén rakentaminen skaalattavaksi.

Ferreira ym. (2020) tutkivat puiden luokittelua ilmakuvista. He tutkivat myods lennokkien
kiyttdd ja yrittdvit tunnistaa niiden ottamista kuvista Brasilialaisia palmuja. Puiden luokitte-
Iu on hyodyllistd metsinhoidon kannalta, kun voidaan esimerkiksi pitdd kirjaa puiden luku-
madrdstd. He kdyttivit CNN-mallia, joka tunnisti jotkut palmulajit jopa 97% tarkkuudella,
mutta huonoimmillaan jopa vain 69% tarkkuudella. Tarkkuutta voidaan parantaa kasvatta-
malla tietoaineistoa, mutta se voi tulla kalliiksi. Lennokit ovat tutkimuksen mukaan halpa ja
tehokas keino saada ilmakuvia, joista voidaan luokitella kasveja muun muuassa metsinhoi-

don sovelluksiin.

Lopatin ym. (2019)) tutkivat miten muiden kasvien varjot vaikuttavat lennokeilla otetuissa il-
makuvissa olevien kasvien luokitteluun. Puiden varjot saattoivat johtaa jopa 100% virheelli-
seen luokitteluun. [lmakuvia ottaessa pitéd siis ottaa my0s esimerkiksi kellonaika huomioon,

jotta varjojen koko olisi mahdollisimman pieni.
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5 Yhteenveto

Koneoppiminen ja kuvantunnistus on kehittynyt viime vuosina paljon ja siitd on paljon kiy-
tannon hyotyd. Kuvantunnistusta on kiytetty jo kaupallisissakin sovelluksissa kasvien luo-
kitteluun (Esimerkiksi PictureThis-puhelinsovellus). Silld on kuitenkin paljon muitakin po-
tentiaalisia kdyttokohteita. Dalvi ja Kalbande (2023)) esimerkiksi kuvailevat kuvantunnistuk-
sen kdyttod perinteisten Intialaisten lddkekasvien tunnistukseen. Eniten taloudellista hyotyéd

lienee maataloudessa, jossa sddstot voivat olla huomattavia.

Alalla on paljon tutkimusta ja mallit ovat kehittyneet yhi tarkemmiksi. Moni malli kykenee
tunnistamaan kasvin 98+% tarkkuudella, kun tunnistetaan yksittdistd lehted neutraalia taus-
taa vasten. Tulevaisuuden tutkimusaiheita voisi olla esimerkiksi kasvin tunnistaminen luon-
nollisella taustalla ja eri sovellusten yhdistdminen yhdeksi kokonaisuudeksi. On jo joitakin
tutkimuksia joissa pyritdédn kehittiméin kdytdnnon sovelluksia, mutta ne ovat vield melko al-
keellisia tai teoreettisella tasolla. Kuvantunnistus ja autonomiset ajoneuvot ovat kehittyneet
lahivuosina kovaa vauhtia, joten ldhitulevaisuudessa on varmasti vield suuria harppauksia

tulossa.

Jo nykydin on olemassa esimerkiksi puhelinsovelluksia joilla voi tunnistaa kasveja, mut-
ta tarkeimmat sovellukset tulevat varmasti olemaan maataloudessa ja ympiriston suojelun
saralla. Kasvien automaattinen luokittelu ja sairausten ja tuholaisten tunnistaminen védhen-
tdd maatalouden tyontekijdkustannuksia ja tehostaa kasvienhoitoaineiden kiyttod. Maailman
vikiluvun kasvaessa ja maanviljelytilan kutistuessa on tirkedd pyrkid tehokkuuteen ruoan-
tuotannossa. Lannoitteiden ja hoitoaineiden tehokkaampi kdyttd myos vihentdd luonnon re-

hevoitymistd ja myrkkyjen levidmistd ympéristoon.

Kuvantunnistuksen standardina kdytetddan CNN-mallia, koska silld saa tarkimmat tulokset.
Esikoulutettujen mallien kdyttd on my®0s lisdéintynyt, koska niilld saa my0ds pienemmaélli tie-
toaineistolla ja laskuteholla tarkan mallin. Maatalouden sovelluksia varten tarvitaan siis endi
tarpeeksi laajat tietoaineistot muun muuassa rikkaruohoista ja erilaisista kasvitaudeista. Vii-
me vuosina onkin julkaistu sellaisia aineistoja, mutta ne ovat vield lajimééariltdin suhteellisen

suppeita.
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Tutkimuksissa on ollut kahdenlaisia vaihtoehtoja autonomista maanviljelykonetta varten.
Osa tutkimuksista ehdottaa lennokkien kdyttod, osa taas maanpinnalla ajettavien kulkuneu-
vojen. Lennokkien etuna on laajojen alueiden kuvaaminen lyhyessa ajassa, kun taas maan
pinnalla on helpompi esimerkiksi suihkuttaa rikkaruohot. Kenties molemmat yhdessd muo-

dostavat tulevaisuuden automaattisen maatilan.
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