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Sissejuhatus

Informatsiooni olemasolu loodusressursside kohta on véga vajalik nende edukaks
majandamiseks ja kaitsmiseks. Nimetatud informatsiooni hankimiseks kasutatakse
tdnapdeval viga tihti kaugseire ja GIS-i vahendeid. Vaatamata metsandussektori
kiillaltki olulisele rollile Eesti majanduses (22,5 % koguekspordist ja 6,5 % SKT-st) on
62 % metsamaal (erametsad, tagastamata ja erastamata metsad) seire puudulik
(Aastaraamat Mets 01: 10.05.2005). Vottes Eesti metsamaa pindalaks kokku 2,3 min
ha (Aastaraamat Mets *01: 10.05.2005) ja eeldades, et iiks takseerandmete koguja jouab
pdevas keskmiselt koguda andmeid 30 ha kohta (Mdkeld & Pekkarinen 2004), kuluks
sajal takseerijal puudulikkude andmetega metsamaa ldbivaatamiseks 475 péeva.
Viiesaja kroonise pédevapalga juures oleksid kulutused todtasudele ~24 min krooni.
Seetottu on vajadus metsade kirjeldamise efektiivsete ja majanduslikult otstarbekate
meetodite jarele suur.

Kéesolev magistritod késitleb {iihte voimalikku viisi metsamajandamise
seisukohalt olulise informatsiooni hankimiseks. Uurimuses piiiitakse dra kasutada
riigimetsade hindamiseks kogutavaid takseerandmeid metsamajanduslikult oluliste
tunnuste prognoosimiseks kaugseire- ja kaardiandmete ning néidistel pohineva
jareldamise siisteemi abil. Kuigi metsaparameetrite ruumilise jaotuse modelleerimiseks
tildiste ja koikjalkehtivate seaduspirade leidmine on problemaatiline, on seda
kirjeldatud hulgaliste vélivaatluste (niiteks (edaspidi N) riigimetsa takseerandmed) ja
eksperimentidega. Just selliste probleemide lahendamiseks, kus tldiste seaduspirade
asemel esineb palju tiksikjuhtumite lahendusi, sobib hésti siinses uurimuses kasutatud
néidistel pohineva jareldamise (Case-Based Reasoning — CBR) metoodika. Nimetatud
metoodika toimib nii, et uues olukorras otsuse langetamiseks otsitakse sellele olukorrale
koige sarnasemat ndidist vOi ndidiseid, mille parameetrid on é&ra kirjeldatud.
Uurimistods loodud niidistel pdhineva jireldamise siisteemis kasutatakse prognoosi
andmiseks vajalike sarnaste néidiste iilesleidmiseks tehisdpet.

Magistritoole on seatud jargmised eesmargid.

e Sobiva meetodi leidmine tehisdppele eelnevaks tunnuste valikuks.

e Leida kasutatavate ldhteandmete ja metoodika abil saavutatavad parimad

prognoosid arenguklassi, enamuspuuliigi, puistu juurdekasvu ja tagavara

jaoks.



Leida prognoosimisel kasutatavad parimad tunnused (lokaalstatistiku,
andmekihi/kanali ja raadiuse kombinatsioon).

Vorrelda raadiuste, indeksite ja andmekihtide indikaatorviértusi.
Metsaparameetrite prognoosikaartide koostamine, kasutades satelliitpilte ja

mullakaarti sisaldavat niidistel pohineva jdreldamise siisteemi.



1.Kirjanduse ulevaade

1.1. Naidistel pohinev jareldamine

Kéesolevas uurimistods kasutatud néidistel pohineva jareldamise metoodikat on
defineeritud kui multidistsiplinaarset teadusharu, mis pdhineb eelnenud kogemuste
drakasutamisel (Aha 1998). Ulevaate niidistel pdhinevast jireldamisest, tehisdppest
ning kasutusel olevatest mdistetest v3ib leida minu bakalaureusetddst ja minu juhendaja
poolt publitseeritud artiklist (Tamm 2003, Remm 2004). Jargnevalt on esitatud lithike
kokkuvote CBR-siisteemidest ja tehisdppest.

CBR siisteemide puhul hoitakse teadmisi ndidistebaasis. Eesmérgiks ei ole mudeli
loomine, vaid antud probleemile vdimalikult tidpse lahenduse véljapakkumine.
Airmiselt raske on reeglitega tiielikult #ra kirjeldada kompleksseid muutujaid ja
mitmeseid seoseid. Samas on aga tihti voimalik tuua iiksikuid niiteid, kus on suudetud
formaliseerida vdhemalt teatud kindlale situatsioonile vastav probleem. Selliseid
formaalselt lahendatud probleeme saab éra kasutada sarnaste olukordade ilmnemisel.

Mida sarnasemad on vaatlused treeningandmetes, seda usaldusviirsemateks
ennustajateks ehk ndidisteks neid iiksteise suhtes peetakse. Oletust, et sarnaste
juhtumitega kaasnevad sarnased tulemused, on piilitud formaliseerida. Sellel eesmérgil
on ilithe vodimaliku mudeli vilja pakkunud Hiillermeier (2001). Ei ole olemas
universaalset sarnasuse mddtu nii pidevate kui nominaalsete muutujate jaoks. Ulevaate
sarnasuse funktsioonidest on andnud Wilson ja Martinez (2000).

Naéidistel pdhinev jéreldamine on leidnud rakendust paljudes valdkondades. Neid
iseloomustavad teatud iihised tunnusjooned: reeglid ei ole ranged, iildiste jirelduste
asemel on suur hulk tiksikjareldusi ja uuringuid ning esinevad suured andmebaasid
asetleidnud ja lahendatud juhtumite kohta.

Néidistel pdhineva jareldamise siisteemides kasutatakse prognoosi andmiseks
vajalike sarnaste niidiste Ulesleidmiseks sageli tehisopet. Tehisdppeks (machine
learning) nimetatakse protsessi, millega funktsionaaliiksus tdiustab oma talitlust uute
teadmuste ja/voi oskuste omandamise voi olemasolevate iimberkorraldamise kaudu.

Kéesolevas t60s on kasutatud CBR-rakenduste seast selgelt eristatavat tehisdppe

meetodit, mida nimetatakse laiskOppeks (lazy learning). Laiskdpe on induktiivse
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tehisoppe vorm. Induktiivne tehisdpe pohineb diinaamilise mélu teoorial (Schank 1982).
Paralleelselt terminiga laiskdpe on kasutatud ka terminit laisk Ope. Laiskoppe
algoritmide kasutamine CBR-siisteemide treenimismeetodina on védga sage. Laiskoppe
algoritmid hoiavad teadmisi (treeningvaatluseid) algses vormis. Probleemi lahendamise
ajal ei toimu informatsiooni kombineerimist, ega mudelite jaoks teadmiste tildistamist

ning vahepealsete tulemuste kasutamist.

1.2. Lokaalstatistikud

Lahitimbruse arvestamise vajalikkust on keskkonnamodelleerimises tddenud
nditeks Remm ja Luud (2003), metsade kaugseires Kilpeldinen ja Tokola (1998) ning
Tuominen ja Pekkarinen (2005). Lokaalstatistikuid arvutatakse libiseva akna piires, mis
liigub {ile pildiandmete. Pildiandmetes esinevat tekstuuri saab jagada statistiliseks ja
struktuurseks (Haralick 1979). Statistiline kujutise tekstuur kirjeldab véértuste statistilist
jaotust, struktuurne aga ruumilist jaotust, mis tuleneb vairtuste asukohast {iiksteise
suhtes. Lihtsad statistilise tekstuuri niitajad on standardhilve ja dispersioon, mida
arvutatakse teatud suurusega akna piires (Herold er al. 2004). Kiesolevas t60s on
kasutatud lokaalselt arvutatud keskmist, iile keskmise viirtuse osakaalu, standardhélvet,
variatsioonikoefitsienti ja moodi ning struktuuri kirjeldavatest statistikutest Morani I’d
ja kauguse poordvairtusega kaalutud Morani I’d.

Sageli kasutust leidvad struktuuri nditajad on kohalikult arvutatud variogrammid
ja korrelogrammid (Muinonen et al. 2001). Nende meetodite eeliseks on see, et nad
kirjeldavad nii kohalike véartuste varieeruvust, kui suhtelist paiknemist. Norkuseks on
aga see, et kasutatud vaatluste voi pikslite arvu suurenedes suureneb eksponentsiaalselt
arvutuste maht. Lokaalstatistikute arvutamisel tuleb eelnevalt dra otsustada, millise kuju

ja suurusega aknas ning millise aknasisese kaalujaotusega seda teha (Remm in press).

1.3. Metsade kaugseire

Aristoteles kirjutas kaheosalisest protsessist: kujutlusvoimet kasutav péarimine ja
avastamine ning avastuse demonstreerimine, selgitamine ja tdestamine (Britannica
1989, viidatud Skidmore 2002 jérgi). Avasta ja tdesta printsiip on teadusliku kisitluse
aluseks ja seda kasutatakse universaalsena ka keskkonnamudelite loomisel GIS-s.

Keskkonnamudelid simuleerivad looduslike protsesside funktsioneerimist. Nende
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kasutamisel on peamiselt kaks eesmérki: parandada arusaamist dkosilisteemi toimimisest
ja prognoosida keskkonnatingimusi ajas ja ruumis (Skidmore 2002).

Uldistatud tihenduses vdib dppimine ja ka modelleerimine olla, kas induktiivne
(jdreldamine iiksikult iildisele — teatud hulgast faktidest tehakse iildine otsus) voi
deduktiivne (liksiku tuletamine iildisest — iildistest teesidest/eeldustest luuakse

konkreetne viide). Induktiivset jareldamist peetakse teadusliku meetodi lahutamatuks

osaks, eriti

loodus- ja sotsiaalteadustes.

Tabel 1

enimkasutatavatest keskkonnamodelleerimise meetoditest.

annab {lilevaate tdnapéeval

Tabel 1. Keskkonnateadustes ja GIS-is kasutavate mudelite taksonoomia (Skidmore 2002)

Mudelid toimimise loogika jargi
Deduktiivsed Induktiivsed
modifitseeritud induktiivsed statistilised mudelid
mudelid (modified inductive) | ' hendatud klassifitseerijate
klassifitseerimine treenimine (naiteks
o Empiirilised juhendatud klassifit- (edaspidi N:) suurima
E" (empirical) seerijatega (mudeli tdepara algoritm)
O = invesioon) il ;
EE E (classification by geostatistilised mudelid
— £ supervised classifiers (model geneetilised algoritmid
-8 = inversion)) (genetic algorithms)
e S
Q ) Teadmistest . . .
) . .
= ko) tulenevad ekspertsiisteemid hagu?gizsu:tseg m'sc)j
g o (knowledge) Y sy
'§ Protsessist hiidroloogilised mudelid mudeli koefitsientide
S tulenevad . 5 . induktiivne muutmine
S (process) Okoloogilised mudelid kohalikele oludele vastavaks
©
S
= D
2 kunstlikud narvivérgud
'ﬁ (Neural network
© Monte Carlo meetod classification)
£
-g Monte Carlo meetod
n

Deterministlikud mudelid annavad teatud sisendvéirtuste korral alati kindla
véljundvédrtuse. Stohhastiliste mudelite puhul voib samade sisendandmete korral
véljundvédrtus varieeruda iga kord kui mudel uuesti kéivitatakse. See tuleneb neid
mudelites sisalduvast juhuslikust komponendist.

Deterministlikest ja voib 6elda ka, et koigist keskkonnamodelleerimise mudelitest

koige levinumad on empiirilised mudelid, mida teatakse ka statistiliste voi numbriliste
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mudelite nime all. Need mudelid saadakse andmetest induktiivselt, tavaliselt statistiliste
modelleerimise vahendite abil (N: regressioon). Kuna andmeid kogutakse enamasti
lokaalselt, on need mudelid reeglina kohaspetsiifilised ja neid ei saa iildjuhul
ekstrapoleerida ega rakendada viljaspool uuringuala.

Liikide leviku modelleerimise pdhisuunad on kokku votnud Guisan &
Zimmermann 2000. Kodige tavalisemad meetodid on mitmene regressioon ja tildine
lineaarne mudel (GML — general linear model). Kiesolevas t60s kasutatud metoodika
voib liigitada stohhastiliste induktiivsete mudelite hulka.

Nagu eelpool mainitud, on ténapéeval iiheks peamiseks keskkonnainformatsiooni
allikaks kaugseire. Kaugseire kui teadussuuna kiirenev areng sai alguse 1950-ndatel ja
1960-ndatel aastatel. Termin kaugseire voeti esmalt kasutusele Michigani iilikoolis
1960-ndatel ja 1970-ndatel toimunud siimpoosionitel. Formaalselt defineeriti kaugseire
Ameerika Fotogrammeetria ja Kaugseire Uhingu poolt 1980-ndate alguses (dmerican
Society for Photogrammetry and Remote Sensing — ASPRS) ja see kolab jargnevalt:
salvestava seadme abil objekti vOi ndhtuse kohta informatsiooni kogumine, olemata
sellega fiitisilises kontaktis (Colwell 1983, viidatud Jensen 2000 jérgi). Sellise
definitsiooni jdrgi ei ole maddratletud kui kauge on kauge, mistottu ka niiteks
rontgenpiltide tegemist saab késitleda kaugseirena.

Metsade kaugseire oli iiks esimesi uurimisobjekte, millele hakati téhelepanu
poorama kaasaegsete taimkatte kaugseire meetodite viljaarendamisel. Eelkodige
kosmiline kaugseire, kuid ka teised kaugseire liigid, on metsandusega seotud iilesannete
lahendamisel leidnud kasutamist peamiselt jirgnevate tiilipprobleemide korral (Nilson
1994):

e metsavarude kaardistamine ja hindamine, seda eelkdige seni vdheuuritud voi

raskesti ligipadsetavates piirkondades;

e kontroll raiete iile — harvendus- ja lageraied;

e metsakahjustuste avastamine, kahjustuste suuruse hindamine ning inimmoju

hindamine;

e metsaseire muutmine pidevaks ja andmete integreerimine vastavatesse

geoinfosiisteemidesse.

Pika ajalooga ja ka tinapdeval kasutamist leidvad on visuaalsed
fotointerpreteerimise meetodid (Congalton et al. 2002), (Lonard et al. 2000). Kasutades

metsavaru hindamisel puistukaupa visuaalset fotointerpreteerimist on suhteliseks
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tapsuseks saadud 14-45 % ja kasutades satelliitpiltide interpreteerimist 26—70%.
Tulemused sdltuvad tugevalt keskmisest puistu suurusest ja sellest, millist
lisainformatsiooni kasutatakse (Kilpeldinen & Tokola 1998). Puistu all mdistetakse
struktuuri, vanuse, tekkeviisi ja muude tunnuste poolest {ihetaolist puude kogumit
metsas (Masing 1992).

1990. aastate keskpaigas tddeti, et metsa tunnuste leidmiseks satelliitkujutiste
pohjal on vordlemisi piiratud arv meetodeid. Neid meetodeid saab jagada empiirilisteks
(N: spektraalsetel vegetatsiooni indeksitel pohinevad) vdai fiiiisikalisteks (N: metsa
heleduse mudel) (Gemmel 1999).

Empiiriliste kaugseireandmete klassifitseerimine on jagatav kahte faasi: siisteemi
Opetamine/treenimine kasutades induktiivset ldhenemist ja klassifitseerimine kasutades
deduktiivset 1dhenemist. Tdnapdeval on empiirilistest meetoditest viga palju kasutamist
leidnud A-NN (k nearest neighbours) ehk k ldhima naabri meetod. Soomes pdhineb
koguni riiklik mitmeallikaga metsainverteerimise programm k-NN meetodil (Katila &
Tomppo 2001). Meetodi arendamisega on tegeletud juba pikemat aega ja uuemad
rakendused kasutavad lisaandmetena suurte alade metsatunnuste (tagavara liikide
kaupa) varieeruvuse hinnanguid (lahutusega 1x1 km) ja optimaalsete kaalude
leidmiseks geneetilist algoritmi (genetic algorithm). Tulemused néditavad, et sellise
meetodiga saadakse oluliselt paremaid tulemusi, kui teiste senilevinud A&~-NN meetodi
variantidega (Tomppo & Halme 2004).

Fiitisikaliste meetodite aluseks on metsa heleduse mudel. Reeglina lihtsustatakse
pikslite heledusarvutusi ja leitakse kdikide komponentide (péikesevalguses ja varjus
olevad vorad ning tagapohja komponendid) heledus signatuuride summana, mis on
kaalutud vastavalt sensori poolt registreeritud komponentide suhteliste hulkadega
(Nilson 1994). Puistu biofiiiisikaliste tunnuste hindamiseks kasutatakse fiiiisikalise
meetodi puhul metsa heledusmudeli inversiooni. Inversioonitehnikate eeliseks on see, et
nad on rakendatavad koigi kohtade ja tingimuste puhul. Inversioon sisaldab mudeli
parameetrite héélestamist seni, kuni mudeli peegeldused kajastavad moddetud
peegeldusi kdige paremini (Gemmel 1999).

Eestis on fiilisikaline kaugseire suund tugevalt esindatud. Andres Kuuse ja Tiit
Nilsoni poolt loodud mudel to6tab spektraalses vahemikus 400-2500 nm ja kdikide
péikese ning vaatenurkade korral (Kuusk & Nilson 2000). Kasutades eelpoolnimetatud
puistu  heleduse mudelit sai Mait Lang koige paremaid seoseid metsa

takseerparameetritega Landsat TM 3 ja 5 kanaliga (Lang 2001). Mudeli laialdasemat
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kasutamist on piiranud see, et suure hulga mudeli sisendparameetrite mairatlemine on
praktikas véga raske iilesanne.

Peamised faktorid, mis tdenéoliselt vihendavad kaugseirel pohinevate meetodite

tépsust, on jargmised (Tomppo et al. 2002, osaliselt muudetud):

e Opetusandmete geomeetriline tdpsus. Leidub nditeid, kus proovitiikkide
asukoha tipsustamise protsess viahendas pikslipdhise tagavarahinnangu RMSE
(root mean square error — ruutjuur ruutkeskmisest hélbest (ISI : 05.04.2005))
vadrtust 36 % vorra (Halme & Tomppo 2001).

e Opetusandmete eraldisesisene varieceruvus. On vilja todtatud meetodeid
eraldistesiseseid takseerandmete poolest homogeensete tiikkide
segmenteerimiseks (Pekkarinen 2002).

e Sensorist parineva informatsiooni geomeetriline tapsus.

e Kaugseire ja maapinnal ldbiviidud modtmiste ajaline kokkulangevus.

e Andmete radiomeetriline kvaliteet, oluliseks mdjutajaks atmosfaér.

e Topograafilised efektid, N: varjud.

e Signaali vdimalik kiillustumine biomassi keskmiste vadrtuste juures.

e Taustaefektid alustaimestikust ja mullast.

Aktsepteeritavaks takseerandmete viljas kogumise veaks loetakse viga alla 20 %.
20 % veaga hinnanguid suudetakse kaugseire meetoditega anda, kui metsaeraldiste
suurus on 30 ha. 1-3 ha suuruste eraldiste korral suudetakse anda vaid ligikaudseid
hinnanguid (Mikeld & Pekkarinen 2004).

Enimlevinud parameeter, mida piiiitakse kaugseire meetoditega modelleerida on
puistu tagavara voi ka iildisemalt biomass. Viimastel kiimnenditel on teaduskirjanduses
vilja pakutud mitmeid spektroskoopilisi meetodeid taimekoosluste biomassi ja
produktsiooni hindamiseks. Eriti intensiivselt on wuuritud pédikesevalguse poolt
pohjustatud klorofiilli fluorestsentsi taimedes. Moya jt tutvustavad passiivse kaugseire
instrumenti, mis mdddab klorofiilli fluorestsentsi hapniku absorptsiooni vahemikus (760
nm), senini kiill vaid kuni 50 m kauguselt (Moya et al. 2004).

Tavapiraste iihesuunaliste kaugseiremeetoditega jddb teadmata, kui palju
lehepinda on varjus. Mitme vaatenurgalise (multi-angular) kaugseire vajalikkust
demonstreerisid niitega kogu primaarproduktsiooni hindamisest Chen jt (Chen et al.

2003).
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Riiklike metsatakseerandmeid kasutavates kaugseireuuringutes on tihti joutud
jareldusele, et nende andmete kasutamine viikeste puistute metsamajanduslikul
planeerimisel on problemaatiline (Kilpeldinen & Tokola 1998; Kull 1999). Mikeld &
Pekkarinen piitidsid kasutades A-NN meetodit, Landsat TM satelliitpilte ja
puistupdhiseid metsainverteerimisandmeid hinnata tagavara ka liikide kaupa. Testiti
mitmeid spektraalseid tunnuseid, kuid pikslite keskmine vidirtus eraldise keskel andis
koige tdpsemaid hinnanguid. Kogu tagavara hinnangu tipsuseks saadi 48 % RMSE.
Kuuse puistu prognoosimise tdpsushinnang 81 %, minni ja laialehiste liikide jaoks iile
100 %. Piksli tasemel on esitatud vead olnud 60-80 % kogutagavara puhul ja veelgi
suuremad liikkide puhul (Méikeld & Pekkarinen 2004). Kuuse puistu tagavara
prognoosiveaks 80 % RMSE sai ka veidi varasem uuring (Katila & Tomppo 2001).

Soomes on Hyyppd jt vorrelnud puistu atribuutide hindamiseks erinevaid
kaugseire instrumente, kasutades modelleerimiseks kunstlike nérvivorkude ja mitmese
regressiooni meetodeid. Opetusandmetena kasutati metsainventeerimise andmeid (483
eraldist) ja ka pdhjalikku vilitood valitud kohtades (140 eraldises). Kontrollmddtmised
nditasid, et tavalised metsainverteerimise andmed olid piisavalt tdpsed uurimuse
labiviimiseks. Tagavara hindamisel saadi erinevate ldhteandmete korral jdrgmised
puistupdhised (standwise) treeningtipsused R* jirgi (kontrolltipsused olid 3-15 %
kehvemad) (Hyyppa et al. 2000):

e 0,68 — profiileeriv radar (profiling radar) (HUTSCAT) loodud looduslike
objektide tagasihajuvuse (backsckattering) omaduste mdotmiseks, ruumiline
lahutusvoime 8m;

e 0,48 — ortofotod (l&his-infrapuna kanaliga), 0,85m;

e (0,44 — Spot XS, 20m;

e 0,35 — Spot PAN, 10m;

e (0,31 — Landsat TM, 30m.

Kaugseire hinnangute tidpsust on piilitud parandada spektraalsete ja tekstuuri
statistikute kasutamisega (Tuominen ja Pekkarinen 2005). Mainitud uurimuses koguti
Opetusaandmeid spetsiaalsete vélitoodega. Spektraalsetel ja tekstuuri statistikutel
pohinevaid tunnuseid arvutati ortofotolt vélja originaal kanalivdértustest, NDVI-st ja
kanalite suhetest (ldhis-infrapunane (edaspidi LIP)/punane, LIP/roheline ja
punane/roheline). Parimate tunnuste véljavalimiseks kasutati korrelatsioonimaatriksit.
Kolme (roheline, punane ja LIP) originaal kanali véartuseid kasutava siisteemi korral
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saadi tagavara tdpsushinnanguks 78,2 % RMSE. Tunnuste lisamisel tidpsus reeglina
paranes ja 30 tunnust kasutava prognoosisiisteemi puhul oli see 57,8 %.
Tagavarahinnanguga andsid kodige tugevama korrelatsiooni jargmised statistikud:
e originaalkanalite puhul AVG (keskmine) —0,67, S-TXR (blokkideks jagatud
akna standardhélve) 0,67ja COR (Haralicki korrelatsioon) —0,64;
e NDVI puhul HOM (Haralicki kohalik homogeensus) —0,72, CON (Haralicki
kontrast) 0,72, ENT (Haralicki entroopia) 0,69;
e kanali suhete puhul CON 0,72, HOM -0,71, ENT 0,69.

Rakendades puistupdhiseid statistikuid (RGB (R— punane, G — roheline, B —
sinine) keskmine, punase vérvi standardhilve) on saadud ka {isna paljulubava tépsusega
tulemusi. Kasutades LIP kanaliga ortofotosid, k-ldhima naabri ja variogrammide
meetodit ning tipseid vilitodde andmeid, saadi puistu pohiseks tagavara
tapsushinnanguks 18 % — 27 % RMSE (Muinonen ef al. 2001).

Metsade kaugseires on vdga levinud ka uurimused, mis piitiavad kahjustusi
avastada ja modta. Suurtel kuivanud puutiivedel on metsa Okoslisteemis eriline
Okoloogiline tdhtsus bioloogilise mitmekesisuse siilitajatena. Stereoskoopilise
aerofotode interpreteerimise meetodi puutiivede iilesleidmiseks on vélja pakkunud
Biitler & Schlaeper 2004. 67 % tiivesid, mille diameeter oli >25 cm, suudeti avastada.

Kasutades infra-puna kanaliga vérvilisi ortofotosid on hinnatud ja kaardistatud
viinamarjaistanduste fiitisilisi parameetreid (N: lehtede tihedus). Algoritm oli vdoimeline
eristama ja kaardistama viinamarjaridu ning vastavalt etteantud taimedevahelisele
kaugusele leidma tiksikute viinamarjavosude kohalikke koordinaate (N: 2 rida ja 40
taim). Teades viinamarjavosude kohalikke koordinaate ja omades infot nende fiitisilise
seisukorra kohta, saab selliseid andmeid istanduse edukaks majandamiseks &dra kasutada
(Hall et al. 2003).

On uuritud ka defoliatsiooni ehk lehtede viljalangemist. Uurimuses kasutati
Landsat TM, mustvalgeid ortofotosid erinevatest aegadest ja Soome metsa
inverteerimise (Finnish national forest inventory) vaatlusplatside (field sample plots)
andmeid ja kaugusega kaalutud A-NN meetodit. Puistu tasemel oli kolme muutusklassi
eristamise tdpsus K = 0,12. Kdige paremad kanalid olid TM 4 ja 5 (Heikkild et al.
2002).

Tormimurru avastamiseks on vilja pakutud ortofotosid ja fotogrammeetrilist

meetodit kasutav lahendus, millega suudeti puistu korgust hinnata, tdpsusega +0,7m.
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Leiti, et sellist metoodikat vdiks rakendada abiootiliste kahjustuste hindamiseks ja
sisendina tuulekahjustuste mudelitele (Miller ez al. 2000).

Siinses uurimuses ei kasutata treeningandmeid mudeli voi reeglite loomiseks,
vaid ndidistebaasi loomiseks. Prognoosi saamiseks vorreldakse kaardistatava tiksuse (N:
piksel) kirjeldavaid tunnuseid (pildi- ja kaardiandmed) niidistega ja sarnasuse alusel
leitakse sellele véljundviairtus. Kasutatava metoodika oluline eripdra on see, et

tunnustele ja ndidistele kaalude leidmiseks kasutatakse tehisopet.
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2. Metoodika

2.1. Uurimisala kirjeldus

Kéesoleva uurimuse teema on tihedalt seotud metsa majanduslikult oluliste
parameetritega. Metsa ja metsamaa tdhendus on aja jooksul muutunud ja vaidlused
nende terminite tdhenduse iile kestavad praegugi. Eesti metsade olukorda kajastavates
véljaannetes on metsamaana kisitletud maad, mis on suuteline tulundusmetsade
normaalse raieringi keskmisena tootma vidhemalt iihe tihumeetri tiivepuitu aastas hektari
kohta ning seda maad ei kasutata olulisel miadral metsandusega mitteseotud
tulunduseesmérkidel. Metsana aga késitletakse metsamaad, millel kasvavate puude
keskmine korgus on vihemalt 1,3 m, puistu tdius on {imardatult vihemalt 0,3 ja puistu
tootlikus vastab vidhemalt S5a boniteediklassile. Puistutes korgusega kuni 6 m
rakendatakse tdiuse asemel korgustdiust. 1999. aasta Metsaseadus sitestab metsa
miinimumpindalaks lahustiikis 0,5 ha (Eltermann, Kohava 2001).

Uurimistdos kasutatud ortofotod (pdhikaardilehed numbritega 63681, 63683,
64901, 74011 ja 74013) paiknevad Vahe-Eesti metsase voondi pohjaosas. Kaks esimest
neist 10ikavad Korvemaa maastikukaitseala ldanepiiri, kolmas Lahemaa rahvuspargi
1dunapiiri ja kaks viimast jddvad tervenisti Lahemaa rahvuspargi territooriumile (Joonis
1). Ka uvurimistdds kasutatud satelliitpilt holmab PShja-Eesti rannikupiirkonda (Joonis
3). Jargnevalt on CORINE 2000 alusel vilja toodud uurimisalal enamlevinud
maakattetiilipide osakaalud: okasmets 22 %, segamets 18 %, haritav maa 16 %, metsa-

pdosastiku iileminekuala 11 %, karjamaa 8 % ja heitlehised lehtmetsad 7 %.

2.2. Andmete paritolu ja ettevalmistus

Uurimistoos on kasutatud virvilisi ortofotosid, Landsat 7 ETM+ satelliitpilte,
1:10000 mullakaarti ja pohikaarti. Riigimetsa takseerandmed tehisOppesiisteemi
treenimiseks ja tulemuste kontrollimiseks on saadud Riigimetsa Majandamise Keskuselt

(RMK).
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Joonis 1. Ortofotode asukohaskeem

2.2.1. Kaardiandmed

Kaardiandmeid on kiesolevas t60s kasutatud eelkdige lisaandmetena. Prognoosid
pohinevad reeglina pildiandmetel. Maapinna omaduste iseloomustamiseks kasutati
argumenttunnustena 1:10000 mullakaarti, eesmérgiga saada iilevaadet, kui suurt mdju
prognoositdpsusele see voib omada. Digitaalne kogu Eestit kattev mullakaart koos
andmebaasiga koostati Maa-ameti tellimusel vahemikus juuli 1997 kuni mérts 2001.
Kaart on vektorformaadis ja esitatud Eesti Pohikaardi koordinaatsiisteemis (Lambert-
EST). Kaardi koostamisel olid aluseks suurmajandite ja metskondade mullastiku
kaardid. Varem 1: 5000 modtkavas koostatud kaardid vdhendati ja generaliseeriti
1:10000 modtkavale vastavalt. Kaardi koostamisel kehtisid samad sisulised nouded ja
ka muldade kaardistamisiiksuste nimestik, mis késitsi tehtud t66 puhul.

Eelpoolmainitud mullakaardil ja sellega kaasas kdivas andmebaasis esineb véga
palju formaalselt erinevaid mulla- ja 10imisekoode, mistdttu ei ole need
modelleerimiseks kasutajasobralikud. CBR-siisteemi treenimisel kasutati iildistatumat
mullaklassifikatsiooni (Remm 2002).

Metsamaskina kasutati 1:10000 pdhikaardi metsaklasse ja RMK takseerandmete

eraldisi. Metsamaski kasutamine on vajalik lokaalstatistikute arvutamisel selleks, et
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arvesse votta vaid eraldise piires olevaid piksleid. Sellel teemal on pikemalt kirjutatud

peatiikkides 2.4 ja 2.5

2.2.2. Pildiandmed

Uurimist60s kasutati vérvilisi ortofotosid lahutusvoimega 1 m. Kahjuks ei ole
Eestis infrapuna spektriala vajalikkust aeropildistamisel senini teadvustatud. Seetdttu on
kéttesaadavatel ortofotodel puudu taimkatte kaardistamise seisukohalt vdga oluline
infrapuna spektriala kanal.

Algselt oli ortofotode lahutusvoime 0,4 m, kuid arvesse vottes arvutite voimsust
ja uurimisobjekti ruumilist jaotust, otsustasin pikslite kiiljepikkust vihendada. Viisin
1dbi uuringu testimaks, kas lahutusvdoime vdhendamine kahandab oluliselt CBR-
slisteemi prognoosivdimet. Kasutades veamaatriksite statistilise erinevuse testimise
metoodikat (Congalton, Green 1999), leidsin, et keskeltldbi jadb 0,4 ja 1 m
lahutusvéimega ortofotosid kasutavate CBR-siisteemide prognoosivoime samaks.
Leidus nditeid, kus pikslisuuruse suurendamine halvendas ja ka parandas
treeningtdpsust. Seetdttu otsustasin jadda kasutama 1m lahutusvoimega ortofotosid.

Ortofotode lahutusvoime vdhendamine viidi 1dbi kasutades Adobe Photoshopi
tarkvara. Ortofotode iilesvotteaeg varieerub juunist kuni juulini 2002. aastal. Ortofotode
kvaliteet on ebaiihtlane. Joonis 2 kujutab iihte ortofotot ldbivat erinevate kaadrite
liitekohta. Samuti hakkavad véga paljudes kohtades silma valged udemed ja karvad.

Teise pildiandmete liigina kasutati Landsat 7 Encanced Thematic Mapperi
satelliitpilte. Landsati programm on kéigus aastast 1972 ja see on USA vanim maapinna
vaatlusteks kasutatav satelliitslisteem. Selle programmi puhul on tegemist kaugseire
alaliigiga, mida nimetatakse multispektraalseks kaugseireks. Multispektraalset
kaugseiret on defineeritud kui késitletavalt objektilt vai alalt peegeldunud, emiteeritud
vOi1 hajunud energia registreerimist mitmes elektromagnetlainete lainealas.

Landsat 7 on maapinnast 705 km kdorgusel orbiidil 1999. aastast alates. Andmeid
kogutakse korraga 185 km laiuselt alalt, enamikes lainealades resolutsiooniga 25 m x 25
m. Sama ala kohta maapinnal saab andmeid koguda 16-pdevaste vahemike jérel.
Digitaalsed sensorid séilitavad andmeid kaheksast bitist koosnevate baitidena. Seetdttu

on vOimalik registreeritavate vairtuste vahemik 0-255 (Jensen 2000).
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Joonis 2. Silmatorkav erinevate kaadrite liitejoon

Tabel 2 annab iilevaate Landsati lainealadest ja nende peamistest
kasutusotstarvetest. Kéesolevas t60s kasutati Landsat 7 ETM+ satelliitpilti
kaadrinumbriga 187018, mille salvestuskuupdev on 06.07.2001 (Joonis 3). See
sateliitpilt on saadud iileeuroopalise projekti “Image 2000 — the Spatial Reference for
Europe” vahendusel. Satelliitpildid on ortorektifitseeritud ja projektsioonis L-EST 97.
Satelliitpildid on ldbinud geomeetrilise kvaliteedikontrolli, mille tulemusena on
asukohatépsuseks saavutatud RMSE < 25 m. Pilte ei ole atmosfiddri mdju
vihendamiseks kalibreeritud, kuid iiks piltide valiku eeltingimus oli, et pilvedega

kaetud pind peab olema alla 5 % (IMAGE 2000 : 17.04.2005).

Joonis 3. Kasutatud juhupunktide paiknemine Landsat ETM+ komposiitpildil
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Tabel 2. Landsat TM lainealad ja nende kasutatavus maakatte kaardistamisel (Meiner 1999),

osa andmeid lisatud

Laineala Spektrivahemik Moned kasutusvaldkonnad
TM 1 (sinine) 0,45 — 0,52 um Maakgsutuge, muld- ja taimkatte
kaardistamine
TM 2 (roheline) 0,52 — 0,60 ym | Taimekoosluste elujbulisuse esiletooja
TM 3 (punane) 0,63 — 0,69 um Tgl_mekqosluste eristamine, muldade
piiritlemine
Taimekoosluste biomassi naitaja,
TM 4 (Iahis- B pdlluviljade aratundmine,
infrapunane) 0,76 - 0,90 ym teraviljapdldude/mulla ning veekogude
piirittemine
TM 5 (kesk- 1,55 1,75 um Taimkatte niiskusesisalduse naitaja
infrapunane) (kulu)
Taimkatte stressindhud, mulla niiskus.
TM 6.1 ja 6.2 Erandina on selle resolutsioon 60 x 60
(soojus- 10,4 - 12,5 um | meetrit. Kanal 6.1 ja 6.2 on vastavalt
infrapunane) madala ja korge radiomeetrilise
lahutusvdimega.
TM 7 (kesk- 2,08 — 2,35 um Mgplnngl esinevate mineraalide
infrapunane) eristamine
TM 8
(p.ankromaatillin.e Landsat 7 programmis on see laineala
laineala) — koigi 0,52 -0,90 ym . o
. uuena juures. Resolutsioon: 15 x 15 m
varvuste suhtes
tundlik

2.2.3. Metsakorralduse takseerandmed

Takseerandmete kogumine on hinnanguline tegevus, mille kiigus ekspert
fikseerib vilitoode kidigus vajalikud andmed. Puistu hektaritagavara maiératakse
puistuelementide  hektaritagavarade summana. Puistuelemendi hektaritagavara
arvutatakse puistuelemendi kdrguse ning tdiuse voi rinnaspindala voi puude arvu alusel.
Looduses médratavad takseertunnused peavad olema méiératud sellise tdpsusega, mis
vOimaldaks kasvava metsa tagavara médrata nii, et 2/3 juhtudel oleks tagavara
midramise viga alla 15 % ja iilejddnud juhtudel alla 20 % (Elektrooniline Riigi Teataja :
10.05.2005). Puistu tagavara juurdekasvu saab mdiidrata puistu korduval moodtmisel,
nummerdatud vdi nummerdamata puudega proovitiikil ning valemite abil. Puistu
16ikepindala midramiseks kasutatakse relaskoopi. Puu vanust saab médrata mitmeti
(Etverk 1980):

e kultuurpuistute korral saab vanuse teada dokumentatsioonist;

e aastarOngaste jdrgi virsketelt kéndudelt voi juurdekasvu puuriga vdetud

proovist;
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e kuni keskeani minni aastaste korguskasvude loendamise teel (kasutatav ka
kuusel);

e ckspertarvamusena, toetudes puu vilistunnustele ja kasvukohale.

Eraldise kirjeldamine omaette iliksusena on pohjendatud, kui eraldis vajab
erinevat metsa majandamise viisi vOi selle takseertunnused erinevad naabereraldiste
takseertunnustest vdhemalt {ihe takseertunnuse osas alljdrgnevas ulatuses
(Elektrooniline Riigi Teataja : 10.05.2005):

e modne puuliigi osatdhtsus koosseisus erineb iile 20 %;

e enamuspuuliigi keskmine vanus erineb iile 10 aasta;

e puistuelemendi rinnaspindala, puude arv hektari kohta voi téius erineb iile 20

03

e puistuelemendi kdrgus erineb iile 10 %;

e puistuelemendi hektaritagavara erineb iile 20 %;

e cnamuspuuliigi paritolu on erinev;

e craldis kuulub metsakasvukohatiitibilt erinevasse tiiibirithma.

Takseerandmete kogumise hind Skandinaavia metsanduses on reeglina olnud
umbes 10-15$ hektari kohta. Andmete suhteline tdpsus varieerub 11-33 %. Soomes on
konventsionaalse puistupdhise metsainventeerimise veaks tagavara puhul 23 m’/ha
(Hyyppa et al. 2000). Vead tulenevad liiga vihestest mdotmistest, subjektiivselt valitud
kohtadest ja puistu struktuuri heterogeensusest (Kilpeldinen & Tokola 1998).
Takseerandmete tootja keskmine to6Omaht pdevas on 30 ha (Mikeld & Pekkarinen
2004).

Empiiriliste ennustusmudelite usaldusviérsuse seisukohalt on véga oluline see,
kui esinduslikud on dpetus- ja vdrdlusandmed. Opetusandmeid ehk vdimalikke
argumenttunnuseid koos funktsioontunnustega on vaja selleks, et saaks néidistel
pohineva jireldamise metoodikaga Oppimist ldbi viia. Ajalised nihked vélitdode,
tildistatumalt Opetusandmete, ja erinevate argumenttunnusteks olevate andmete
paritoluaja vahel tekitavad miira iga ennustava silisteemi puhul. Kiesolevas to0s
kasutatakse Loobu ja Paunkiila metskondade takseerandmed, mis on kogutud 2001. ja
2002. aasta suvekuudel. Seega on ortofotode ja takseerandmete fikseerimise vahe iiks
kuni kaks (kaks ortofotot Paunkiila metskonna territooriumil) aastat. Keskmine aastane

juurdekasv Loobu metskonnas on 3,4 tihumeetrit hektari kohta aastas. Seega ei ole
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aastane juurdekasv ja looduslik struktuurimuutus puistus veel nii mérkimisvaérne, et
kiesoleva uurimistod tulemusi oluliselt mdjutada. Jarsud muutused puistus esinevad
(lage)raiete puhul.

Takseerandmetena fikseeritakse ~25 tunnust, millest kdesoleva uurimistdo jaoks
on huvipakkuvad enamuspuuliik, arenguklass, esimese rinde tagavara (tm ha') ja
koikide rinnete jooksev juurdekasv (tm ha™' a™). Enamuspuuliigiks puistute korral on
pohirinde puuliik, mille tagavara on pohirindes suurim. Juhul kui kahe vOi enama
puuliigi tagavara on vOrdne, loetakse enamuspuuliigiks okaspuuliik, kui okaspuuliikide
tagavarade summa on suurem lehtpuuliikide tagavarade summast. Kui sel juhul on kahe
okaspuuliigi tagavara vordne, on enamuspuuliigiks majanduslikult vaartuslikum puuliik.
Sama kehtib ka Ilehtpuuliikide kohta, kui lehtpuuliikide tagavara on suurem
okaspuuliikide tagavarast. Enamuspuuliik fikseeritakse metsa, pddsastike ja puudega
soode puhul. Puistude arenguklassides' on iiheks klassiks kokku vdetud lage ala ja
selguseta ala, kuna need on sisuliselt viiga kattuvad (OU Eesti Metsakorralduskeskus
2002).

Opetusandmete  saamiseks omistati eraldistena esitatud takseerandmed
juhupunktidele. Juhupunktide genereerimisel ldhtuti soovist kasutada juhupunkte
timbritsevat ala vahemalt 5 piksli raadiuses. Selleks, et lokaalstatistikuid oleks voimalik
arvutada piisavalt suure raadiusega niimoodi, et kahe juhupunkti {imber arvutatud
raadiused omavahel ei kattuks, genereeriti juhupunktid ortofotode puhul vihemalt 100m
ja satelliitpiltide puhul vdhemalt 250m vahega. Selliste tingimuste saamiseks genereeriti
punktid algselt korrapédrase vorgustikuna, ortofotode puhul 200m ja satelliitpiltide puhul
500m vahemaaga. Seejirel lubati iga punkti x ja y koordinaadil juhuslikult varieeruda
vastavalt ortofotodel +50m ja satelliitpiltidel £125m. Tulemuseks saadud juhupunktide
paiknemine vOimaldab leida kattumatute raadiustega lokaalstatistikuid ortofotode puhul

50m ja satelliitpiltide puhul 125m raadiuses. Juhupunktidest arvutatavate

Lage ja selguseta ala — ala, kus puistu tdius on alla 0,3 ja kus kultiveeritud voi loodusliku uuenemisega tekkinud
peapuuliigiks sobivad taimed puuduvad vdi nende taimede arv ei ole metsa uuenemiseks piisav. Ka kultiveeritud voi looduslikult
uuenev ala, kus kasvab enam kui 1200 peapuuliigi taime hektari kohta, kuid mis ei vasta teistele uuenenud ala tingimustele.
Noorendik — kultiveeritud voi looduslikult uuenenud ala, kus kasvab enam kui 1200 iilepinnaliselt paiknevat vahemalt 0,8 m
korgust peapuuliigi taime hektari kohta ja mille keskmine rinnasdiameeter on kuni 6 cm. Latimets — puistu tdiusega iile 0,3,
keskmise rinnasdiameetriga 6...12 cm ning keskmise vanusega alla ' kiipsusvanust. 4. Keskealine mets — puistu tdiusega iile 0,3
ja keskmise rinnasdiameetriga iile 12 cm, mis tdenéoliselt 10 aasta jooksul ei saavuta kiipsuse kriteeriumitele vastavat keskmist
vanust. Keskealiste metsade hulka kuuluvad ka puistud, mille vanus on iile %2 kiipsusvanuse, kuid d1.3 < 12 cm. Valmiv mets —
puistu tdiusega iile 0,3, mis takseerimise hetkel ei vasta kiipsuskriteeriumitele, kuid saavutab kiipsusvanuse eeloleva 10 aasta
jooksul. Kiips mets — puistu tdiusega iile 0,3, mille enamuspuuliigi vanus vastab kiipsuse kriteeriumitele.

Arenguklasside madramisel kehtivad erandid hall-lepikutele nende kiire kasvu ja madala kiipsusvanuse tdttu. Hall-lepikutes on
noorendike iilempiiriks rinnasdiameeter 8 cm, latimetsi ei méérata ja 20 aastat on nii keskealise lepiku iilempiiriks kui valmiva
lepiku alampiiriks
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lokaalstatistikute raadiuste iilekatet tuleb véltida, sest sellisel juhul ei ole juhupunktid
enam statistiliselt soltumatud vaatlused.

Kokku viiele 5x5 km ortofotole, pohikaardilehtede numbritega 63681, 63683,
64901, 74011 ja 74013, genereeriti vastavalt eelpoolkirjeldatule 1846 juhupunkti.
Takseerandmetena kasutati Loobu ja Paunkiila metskondade kohta kéivad andmeid.
Juhupunktidele asukoha leidmisel ei seatud mingisuguseid reegleid eraldisesisese
paiknemise kohta. See tdhendab, et juhupunkt v4is sattuda néiteks vaid 2m kaugusele
eraldise servast voi ka tépselt eraldise keskele. Samuti ei seatud eraldiste kujule
piiranguid. Eraldis vdib olla viiga kitsas, pikk ja viiga mitmete sissesopistustega. Uks
eraldis vois sisalda rohkem kui iihte juhupunkti. Juhupunktide sattumist eraldiste
kitsastesse osadesse ja servaaladele ei piilitud takistada seetdttu, et ka sellised
tileminekulised alad, kus tihti vOib esineda geomeetrilisi vigu ja muid segavaid
faktoreid, néiteks varje, vajavad hea prognoosi saamiseks néidiseid. See tdhendab, et ka
metsaeraldiste servaalad tuleb dra kirjeldada. Eelpool mainitud seisukohta toetab ka
ndide kirjandusest, kus on leitud, et tinu puistusisesele looduslikule varieeruvusele
voivad servapikslid erineda tuumpikslitest ja servapikslite viljajdtmine voib anda
tulemuseks nihkega/korvalekaldega hinnangu (Mékeld & Pekkarinen 2004).

Satelliitpildi kaadrile 187018, iilesvotmisajaga 06.07.2001 genereeriti vihemalt
250m vahega 969 juhupunkti. Takseerandmetena kasutati Loobu metskonna andmeid.
Eelpoolkirjeldatud pohjustel ei péoratud ka nende punktide genereerimisel tdhelepanu

nende eraldisesisesele paiknemisele.

2.2.4. Tarkvara

To66s on kasutatud Tartu Ulikooli geograafia instituudis Kalle Remmi poolt
loodud néidistel pohineva jareldamise siisteemi ja lokaalstatistikute arvutamise
programmi. Kasutatud on CBR-siisteemi kahte erinevat versiooni: MLNN ja
Pidevstuudium.

MLNN-i vdib mdtteliselt jagada tehisdppe ja prognoosi osaks. Tehisdppe osas
leiab programm argumenttunnustele ja niidistele kodige tdpsemat prognoosi andvad
tunnuste ja ndidiste kaalud. Kasutades leitud kaale ja ndidistebaasi, prognoosib
prognoosi osa etteantud punktidele funktsioontunnuse vidirtuse. Seda siisteemi voib
kasutada erinevat tiilipi (nominaalsed ja binominaalsed, pidevad, osakaalud ja

kompleksmuutujad, N: puistuvalem) funktsioontunnuste prognoosimiseks. Samuti
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voivad argumenttunnused olla nii pidevad kui nominaalsed ja seda ka iihes
niidistebaasis. Selle CBR-siisteemi kasutaja voib valida erinevate tehisdppe,
veaarvutus- ja muutujate normalisatsioonimeetodite vahel.

Pidevstuudium on MLNN-i ja lokaalstatistikute arvutamise programmi iihteliitev
edasiarendus. See programm funktsioneerib andmebaasipdhiselt. Andmebaasis hoitakse
andmeid ldhteandmete asukoha kohta, neist arvutatud argumenttunnuseid,
vaatlusvektoreid, tunnuste ja niidiste kaale ning reegleid tehisoppeks, prognoosimiseks
ja lokaalstatistikute arvutamiseks,. Pidevstuudium on programm, kus tehisdppe protsess
vOib Ioputult korduda. Voimalik on vdga pohjalikult hddlestada CBR-siisteemi loomist
ja funktsioneerimist. Lokaalstatistikute programmiga on voimalik diskreetsetele
tunnustele arvutada 12 statistikut ja pidevatele tunnustele 14 statistikut. Siinses
uurimuses kasutati lokaalselt arvutatud keskmist, iile keskmise véirtuse osakaalu,
standardhidlvet, variatsioonikoefitsienti ja moodi ning struktuuri kirjeldavatest
statistikutest Morani I’d ja kauguse poordvéartusega kaalutud Morani I’d.

Tehisoppe programmi funktsioneerimise, sealhulgas vaatlustevahelise sarnasuse
hindamise, tunnustele ja ndidistele kaalude leidmise ja prognoosimise kohta on

tdpsemalt voimalik lugeda minu bakalaureuset6dst (Tamm 2003).

2.3. Tunnuste valimine tehisoppeks

Seletavate  tunnuste hulk  vOib  erinevate  statistikute, raadiuse ja
elektromagneetilise kiirguse vahemike kombinatsioonide tottu olla vdga suur (N: 6
andmekihti korda 5 raadiust korda 5 statistikut teeb argumenttunnuste arvuks 150).
Seetottu tuleks tehisdppele kuluva aja vihendamiseks kasutada eelvalikut. Selgitamaks
vélja head eelvaliku meetodit, vorreldi pidevate tunnuste puhul klasteranaliiiisi ja
samm-regressiooni ning nominaalsete tunnuste puhul klasteranaliiiisi ja iildistatud
lineaarseid mudeleid (GLZ — generalized linear models).

K—keskmise klasteranaliilisi (k—means clustering) algoritm vdimaldab leida
etteantud arvu omavahel véimalikult erinevaid klastreid. Programm alustab k suvalise
klastriga ning objekte nende vahel liigutades piitiab minimeerida klastritesisest ja
maksimeerida klastritevahelist varieeruvust. Esialgsete klastrite véljavalimiseks kasutati
meetodit, mis kdigepealt sorteerib koik objektid (tunnused) vastavalt nende
omavahelistele kaugustele ja seejdrel valib esialgseteks klastritsentriteks objekte

(tunnuseid) kindla intervalliga (STATISTICA 6).
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Igast klastrist valiti vdlja tunnus, mis oli kdige 1&hemal vastava klastri keskmele.
Sellist valikuprintsiipi jargides peaksid viljavalituks osutuma sellised tunnused, mis
kirjeldavad n—-modtmelises tunnusruumis esinevast varieeruvusest kdige enam. Selleks,
et viltida modtihikute (%, keskmine signaali tugevus (0-256)) mdju klastrite
moodustumisele, standardiseeriti tunnused enne klasteranaliitisi kasutamist.

Regressioonimudeli saamisel kasutati tunnuste iikshaaval lisamise vdimalust ehk
samm-regressiooni. Nii voetakse mudelisse need tunnused, mis ei ole omavahel tugevalt
korreleerunud ja mille lisamine mudeli tépsust kdige rohkem parandab. Eelvaliku
tegemisel reastati tunnused determinatsioonikordaja R* alusel ja valiti vilja 30 parimat
tunnust. Uldistatud lineaarsete mudelite puhul kasutati tunnuse indikaatorviirtuse
hindamiseks Wald-statistikut. Klasteranaliitisiks, regressioonimudeli ja iildistatud
lineaarse mudeli leidmiseks kasutati programmi STATISTICA 6.

Sobiva eelvalikumeetodi leidmiseks, vorreldi diskreetsete tunnuste puhul
veamaatrikseid, mis leiti iga tunnustekomplekti abil prognoositud tulemustest eraldi.
Veamaatrikseid vorreldi vastavalt Congaltoni ja Greeni poolt kirjeldatud metoodikale
(Congalton, Green 1999). Pidevate tunnuste puhul kasutati korrelatsioonikoefitsientide
erinevuse testimise vOimalus STATISTICA 6 programmis. Eelvaliku meetodite

vordlemisel kasutati viiel ortofotol paikneva 1846 juhupunkti andmeid.

2.4. Parimad tunnused ortofotodelt

Analiiiisis kasutati 1846 takseerandmetega seotud juhupunkti. Ortofotodel on iga
piksli kohta esitatud kolme kanali vddrtused. Need viidrtused on esitatud RGB-
véirvikoodina. On vodimalik vidlja arvutada neile arvudele vastavaid véirtusi teistes
vérvisiisteemides, nditeks HSL-siisteemis. Selleks, et esitada iga piksli kohta andmeid,
mis kombineeriksid RGB viirtusi kasutasin lokaalstatistikute programmis olemasolevat
voimalust varvitooni (H — hue), kiillastuse (S — saturation) ja heleduse (L —
lightness) véartuste véljaarvutamiseks.

Juba 1994 on leitud, et metsatakseerandmete ortofotode abil hindamisel on
tekstuuri indeksitest rohkem kasu kui iiksikute pikslite vairtustest. (Holopainen &
Lukkarinen 1994, viidatud Muinonen et al. 2001 jérgi). Ldhima iimbruse arvestamise
tahtsust on tddenud ka Remm ja Luud 2003. Selline védide ndib loogilisena, sest
ortofotode Ttiksikpikslite mootmed erinevad oluliselt eraldise moddtmetest ja nende

vadrtuste eraldisesisene varieeruvus vOib olla suur. Teadmata on aga, kui suurt
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lahitimbrust tuleks parima prognoosi saamiseks arvestada. Seetdttu arvutati
lokaalstatistikuid 10, 20 30, 40 ja 50 meetri raadiuses.

Lahitimbrust iseloomustavatest nditajatest arvutati vilja keskmine (liihendatult k),
standardhdlve (stdv), variatsioonikoefitsient (var), iile keskmise véirtuste osakaal
(ykvo) ja kiilgnevate pikslite autokorrelatsiooni nditaja Morani I (akor).

Ortofotodelt lokaalstatistikute arvutamisel kasutati riigimetsa eraldiste maski.
Eesmaérgiks oli, et lokaalstatistikute arvutamine toimuks ainult selle eraldise piires, kuhu
juhupunkt langes. Riigimetsa takseerandmetes on atributiivinfo esitatud eraldiste kaupa.
Kuna ka metsamajandus kéib valdavalt eraldistepohiselt, vdivad kaks kdrvuti asetsevat
eraldist ka looduses iiksteisest atribuutandmete poolest suurel mééral erineda. Seetottu
peeti oluliseks arvestada jarskude piiride olemasolu ka lokaalstatistikute arvutamisel.

Kokku arvutati eelpoolkirjeldatud kanali, raadiuse ja lokaalstatistiku
kombinatsioonidena vidlja 150 tunnust, millest vastavalt eelvalikumeetodile jieti
tehisdppe labiviimiseks alles 30. Enamuspuuliigi, arenguklassi, juurdekasvu (tm ha'a™)
ja tagavara (tm/ha) prognoosimiseks viidi tehisope 1dbi programmiga MLNN.

Tehisoppe ladbiviimiseks kasutati peamiselt programmis olevat 12. meetodit, mida
saab vastavalt soovile mitmeid kordi jarjest kasutada. Samas on see meetod
pohiolemuselt vdga sarnane meetodile 13, mille head omadused on tdestust leidnud
(Remm 2004). Meetod 12 alustab tunnuste likshaaval lisamisega kasutades selleks koiki
vaatlusi, seejérel jiatkab tunnuste kaalumisega kasutades vaatlusi suurenevates valimites
ja ldopetab nédidiste kaalumisega. Tehisopet viidi iga funktsioontunnuse joaks lébi kuus
korda, selleks, et vihendada juhusliku komponendi moju.

Uurimuse kaigus leiti, et tehisdppega leitud tunnuste kaalude keskmiste viértuste
kasutamine indikaatorvédrtustena ei anna paris adekvaatset pilti tunnuse kasulikkusest.
Niiteks vais liks tunnus tehisdppe kdigus saada suure kaalu vaid {ihe korra, moni teine
tunnus aga sai veidi madalamat kaalu korduvalt. Leides sellises olukorras tunnuste
kaalude keskmised véirtused, selgub, et esimene tunnus on suurema
indikaatorvairtusega kui teine. Tegelikkuses peeti esimese tunnuse lisamist
prognoosimisse vajalikuks vaid iihel korral, samal ajal oli teisest tunnusest mitmel
korral kasu. Seetottu kasutati indikaatorvéértuste véljaarvutamiseks
tunnuse/komponendi kasutuskordadega kaalutud tunnuste kaalude keskmist. Iga iiksiku
tunnuse/komponendi indikaatorvddrtusena kaisitletakse sellisel juhul selle osakaalu

kaalutud keskmise arvutamisel. Kuna ilmnes, et {ildkeskmisest on suuremad reeglina
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kiimne argumenttunnuse indikaatorvéirtused, esitatakse iga funktsioontunnuse kohta

just 10 parimat tunnust.

2.5. Parimad tunnused satelliitpiltidelt ja

mullakaardilt

Analiitisis kasutati 969 genereeritud juhupunktist 907, sest 62 juhul olid punktid
langenud pilvedele voi nende varjudele. Pilved ja nende varjud on vdrreldes tavaliste
maismaandhtustega véga eriliste spektraalsete signatuuridega, mistdttu ei ole mdistlik
kasutada neid takseerandmete dpetusandmetena.

Satelliitpiltide iiks piksel katab treeningandmetena kasutatud eraldiste keskmisest
pindalast (3,4 ha) ~2 %. Kuna takseerandmed on esitatud eraldiste keskmistena, vdib
sellest jdreldada, et iiks piksli védrtus ei tohiks takseerandmete jaoks olla hea
prognoosija. Vordlusmomendi tekitamiseks vdeti iiksikpikslite véértused siiski
analiilisis arvesse. Lisaks arvutati lokaalstatistikuid 40, 80 ja 120 meetri raadiuses.
Lokaalstatistikutest kasutati keskmist, standardhélvet, variatsioonikoefitsienti, kauguse
poordvairtusega kaalutud Morani I ja mullakaardi puhul moodi.

Riigimetsa takseerandmete eraldiste véiksuse tottu oli nende kasutamine
metsamaskina satelliitpiltide puhul raskendatud. Juhupunkti {imbruse 120m raadiusesse
jadb juba ~1,3 korda keskmise eraldise pindalast suurem pind. Seetdttu voeti
lokaalstatistikute arvutamisel metsamaskina kasutusele pohikaardi pdhialad: mets ja
noormets (Eesti pdhikaardi juhend 2002). Viidi ldbi ka katsetus, kuidas mojub
prognoositipsusele riigimetsa eraldiste maski kasutamine ja veenduti, et pohikaardi
maski kasutamine on otstarbekam. Pohikaarti kasutati maskina ka prognoosimisel. See
tdhendab, et prognoosimisel otsitakse néidiseid vaid samale pohikaardi pdhialale jddvate
vaatluste hulgast.

Kokku arvutati vilja 108 tunnust, millest klasteranaliiisi kasutades wvaliti
tehisoppeks vilja 30. [lma eelvalikuta valiti tehisoppe jaoks vélja mullakaardi tunnused
ja satelliitpildi kanalite iiksikpiksli véédrtused. Nende tunnuste osalemist tehisdppes peeti
vajalikuks eelkdige seetdttu, et saada paremat iilevaadet kui olulisteks prognoosijateks
neid siisteem peab. Niisiis anti tehisdppele ette 40 tunnusest koosnev komplekt.
Parimate tunnuste véljaselgitamine kiis vastavalt eelpoolkirjeldatud indikaatorvaartuste

leidmisele.
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2.6. Tunnuste vordlus

Tunnuse komponentideks nimetatakse kdesolevas uurimistods andmekihti/kanalit,
raadiust ja lokaalstatistikut. Nende kolme komponendi kombinatsioonina moodustub
iiks tunnus. Néiteks 30m raadiuse keskmine ldhi-infrapuna kanali véértus.
Andmekihtide/kanalite all on antud kontekstis mdistetud elektromagnetkiirguse
vahemikke, mille viirtusi kasutatav sensor registreerib ja samuti RGB koodist
arvutuslikult saadud HSL vahemikke ning kaardiandmeid. Komponentide
indikaatorvairtused leiti vastavalt eelpoolkirjeldatule. Komponentide indikaatorvaartusi
uuriti ortofotode ja satelliitpildi puhul eraldi. Seda eelkdige eesmirgiga kirjeldada
vOimalikult hésti tihe pildiandmete liigi omadusi. Indikaatorvddrtusi leiti iga
prognoositud funktsioontunnuse jaoks. Saamaks terviklikumat ja tildisemat iilevaadet
ortofotode ja satelliitpiltide omadustest takseerandmete prognoosimisel, keskmistati iga
iiksiku funktsioontunnuse indikaatorvairtused ka liheks pildiandmestikku kirjeldavaks

nditajaks.

2.7. Prognoosikaartide koostamine

Uheks uurimistdd eesmirgiks oli metsaparameetrite prognoosikaartide
koostamine. Prognoosikaartide koostamiseks kasutati satelliitpiltidel ja mullakaardil
pohinevat CBR-siisteemi. Kaardid (pohikaardileht nr 7402) koostati neljale puistu
parameetrile: puistu tagavara, puistu tagavara juurdekasv, puistutiiiip ja puistu
vanuseklass. Kaks viimast tunnust tekitati takseerandmete iimberklassifitseerimisega,
eesmirgiga muuta kaardistatavate tunnuste klassifikatsioon voimalikult lihtsaks.

Puuliigi osakaalu jargi eraldises loodi uus tunnus puistutiiiip, mis koosneb
kolmest klassist:

e okasmets (okaspuude osakaal >70 %);

e lehtmets (lehtpuude osakaal >70 %);

e segamets (kaks esimest tingimust pole tdidetud).

Kuus puistute arenguklassi jaotati iimber uueks tunnuseks — puistu vanuseklass:

e kiips ja valmiv (kiips 10 aasta jooskul) mets;

e keskealine ja noor mets (arenguklassid: keskealine-, lati- ja noormets ning lage
ja selguseta ala).
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2.8. Tapsushinnangud

Uurimistods kasutatud metoodika treeningtdpsuse hindamine pdhineb jéta-iiks-
vilja-ristkontrollil (leave-one-out cross-validation (LOOC)). Iga treeningjuhtumi kohta
arvutatakse prognoositav vadrtus seda juhtumit ennast vélja jittes. Kasutades niisugust
ristkontrolli, saab hinnata prognoosiva meetodi tdpsust treeningandmete piires. Selleks,
et saada adekvaatset tdpsushinnangut, tuleb koguda prognoosivast silisteemist téiesti
sOltumatuid vordlusandmeid. Soéltumatutel vordlusandmetel pohinevat tdpsushinnangut
nimetatakse kontrolltdpsuseks. Selles uurimuses genereeriti kontrolltipsuse saamiseks
uued juhupunktid eraldistesse, mida ei kasutatud nédidistel pdhineva jireldamise
slisteemi treenimisel.

Nominaalsete tunnuste kooskdla hindamiseks kasutasin K-analiiiisi (Congalton,
Green 1999; Tamm 2003). Meetod pohineb veamaatriksil ja on vdga levinud kaugseire
abil saadud kaartide ja hinnangute kooskola leidmiseks. Kapa analiiiis on diskreetne
multivariatsiooniline tehnika, mida kasutatakse tdpsusehinnangutes ja selleks, et
statistiliselt méédrata, kas liks veamaatriks on oluliselt erinev teisest. (Bishop et al. 1975
viidatud Congalton, Green 1999 jirgi). Selle analiiiisiga piiiitakse tdpsushinnangu
andmisel arvesse votta klassifitseerimisiilesandes esineda vodivat juhuslikku
komponenti. Termineid K (kapa) ja KHAT kasutatakse siinoniilimidena. K arvutatakse
veamaatriksi jaoks ja see on mdddupuuks, kui hésti klassifikatsioon vastab
vordlusandmetele. Kui K > 0 néitab see, et klassifikatsioon vastab vordlusandmetele
juhuslikust klassifikatsioonist paremini. K vaartus jdédb —1 ja 1 vahele ja iseloomustab
tépsust jargnevalt:

e (0,8 — tugev vastavus;

e 0.4 kuni 0,8 — keskmine vastavus;

e 0.4 kuni 0 — kehv vastavus;

e 0 — klasside juhusliku omistamise korral oodatav vastavus;

e <0 — viiksem kui juhusliku omistamise oodatav vastavus.

K leidmiseks kasutatakse valemit.

k k
nz n; — Z mn,
i=1 i=1

K =

k

2 e
h n.n,;

i=1 , (valem 1)
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kus:

n;; — veamaatriksi lahter, sama numbriga rea ja veeru korral;

n;+ — rea summa;

n+; — veeru summa.

K olulisust hinnatakse Z statistiku jargi. Z statistik néitab, kas klassifikatsioon on
oluliselt parem, kui juhuslik tulemus. 95% usaldusviirsuse juures on kriitiline véartus
1,96. Kui Z absoluutvéirtus on suurem 1,96 on tulemus statistiliselt oluline (p < 0,05) ja
vOib tddeda, et klassifikatsioon on parem kui juhuslik. Kapa analiiiis tehti programmis
MatCad. Usaldusvéirse veahinnangu saamiseks tuleb kasutada piisavalt suurt valimit.

Vajaliku valimimahu leidmiseks kasutasin valemit:

v BrPx (1-P)
d’ s (valem 2)
kus:
N—  valimimabht;
B— X’ (hii ruut) jaotuse viirtus, mille parameetriteks on 1 ja a/k;
a—  olulisuse tdendosus, mille juures piititakse tulemusi kontrollida;
k— nominaalse tunnuse klasside arv;
P —  Kklassi osakaal, mis on kdige 1dhemal 0,5-le;
d—  lubatava vea suurus osakaaluna.

Kooskdla usaldusvddrseks (olulisuse nivoo 0,05) hindamiseks sobivad
valimimahud on ortofotode uuringu puhul jérgnevad: tunnusel enamuspuuliik 653 ja
arenguklass 695. Lubatud vea suuruseks voeti 0,05. Jarelikult on nominaalsete tunnuste
kooskodla hindamiseks vajaminev valimimaht 695. Satelliitpildi puhul olid vajalikud
valimimahud jargmised: 573 enamuspuuliigi ja 659 arenguklassi puhul.

Pidevate tunnuste korral rddgitakse prognoosi tidpsusehinnangutest. Veaks
loetakse siinkohal mitte valet klassifitseerimist, vaid tegeliku ja prognoositud véirtuse
vahet. Tekkinud hdlve voib olla nii positiivne kui negatiivne. Siinkohal tuleb silmas
pidada, et ka siis, kui keskmine viga on null, voivad eksisteerida korvalekalded. Sellises
olukorras positiivsed ja negatiivsed hélbed lihtsalt tasakaalustava iiksteist ning

keskmine prognoositud véértus on tdene.
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Vigade suurust on kéesolevas td0s iseloomustatud RMSE-ga. Kuigi RMSE
leidmiseks voetakse ruutjuur keskmisest ruutveast, voib seda késitleda keskmise veana
iga prognoositud véirtuse jaoks, olenemata sellest, kas hédlve on positiivne voi
negatiivne.

RMSE annab edasi vaid keskmise vea suurusjarku. Paljud hélvetest on suuremad
ja paljud ka véiksemad kui RMSE. Vigade jaotust on vajalik teada nditeks RMSE 95 %
usalduspiiride andmiseks. Statistikud on modelleerinud mitmeid vigade jaotusi,
milledest aga tuntuim ja tdhtsaim on normaaljaotus. Praktikas on paljud vigade jaotused
just normaaljaotuse lihedased. Matemaatiliselt on ndidatud, et normaaljaotusega vead
tekivad siis, kui hdlbe teket mojutavad paljud juhuslikud faktorid ja nende faktorite
mojud kombineeruvad aditiivselt (Longley et al. 2001).

Teadustoode tulemused on ndidanud, et suure lahutusvGimega andmete
kasutamisel esinevad piksli tasemel suured RMSE viértused. Ala suurenedes, mille
kohta ruutkeskmisi vigu arvutatakse, usaldusvddrsus kasvab. On tdheldatud, et
ristkontroll piksli tasemel annab prognoositipsusele kehva hinnangu. (Tomppo et al.
2002) Tépsushinnang 1-ha puistu puhul on ~10 % parem kui iiksikuid piksleid
arvestaval hinnangul (Kilpeldinen & Tokola 1998). Arvestades eeltoodud tddemusi on
siinses uurimuses satelliitpildi andmetel pohineva prognoosisiisteemi kohta antud ka
eraldisepohised tdpsushinnangud. Eraldisepohise kontrolltipsuse saamiseks wvaliti
juhuslikult vélja eraldised, mida ei kasutatud siisteemi treenimisel ning prognoositi iga
eraldisesisesele pikslile véirtus. Seejdrel leiti eraldisepdhine tdpsushinnang arvutades

eraldise piiridesse jddvate pikslite vadrtuste mood voi keskmine.

29



3.Tulemused ja arutelu

3.1. Tunnuste eelvalik

Sobiva eelvalikumeetodi viljaselgitamiseks viidi iga prognoositava tunnuse jaoks
1abi kuus tehisdppeprotsessi. Tehisopet viidi ldbi mitu korda selleks, vihendada
tehisOppeprotsessi juurde kuuluvate juhuslike otsustuste mdju. Eelvaliku meetodeid
vorreldi keskmiste treeningtipsuste jargi kasutades jata-liks-vilja-ristkontrolli (Tabel 3).
Kodige suuremad erinevused kahe eelvalikumeetodi vahel esinesid puistu tagavara ja
enamuspuuliigi puhul.

Erinevust kahe eelvalikumeetodi vahel suudeti olulisuse nivoo 0,05 juures
tdestada tagavara (p= 0,008) ja enamuspuuliigi (p= 0,047) prognoosimise puhul.
Eelpoolnimetatud kahel juhul andis klasteranaliilisi kasutamine eelvalikumeetodina
halvema tulemuse. Arenguklassi prognoosimisel ei andnud klasteranaliiiis iildistatud
lineaarsete meetodite kasutamisest oluliselt kehvemaid tulemusi (p= 0,77). Juurdekasvu
prognoosimisel andis klasteranaliiiisi kasutamine samm-regressioonist kiill parema
tulemuse, kuid erinevus ei olnud statistiliselt oluline (p= 0,23). Kuna klasteranaliiiisiga
saadud tunnused on suhteliselt head kdigi funktsioontunnuste prognoosimiseks, viheneb
vorreldes teiste eelvalikummeetodite kasutamisega arvutusteks kuluv aeg ja nédidistel
pohineva jdreldamise siisteemi saab hoida lihtsamana. Seetdttu kasutasin

argumenttunnuste eelvalikul klasteranaliiiisi.

Tabel 3. Keskmised treeningtipsused

Tagavara, | Juurdekasv, | Arenguklass, | Enamuspuuliik,
RMSE (%) RMSE (%) K K
Klasteranaliilis 34,01 37,80 0,49 0,63
Samm-regressioon 32,55 38,45 — —
GLz — — 0,50 0,66

Kirjandusest voib leida niiteid, kus eelvaliku tegemiseks on kasutatud
korrelatsioonimaatriksit (Tuominen & Pekkarinen 2005). Korrelatsioonimaatriksit ei saa

vilja arvutada nominaalsete tunnuste jaoks ja 150 tunnuse puhul muutub maatriks véiga
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mahukaks ja selle kasutamine tiilikaks. Samuti ei ole eelvaliku tegemiseks kindlasti

vajalik teada koikide argumenttunnuste omavahelisi korrelatsioone.

3.2. Parimad prognoosid ja tunnused ortofotodelt

Kokku 24 tehisdppeprotsessi tulemused on alljargnevalt kokku vdetud. Tabel 4
esitab nende hulgast parimad pikslipohised treeningtépsused ja samade parameetritega
(maksimaalse sarnasuse méér; niidiste- ja tunnuste kaalud) ja néidistebaasiga saadud
kontrolltdpsused (712 piksli pohjal). Tépsuse halvenemine prognoosimisel viljapoole
uurimisala oli jargmine: arenguklass 53 %, enamuspuuliik 41 %, juurdekasv 21 % ja
tagavara 23 %. Kirjandusest vOib leida néiteid, kus kontrolltdpsused on
treeningtipsustest 3-15 % vorra halvemad (Hyyppd et al. 2000). Tépsuse ulatuslik
viahenemine viitab sellele, et niidistebaas vOib olla liialt vidike. Teisiti Oeldes,
niidistebaasis esinevate néidistega kirjeldatakse koguvarieeruvusest éra liialt véike osa.

Vorreldes teiste uuringutega voib kiesolevas uurimistods saadud tulemusi pidada
headeks. Naiteks on ldhis-infrapuna kanaliga ortofotodega saadud tagavara hindamise
puistupdhiseks (treening)tipsuseks R* = 0,48 (Hyyppi et al. 2000). Paljudest avaldatud
artiklitest jaab segaseks, kas esitatud tdpsused on treeningtipsused voi mudeli
ekstrapoleerimisel saadud kontrolltdpsused. 