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POUDARKI:

» Prepoznavanje drevesnih vrst,gozdnih lesnih sortimentov in ocena njihove kakovosti ter vrednosti na terenu s pomocjo

slik ponuja velik potencial za uporabo v gozdarstvu.

Studija obravnava temo razvri¢anja gozdnih lesnih sortimentov po trzni vrednosti z uporabo programske opreme za
rudarjenje podatkov Orange iz niza podatkov slik, zbranih na drazbi lesa v Slovenij Gradcu.

Rezultati kazejo natan¢nost pri razvri€anju trzne vrednosti (40 %-55 %). Ti izsledki poudarjajo obetavnost globokega
ucenja za identifikacijo vrst, hkrati pa kazejo na potrebo po nadaljnjih metodoloskih izboljsavah za povecanje zanesljivosti
razvr$¢anja vrednosti, kar ima prakti¢en vpliv na operativno gozdarstvo in vrednostne verige bioekonomije.

I1ZVLECEK:

Prispevek obravnava uporabo modelov globokega u¢enja oziroma slikovnih vgraditev za razvri€anje gozdnih lesnih
sortimentov (v nadaljevanju sortimentov) glede na trzno vrednost. Analiza temelji na slikah sortimentov, posnetih na
17. licitaciji vrednejsih sortimentov lesa v Slovenj Gradcu, ter na pripadajocih podatkih o drevesni vrsti, dimenzijah,
prostornini in dosezeni prodajni ceni. Sortimenti $tirih bolje zastopanih drevesnih vrst (evropski macesen, navadna
smreka, hrast graden in gorski javor) so bile vrednosti preracunane na m® in razvré€ene v tri vrednostne razrede: nizji
kvartil, srednji razred ter zgornji kvartil. Za analizo je bilo uporabljeno programsko okolje Orange. Slike so bile najprej
pretvorjene v vektorje znacilnosti z vnaprej nau¢enim modelom Inception v3, nato pa je bila klasifikacija izvedena z
logisti¢no regresijo in 10-kratno stratificirano navzkrizno validacijo. Rezultati kazejo zmerno uspes$nost razvricanja.
Najvija natancnost je bila dosezena pri evropskem macesnu in hrastu gradnu, priblizno 55 %, najnizja pa pri navadni
smreki, priblizno 40 %. Rezultati potrjujejo, da analiza slik lahko prispeva k avtomatiziranemu vrednotenju sortimentov,
vendar trenutna metodologija $e ne omogocCa zanesljive operativne uporabe brez dodatnih podatkov, izboljsav
modelov in vkljugitve drugih informacij o sortimentih. Studija je porembna, ker odpira vpra3anje, ali je mogoce trzno
vrednost lesa vsaj deloma napovedovati iz slikovnih podatkov. Hkrati jasno pokaZze, da je vrednost sortimentov odvisna
od stevilnih dejavnikov, ki jih sama slika pogosto ne zajame dovolj dobro, na primer notranjih napak, porekla, dimenzij,
kakovostnega razreda, ponudbe in povprasevanja ter posebnosti licitacijskega trga.

prilagodljive in natanc¢nej$e klasifikacije drevesnih vrst

UvOD:

Analiza slik se vsakodnevno uporablia na S$tevilnih
podrogjih in ima velik potencial tudi v gozdarstvu. Od
nizkocenovnega ocenjevanja prostornine dreves na
podlagi posameznih slik [1], do digitalizacije operativnih
procesov s podatki o posameznih drevesih [2] ter
natanénim merjenjem premera in oblike debla [3]. Uporaba
tehnik globokega u€enja nudi moznost avtomatizirane,

in napak [4,5]. Poleg tega analiza slik, zlasti z uporabo
modelov globokega ucenja, odpira nove moznosti za
sledljivost lesa, saj omogoca identifikacijo sortimentov na
podlagi slik ¢el v razlienih pogojih po secnji, osvetlitvi in
kotih [6,7].

V ve¢ 3tudijah so racunalniski vid in globoko ucenje
uspesno uporabili za prepoznavanje lesa in dreves. Grondin
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in sod. [9] so na primer uporabili nadzorovano globoko
ucenje od zaCetka do konca za zaznavanje dreves in oceno
premera v gozdovih, pri ¢emer so dosegli 90,4-odstotno
natanc¢nost zaznavanja dreves, 87,2-odstotno natan¢nost
segmentacije ter centimetrsko natanénost pri ocenjevanju
kljuenih tock.

Globoko ucenje je uporabno pri sledljivosti sortimentov
in dolo¢anju drevesnih vrst. Metode globokega uc¢enja so
bile uporabljene tudi pri ocenjevanju kakovosti povrsine
zaganega lesa [8]. Podobno so bile tehnike globokega
ucenja uporabliene za analizo CT-slik sortimentov [4].
Holmstrém et al. [10] so prikazali ponovno identifikacijo
sortimentov na podlagi slik ¢el, posnetih v razli¢nih
¢asovnih obdobjih po secnji ter pri razliénih svetlobnih
pogojih in pod razlicnimi koti. Vihlman et al. [7] pa so
ocenjevali modele globokega ucgenja za identifikacijo
sortimentov smreke in bora na podlagi slik.

Medtem ko so prej$nje $tudije tehnike globokega uéenja
uporabljale predvsem za prepoznavanje drevesnih vrst,
pa uporaba globokega u¢enja za razvri¢anje sortimentov
po trzni vrednosti s pomocjo analize slik zahteva nadaljnje
raziskave [8]. Studija zapolnjuje to vrzel s preucevanjem,
ali lahko orodje za analizo podatkov Orange oceni
vrednost sortimentov na podlagi slik s terena. Cilj
raziskave je napredek pri prakti¢nih uporabah orodij za
prepoznavanje slik v gozdarstvy, zlasti za razvricanje po
vrednosti.

METODA:

Opis vzorca

V tudiji smo uporabili slike sortimentov, posnete leta
2023 na 17. licitaciji vrednejsih sortimentov lesa v Sloven;
Gradcu [1]. Organizatorji licitacije so zagotovili bazo
podatkov, ki zajema klju¢ne lastnosti sortimentoyv, vkljuéno
s premerom, dolZino, prostornino, drevesno vrsto, $tevilom
ponudb in zmagovalno ponudbo. Podatki o sortimentih so
bili pridobljeni iz kataloga sortimentov [12].

Slike so bile posnete z razlicnimi fotoaparati (Nikon
D7000, iPhone 11 Pro in Canon PowerShot G3X), kar je
omogotilo lo¢ljivosti 4928 x 3264, 3024 x 4032 in 3648
x 5472 pikslov. V programu Adobe Lightroom so bile slike
obdelane le v smislu organizacije datotek in obrezovanja
do robov sortimentov, tako je vsaka fotografija vsebovala
celoten sortiment, ki je bil na sredini slike in na njej v celoti
zajet.

Sortimenti stirih drevesnih vrst so bili razvrs¢eni po
trzni vrednosti: navadna smreka, hrast graden, evropski
macesen in gorski javor. V analizo razvr§c¢anja po vrednosti

so bile vklju¢ene le 3teviléno zadostno zastopane vrste, da
je bila mogoca zanesljiva razdelitev v kvartile na podlagi
vrednosti in zagotovljena zanesljiva zmogljivost modela.
Znotraj vsakega niza posamezn drevesne vrste so bile
slike razdeljene v kvartile na podlagi vrednosti na m3,
nato pa so bili sortimenti po drevesnih vrstah razvriceni v
mape po kvartilih: 1. kvartil (najnizjih 25 %), zdruzena 2. in
3. kvartila (25 %-75 %) ter 4. kvartil (najvisjih 25 %).

Statistika in metoda

V Studiji smo uporabili programsko orodje Orange
(razlicica 3.38.1) [13], ki je brezplacno odprtokodno vizualno
programsko orodje [14].

Slika 1 prikazuje potek dela pri razvrd€anju slik. Z
uporabo pripomocka »lmport Images« smo uvozili
slike, nato pa jih s pripomockom »Image Embedding«
pretvorili v vektorje, s ¢imer je nastala podatkovna tabela.
Pripomocek »lmage Embedding« uporablja aktivacije
iz predzadnje plasti vnaprej usposobliene nevronske
mreZe, da slike predstavlja kot vektorje znacilnosti za
poteke nadzorovanega strojnega ucenja [14]. Ta pristop
izkorid¢a robustno ekstrakcijo znacilnosti nevronskih mrez
za pretvorbo kompleksnih vizualnih podatkov v format,
primeren za klasifikacijo in regresijo [15]. Pripomocek
»lmage Embedding« ponuja razli¢ne vnaprej usposobljene
vgrajevalce (npr. SqueezeNet, Inception v3, VGG-16, VGG-
19, Painters, Deeploc) in omogocta obdelavo lokalno ali
na oddaljenem strezniku. Uporabili smo Inception v3
[14]. Nevronske mreze niso bile usposobljene na tem nizu
podatkov, ampak so bile uporabljene kot fiksni izvlecevalci
znacilnosti, kar je omogocilo uc¢inkovito uporabo tudi z
relativno omejenimi podatki. Ni bilo opravljeno nobeno
spreminjanje ali natan¢no prilagajanje utezi mreze.

Postopek analize podatkov se za¢ne z uvozom slik iz
lokalne mape. Slike se posredujejo v program Image
Embedder, ki je bil nastavljen na model globoke nevronske
mreZze Inception V3. Vektorsko vgrajevanje posreduje
matriko podatkov v navzkrizno validacijo in poslje rezultate
ocenjevanja v widget Confusion Matrix. Widget Confusion
Matrix zagotavlja informacije o napacni klasifikaciji. lzbor
dolocene celice v Confusion Matrix sprozi posiljanje teh
slik in njihovih deskriptorjev naprej v Image Viewer.

Pripomocek »Test and Score« je nato na vgrajene
podatke uporabil logisticno regresijo in zagotovil
kazalnike uspe3nosti, kot so natannost razvritanja,
povrsina pod ROC krivuljo, F1-score, natanénost, pokritost
in Matthewsov korelacijski koeficient. Te je mogoce
nadalje analizirati s pomoc¢jo ROC krivulje ali matrike

zamenljivosti. AUC koli¢insko opredeljuje sposobnost



Slika 1: Potek dela za razvricanje slik.
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modela za razlikovanje med razredi (lestvica 0-1; 0,8
kaZe na visoko uspe3nost). Natanénost klasifikacije (CA)
meri delez pravilno klasificiranih primerov, kar odraza,
kako tesno se niz napovedi ujema z njihovimi resni¢nimi
vrednostmi. F1-score je harmoni¢na sredina natan¢nosti
in ponovljivosti [16]. Natan&nost (Precision) se nanasa na
razmerje resni¢nih pozitivnih primerov med vsemi primeri,
napovedanimi kot pozitivni. Ponovljivost (Recall) oznacuje
delez resni¢nih pozitivnih primerov med vsemi dejanskimi
pozitivnimi primeriv nizu podatkov. Matthewsov korelacijski
koeficient (MCC) uposteva resni¢ne in lazne pozitivne ter
negativne primere in je splosno priznan kot uravnotezena
metrika, primerna tudi takrat, ko so porazdelitve razredov
zelo neenakomerne.

Za oceno zanesljivosti klasifikacije uporabili

10-kratno  navzkrizno validacijo:

smo
stratificirano nabor

podatkov je bil razdeljen na 10 delov. Vsak del je bil enkrat

Preglednica 1. rezultati razvri¢anja sortimentov po vrednosti.
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uporabljen za testiranje, preostali deli pa za usposabljanje.
Za testiranje je bila uporabljena logisti¢na regresija z L2-
regularizacijo (C = 1).

Navedene vrednosti (npr. natancnost razvricanja, AUC,
F1-score predstavljajo povpre¢no ucinkovitost v vseh
delih. V zadnjem koraku je bil za vizualizacijo u¢inkovitosti
razvrstitvenih modelov uporablien widget »Confusion
Matrix«, ki prikazuje $tevilo pravilnih pozitivnih, pravilnih
negativnih, napacnih pozitivnih in napac¢nih negativnih
napovedi. Navedene vrednosti temeljijo na zdruzenih
napovedih iz postopka navzkrizne validacije.

REZULTATI:

Preglednica 1 prikazuje rezultate razvréc¢anja sortimentov
Najbolj bilo
dosezeno pri evropskem macesnu (55,3 %), sledil pa mu

po vrednosti. natan¢no razvriCanje je

je hrast graden, pri katerem je bilo pravilno razvricenih

Podatkovna Povrsina Natanénost
. Embedder .1 e
zbirka pod krivuljo | razvrséanja
E ki
e Inception v3 0694 0553
macesen
Navad
avacna Inception v3 0568 0404
smreka
Hrast
fas Inception v3 0713 0548
graden
Gorski
orskl Inception v3 0608 0452

javor

Matthewsov
Natanénost | Prepoznavnost | korelacijski
koeficient
0553 0554 0553 0319
0401 0.400 0.404 0.076
0547 0547 0548 0277
0450 0450 0452 0124



1442 od 2634 sortimentov (54,8 %). Najmanj natan¢no
razvriCanje je bilo pri navadni smreki, pri kateri je bilo
pravilno razvricenih 338 od 837 sortimentov (40,4 %).

DISKUSIJA:
V $tudiji smo preucili izvedljivost strojnega ucenja na
podlagi slik za ocenjevanje vrednosti sortimentov. Glavni
cilj je bil ugotoviti, ali lahko okolje za analizo slik Orange
zagotovi natancne in uporabne rezultate za gozdarske
naloge, kot je ocenjevanje vrednosti sortimentov. Ta
metodologija je temeljila na modelu Inception v3, ki mu je
sledila logisti¢na regresija z L2-regularizacijo in 10-kratno
navzkrizno validacijo.

Nasa 3tudija je presegla okvire preproste klasifikacije, saj je
razvriCala zbirko sortimentov na podlagi trzne vrednosti.
To je zapletena naloga, ki zahteva natan¢no razumevanje
lastnosti lesa in dinamike trga. Rezultati kaZejo, da slikovne
znacilnosti, pridobljene z vnaprej naucenim modelom
globokega vsebujejo  doloc¢eno

uéenja, informacijo,

povezano s trzno vrednostjo sortimentov. Vendar
doseZena natanc¢nost kaze, da sama slikovna informacija v
uporabljeni obliki $e ne zadostuje za zanesljivo razvricanje
sortimentov po vrednosti.

Podobno so $tudije, ki uporabljajo prenos znanja za
razvrCanje rastlinskih bolezni [17] in prepoznavanje
rastlinskih vrst na podlagi vzorcev listnih Zil, pokazale
zanesljive rezultate, kar potrjuje uporabnost tak3nih metod
v botani¢nem kontekstu [18].

Omejitev te Studije je, da temelji na enem samem nizu
podatkov, pridoblijenem iz licitacije lesa in na vgrajenem
modely, ki je na voljo v okviru programa Orange. Razsiritev
teh metod na ocenjevanje vrednosti sortimentov ostaja
precejsen izziv. Da bi to izbolj3ali, bi bilo treba v prihodnjih
raziskavah preuciti multimodalne pristope, ki zdruzujejo
analizo slik z drugimi viri podatkov, kot so 3D-skeniranje,
podatki o poreklu ali roéno ocenjevanje napak, s ¢imer
bi izboljsali ucinkovitost napovedovanja vrednosti [15].
Poleg tega bo potrebno testiranje na bolj raznolikih in
terenskih zbirkah slik, da se potrdi robustnost modela
v realnih operativnih pogojih. Poleg uporabe vnaprej
usposobljenega modela, kot je Inception v3, ki je bil
prvotno usposoblien na splosnih zbirkah podatkov, kot
je ImageNet, bi bila obetavna smer razvoja domensko
specifitcnega modela globokega ucenja, usposobljenega
neposredno na gozdarskih podatkih, opremljenih z
znanimi vrednostmi sortimentov. Tak model bi se lahko
naucil podrobnih znacilnosti kakovosti lesa in lastnosti
sortimentov, ki niso prisotne v splo$nih zbirkah podatkov
slik, kar bi potencialno omogocilo natanénejso klasifikacijo
na podlagi vrednosti. Ceprav bi ta pristop zahteval sestavo

obsezZne, reprezentativne zbirke podatkov o sortimentih
z natanéno opredeljenimi oznakami vrednosti, bi to
predstavljalo pomemben korak k prakti¢ni in prilagodljivi
resitvi za avtomatizirano vrednotenje sortimentov.
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