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Téassa pro gradu -tutkielmassa kehitetddn menetelma kalliorakojen automaattiseen
paikantamiseen kallioista otetuista kuvista. Kalliorakojen analysointi on oleellista,
kun halutaan selvittdd esimerkiksi kallioperin neste- ja hiilivetyvaroja ja saasteen
siirtymistd. Analysoitavasta alueesta riippuen rakojen mééré vaihtelee sadoista ai-
na muutamaan tuhanteen asti. Suurista méérista johtuen yhdenkin alueen rakojen
mallintaminen kdsin on tilla hetkelld erittdin tyolastd. Tadméan tyon tavoitteena on
luoda menetelma, joka automatisoi rakojen mallinnusprosessia viahentéden runsaasti
tyotunteja ja antaa objektiivisen tulkinnan alueelle, minki avulla rakojen topologi-
nen jatkoanalyysi tarkentuu.

Tyossa sovelletaan Python-kielelld toteutettuja signaalinkisittelyyn ja syvdoppimi-
seen pohjautuvia menetelmid. Menetelmét yksindan eivit kuitenkaan anna kelpuu-
tettavaa tulosta, silld raot ilmaistaan murtoviivoina. Ndiden murtoviivojen tulisi 16y-
tda oikea tasapaino sitd vastaavan raon mallin tarkkuuden ja kiiytettyjen datapis-
teitten vililla. Jos datapisteitten médra kasvaa huomattavasti, rakojen topologinen
jatkoanalyysi hidastuu liikaa, mitdtéiden yhden menetelmén paamaarista.

Menetelmén tuottamat ratkaisut vaihtelevat tulkittavan alueen ja kuvien laadus-
ta riippuen. Parhaimmillaan tulokset nopeuttavat rakoviivojen luontiprosessia hie-
man, mutta toistaiseksi tulokset ovat vield kaukana tiysin automaattisesta ratkaisun
10yddsta ja menetelméan kiyttdjan on korjattava ratkaisuja joissain méarin. Mene-
telmille esitellddn tyOssd useita eri jatkotutkimussuuntauksia. Menetelmé saattaa
niahdé hyotykiyttod myos sellaisenaan, jos se koulutetaan oikealla tavalla.

Asiasanat: signaalinkésittely, syvioppimismalli, automatisointi, Python, mallintami-
nen, murtoviiva, paikkatieto-ohjelmisto, kalliorakojen tunnistus.
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1 Johdanto

Kallioissa esiintyvit raot ovat seurauksia kallion sisdisistd ja ulkoisista rasi-
tuksista. Rakoja, joilla on samoja ominaisuuksia, kuten suunta ja tayte, kut-
sutaan rakojoukoksi. Rakojoukot muodostavat rakoverkoston, joita hyddyn-
netaan mallintaessa kallioperiin neste- ja hiilivetyvaroja [1] ja hydrotermisen
limmon [2] ja saasteen siirtymisté [3|. Lisdksi pohjavesivirtaukset riippuvat
vahvasti rakoverkostoista [4].

Jotta rakoverkostoa pystyy analysoimaan, se joudutaan ensin muuntamaan
oikeanlaiseksi dataksi. Eréds tapa tehdi tdméa on taltioida kalliosta korkeare-
soluutioinen kuva ja piirtda jollain ohjelmistolla rakojen péille vektorikartta.
Yksittaisessa alueessa saattaa kuitenkin olla jopa satoja rakoja, ja analysoita-
via alueita saattaa olla useita, joten alueen kartoittamiseen saattaa uppoutua
runsaasti aikaa, ennen kuin sitd pystyy edes analysoimaan. Taman tutkiel-
man tavoitteena on luoda kaksi menetelméad, jotka pyrkivit 16ytdméaan raot
edelldmainituista korkearesoluutioisista kuvista, ja vertailla niiden tuottamia
tuloksia.

Ensimmaéinen menetelmé pyrkii analysoimaan kuvaa signaalinkésittelyn avul-
la, kun toinen taas hyodyntidd koneoppimista. Koneoppimisen tuottamat tu-
lokset ovat nostaneet paitaan 2010-luvulla, ja, jotta sen tulokset padsevit
téssd tyossd paremmin esille, on mielekéistd antaa sille kontekstia nayttamaél-
14 millaisia tuloksia voidaan saada ilman sitd. Toisaalta erds mielenkiinnon
kohde on signaalinkdsittelyn tulokset itsessddn, silld koneoppiminen vaatii
toimiaakseen runsaasti dataa, joka on tarpeeksi samanlaista ennustettavan
datan kanssa. Mikili téllaista dataa ei ole saatavilla tarpeeksi, voi olla mie-

lekkdadmpaa kiyttad signaalinkésittelyn menetelmia.

2  Ongelman kuvaus

2.1 Aineisto

Lihdeaineisto on kahdessa eri formaatissa: TIFF-tiedostoina ja Shapefileina.

Yksittiainen TIFF-tiedosto sisdltdd yhden kuvan kalliosta, jonka raot halu-



taan loytad. Kuva on muodostettu ottamalla useita kuvia samalta korkeudel-
ta dronella ja yhdistamalla ndmé yhdeksi isoksi kuvaksi. Naitd kuvia on yh-
teensd kahdeksan kappaletta, ja niiden koot vaihtelevat vileilld 7228 x 10619
ja 53668 x 46910. Shapefilet sisdltavit alueen koordinaattitiedot ja sisalté-
vit kidsinméaritellyt koordinaatit tulkittavalle alueelle ja sen raoille. N&itéd
koordinaatteja ei luonnollisesti voi kiyttaa hyviksi rakoja loydettéiessé, silld
namé ovat juuri ne koordinaatit, jotka halutaan 16ytda alkuperdisesta kuvas-
ta. Niitd kuitenkin kiiytetddn ohjelmaa kehittdessd vertailemalla ohjelman
tuloksia néihin kédsin piirrettyihin koordinaatteihin, joita pidetddn oikeina

ratkaisuina. Tasta vertailusta kerrotaan lisid my6hemmin metriikka-osiossa.

Kuva 1: Yksi kuva sisaltda koko analysoitavan alueen.

2.2 Kirjallisuutta

Tamén tyon ongelman kanssa samankaltaisia ongelmia ovat esimerkiksi ra-
kojen 16ytédminen betonitasoista [8] ja kivesta [9]. Témén tyon ongelma eroaa
néista siind mielessé, ettd mielenkiinnonkohteena ei ole raon taydellinen 16y-
tdminen, vaan sen mallintaminen murtoviivana. TAméin ongelman ratkaise-

misen kannalta ei ole siis tarkedd tietdd, mitkad kuvan pikselit esittdvit rakoa
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ja mitka eivit, vaan valita muutama piste, jotka luokitellaan eri joukkoi-
hin omiksi murtoviivoiksi siten, ettd nditd murtoviivoja voi sitten analysoida
geologiassa tyypillisilla topologisilla menetelmilld. Tamén lisdksi aineistona
saadut kuvat sisdltdvat runsaasti hairiotekijoitd, jotka vaikeuttavat kuvan
analysointia, joten myos tistd syystd ongelmaan on kehitettéva erillinen rat-

kaisu.

2.3 Tavoitteet

Tassé tutkielmassa tavoitteena on luoda ohjelma, joka huomattavasti no-
peuttaa rakojen luontiprosessia. Tavoitteena ei ole luoda taysin itseniiseen
tyoskentelyyn kykenevia ohjelmaa, vaan ohjelman tulosten on aina hyva tar-
kastaa ammattilaisen toimesta. Ohjelma pyrkii 16ytdméain mahdollisimman
paljon rakoja silld kustannuksella, ettd se saattaa I6ytaa rakoja, joita ei ole
oikeasti olemassa. Tamé preferenssi johtuu siité, ettd ohjelman lopputulosta
tarkasteltaessa on helpompaa poistaa yliméaraisid rakoja kuin lisdtd uusia.
Jatkossa téssd tyOssd rako tarkoittaa fyysistd rakoa, joka yritetddn havai-
ta. Vastaavasti rakoverkostolla tarkoitetaan néiden edellimainittujen rako-

jen joukkoa kyseisessi tulkinta-alueessa.

2.4 Menetelmat

Kutakin menetelméid kehittiessi ollaan ensisijaisesti kiytetty aluetta, joka
ndkyy kuvassa 1. Taméa alue on ihanteellinen siind mielessé, ettd siind on
vihan hairiotekijoitd kuten vetté, kasvillisuutta, outoja varjoja, vaikeita pin-
nanmuotoja tai muita objekteja kuin analysoitavaa kalliota. Menetelmét on
ensin asetettu toimimaan kayttamalla tdtd aluetta, minka jdlkeen menetel-

méi yritetddn sovittaa muuhun testiaineistoon sddtimalld parametreja.

2.4.1 Signaalinkisittely

Signaalinkésittelyssd ideana on kisitelld yksittdistd kuvaa sellaisenaan ja
muut analysoitavat kuvat eivit vaikuta lopputulokseen. Téssé tyossa tavoit-

teena ei ole luoda omaa algoritmia kuvan analysoimiseen, vaan soveltaa so-



pivaa menetelméd aineistoon ja asettaa menetelmén parametrit ongelmaan
sopiviksi. Erityisesti tédssd tyossi sovelletaan Ridge Detection -metodia [5],

joka esitelldén tarkemmin luvussa 3.

2.4.2 Koneoppiminen

Koneoppimisessa ideana on sy6ttda ohjelmalle ensin harjoitusdataa ja harjoi-
tusdatan ratkaisut. Ohjelma sitten muokkaa itse parametrejiin vastaamaan
harjoitusaineiston tuloksia mahdollisimman hyvin ja mahdollisesti toistaa
tdman operaation useita kertoja. Tamaéan jilkeen ohjelmaa testataan tdysin
erilliselld aineistolla kuin milld se koulutettiin. On yleisté, ettd erilaisia ko-
neoppimisen metodeja yhdistelldédn, minké takia niitd esitellidn tyossa tar-
kemmin my6hemmin. Tutkielmaan valittu U-Net [7] on ohjattuun koneop-
pimiseen kuuluva menetelmé, eli malli pyrkii ennustamaan, mihin luokkaan
tai luokkiin sille annettu sydte kuuluu. Téssé tyossad syotteend on kuva, jon-
ka jokaiselle pikselille malli antaa arvon véliltd [0, 1], joka kuvastaa mallin

ennustamaa todennikdisyytta, ettd pikseli kuuluu rakoon.

3 Datan kisittely

Yleisesti ottaen, dataa on hyvé kisitelld mahdollisimman yksinkertaisessa tai
ymmaérrettavissd muodossa. Niin ollen on tdysin luonnollista muuntaa saa-
tua dataa yksinkertaisemmaksi tai poimia pelkastdan mielenkiintoiset osuu-
det datasta. Tassé luvussa esitellidn keskeisimpid tyossa esiintyvid datatyyp-
peja ja niihin liittyvia kasitteitd. Tutkielman menetelmé on toteutettu Pyt-

honin versiolla 3.7.7. Kaytetyt modulit ovat:

e geopandas

ridge-detection

e numpy

matplotlib

e PIL



e skimage

® scipy

3.1 Lahdeaineiston esikisittely

Jotta ldhdeaineistoa voidaan kisitelld, se on jiarkevid ensin muuntaa johon-
kin matemaattiseen muotoon. Koska kyseessd on kuvia, luonnollista on muo-
dostaa niistd matriiseja. Vaikka ldhdeaineisto on virikuvina, mustavalko-
kuvat ovat riittdviad valituille menetelmille. Téssa tyossi N = 0,1,2,... ja
N; = 1,2,3,.... Jos kuvan koko on n x m, jossa n,m € Nj, niin se pyri-
tddn muuntamaan matriisiksi A € N™*™ jossa jokainen alkio kuuluu vélille
[0,255]. Néin saatua matriisia kutsutaan kuvamatriisiksi. Jos kuvamatriisin
alkio saa arvon 0, se tarkoittaa, ettd sitd vastaava pikseli on tdysin musta.
Vastaavasti alkion arvo 255 tarkoittaa pikselin olevan taysin valkoinen. Jat-
kossa merkinté n, tarkoittaa kaikkia luonnollisia lukuja vélilld [0, a]. Huomio-
narvoista on, etta koska kuva muunnetaan matriisimuotoon, kuvan ylimmaéi-
nen rivi pikseleitd on matriisin ensimmainen rivi pikseleitd. Téalloin matriisin
rivinumeron kasvaessa, kuvan y-koordinaatti laskee. Kuva ja matriisi jakavat
silti saman z-akselin, eli kuvan origo (0,0) on sitd vastaavassa matriisissa
(n—1,0).

Nyt, kun ldhdeaineiston kuvat ovat saatu haluttuun muotoon, taytyy vie-
1& muuntaa lihdeaineistosta saadut koordinaattitiedot matemaattiseen muo-
toon. Luonnollisin valinta on yhdistdd jokainen koordinaatti mahdolliseen
kuvamatriisin alkion sijaintiin. Toisinsanoen taytyy tehda koordinaattimuun-
nos. Tatd varten tiytyy jotenkin varmistaa, ettd kukin koordinaatti kuvautuu
oikein kuvamatriisiin. Lihdeaineistossa on koordinaattitiedot kasinpiirretyil-
le raoille vertailua varten, mutta myos koordinaatit, jotka muodostavat mo-
nikulmion tulkittavan alueen ympérille. QGIS-ohjelmistolla, josta kerrotaan
enemmaén luvussa 3.1.1, pystyy yhdistdm&an kuvan ja tdhdn monikulmioon
kuuluvat koordinaatit. Tamén jilkeen ohjelmiston avulla pystyy muodosta-
maan alkuperiisestd TIFF-kuvasta rajatun PNG-kuvan siten, ettd rajaus on
pienin mahdollinen suorakulmio, joka sisdltdd annetun monikulmion. Tamé&

rajaus on havainnollistettu kuvassa 2. Médritelldéin tissd tyossa kiytettavi



kuvamatriisin koordinaattimuunnos kiyttden nidin saatua kuvamatriisia ja

suorakulmiota koordinaattitietoineen.

Kuva 2: Punainen monikulmio vastaa kdsinméaarriteltya tulkinta-aluetta. Ta-
mén ympérille on piirretty mustalla pienin mahdollinen suorakulmio, jonka
koordinaatteja kiytetdan koordinaattimuunnoksissa, ja jonka sisdanjaavasta

alueesta luodaan késiteltava kuvamatriisi.

Miiritelmé 3.1 (Kuvamatriisin koordinaattimuunnos). Olkoon A € N™*™
kuvamatriisi, ja [xo, z1] X [yo, y1] tétd vastaava suorakulmio karttakoordinaa-
tistojirjestelméssd K. Talloin koordinaattimuunnos pisteelle (x,y) € K ku-

vamatriisiin 4 on
' =[(m—1)7=2] €[0,m]

y =Ln-1y=x €0n]

Y1—Yo

(1)
Voidaan myds asettaa jokainen kuvamatriisin A alkio a,;; vastaamaan koor-

dinaatistojarjestelman K pistetta:

= ((L’l — ZL'())% +xy € [ZL’O,QTl]

y = (yn — yo)nT_i + % € [yo, 1]

(2)
v

3.1.1 QGIS-ohjelmisto

QGIS [10] on vapaa paikkatieto-ohjelmisto, joka siséltdd mahdollisuuden tie-

don selaamiseen, muokkaamiseen ja analysointiin. Téssa tyOssa sité erityisesti



kiaytetdan alkuperdisten kuvien kompressointiin ja rajaukseen seké lopputu-
losten tarkasteluun. Ohjelmistoa voi myos kiyttad esimerkiksi maanpinnan
topologisten muotojen analysoinnissa. Téassd tyossd on kiytetty QGIS:n ver-
siota 3.12.1.

3.2 Metriikat

Menetelmésta riippumatta on valttAméatonté, ettd ohjelman onnistuvuutta
pystytddn mittaamaan jollain sopivalla metriikalla. Kuva-analyysia varten
on olemassa useita eri metriikkoja, kuten Dice similarity coefficient (DSC)

|6], joka madritelladn seuraavasti:

Miiritelmi 3.2 (DSC). Olkoon X ja Y diskreettejd joukkoja. Télloin

2AX NY]|
DSC = ———— . 3
X+ 1Y) )

\Y

Jos joukot X ja Y olisivat koordinaatteja kuvamatriisissa, joista toinen si-
siltéisi koordinaatit ennustettaville pisteille ja toinen késinpiirretyille, tdmé&
olisi hyvd metriikka ohjelmalle. Ongelmana kuitenkin on, ettd ldhdemateri-
aali on joukko koordinaatteja, jotka kuvaavat kunkin raon janan pétkina,
ja pelkistddn janan paitepisteet ovat annettu. Tamaé ei kuitenkaan sovellu
kuvaamaan rakoa taydellisesti todellisuudessa, silld vaikka rako voitaisiin il-
maista janojen avulla, silld on myos paksuus, joka saattaa vaihdella suuresti
eri rakojen vililla, kuten ndhdaan kuvassa 3.

DSC:n arvot vaihtelevat vililla [0,1]. Jos DSC saa arvon 1, vertailtavat alu-
eet ovat identtiset ja arvolla 0 taysin erilliset. Kuvan resoluutiosta riippuen
ohjelman ehdottama ratkaisu tietyn raon péaitepisteille voi erota malliratkai-
susta muutamalla pikselilld, ja padtepisteet saattavat silti kuulua rakoon, eli
ratkaisu on tarpeeksi tarkka. DSC kuitenkin tulkitsee yhdenkin pikselin eron
jadavan ulos leikkauksesta (kts. méadritelma 3.2), ja néin ollen DSC:n antama

arvo laskee, vaikka ennuste olisi ollut tdysin kelvollinen.



(a) (b)

Kuva 3: Kuvassa (a) kaksi kapeampaa rakoa kohtaavat yhden paksumman

raon. Kuvassa (b) pystyy paremmin tarkastelemaan rakojen kokoeroja.

3.2.1 Rakoverkosto ja binddrimatriisi

Eris tapa ldhestya titd ongelmaa on arvioida keskiméariistd raon paksuutta
ja muodostaa annetuista rakoverkoston paétepisteistd binddrimatriisi. Tassa
tyossd médritellddn R = (—oo, 00). Médritelladn ensin rakoviiva, joka on raon

matemaattinen ilmaisu:

Miiritelma 3.3 (Rakoviiva). Olkoon J rakoviiva ja ag,as,...,a, € R?
siihen kuuluvien janojen padtepisteet, n > 1 ja a; # a;, kaikille ¢ # j. Nyt

rakoviiva koostuu murtoviivasta:
J={xeR*|xz=ca; +(1—-cla;;1,0<i<n-1,ieN,cecl0,1]}. (4)
Rakoviivan paitepisteet ovat pisteet ag ja a.,. v

Tyypillisesti yksi rakoviiva sisaltdd yhdestd kymmeneen janaa. Maéritel-
ld4an seuraavaksi rakovitwaverkosto, joka koostuu kuvan koosta riippuen kym-

menisté, aina satoihin rakoviivoihin asti.

Maiésritelmi 3.4 (Rakoviivaverkosto). Olkoon rakoviivaverkostoon .J kuu-

luvat rakoviivat Jy, Ji, ..., J,., r > 0. Talloin rakoviivaverkosto J on
J=J 7 (5)
0<i<r

\Y
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Maiésritelmé 3.5 (Rakoviivaverkoston binddrimatriisi). Olkoon J rakoviiva-
verkosto. Ensin rakoviivaverkostolle tehdddn koordinaattimuunnos. Olkoon
Tpmin koordinaatti avaruudessa R? siten, etti Z,,:,, on pienin z-koordinaatti

rakoviivaverkostossa J, ja X, pienin y-koordinaatti, eli

Tmin = {(xminluxming) S R2 ’ Tming = min{xl ceR ’ ($1,$2) S J}a
Lming — min{xz eR ’ (1’1,552) € J}}

(6)

Vastaavasti maaritellaan

Lmaz = {(xmaxlaxmaz2> S RQ | Tmaz, — max{xl eR | (:L‘17I2) € J}a

Tpaz, = Max{ze € R | (z1,22) € J}}.

(7)

Nyt, koordinaattimuunnos méirittelee funktion ® = (21, z9) — «’ = (2, x%):

T1—Tmi
1’/1 - (n o 1)$maz1 ;n;z'r:jnl 8

LT e ®)
Ty = (m — 1) ==

Tmaxrg ~Tming ’

jossa n ja m vastaavat halutun bind#drimatriisin ulottuvuuksia. Bindarimat-
riisi B voidaan nyt kirjoittaa seuraavasti:
Olkoon p € R,p > 0 rakojen keskiarvoinen paksuus, ja b;; binddrimatriisin

B alkio rivissa ¢ ja sarakkeessa j.

- (9)

D josda'eJ iy —p<j<aitplac,—p<i<ah+p,
Y 0, muulloin.

\%

Jatkossa merkintsi B”(p) tarkoittaa rakoviivaverkoston J binfidrimatriisia

B raon keskiméaraiselld paksuudella p ja tista kiytetdan nimitysta lihdemat-

71181,

3.2.2 Ennusteen vertailu lahdematriisiin

Ennustematriisilla tarkoitetaan mitd tahansa binddrimatriisia A € [0, 1]"*™,
joka pyrkii hahmottamaan, missi raot sijaitsevat kuvassa. Ennustematriisilla

A, € {0,1}"™ tarkoitetaan bindirimatriisia, jonka alkioille a;; pétee

{ 1, jos pikselin (7, j) ennustetaan kuuluvan rakoviivaan, (10)
aij =

0, muulloin.
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Tatd matriisia tullaan kutsumaan viivamatriisiksi.
Maaritelladn bindarimatriiseille A, B, jotka ovat samaa muotoa, unioni, leik-

kaus ja mahtavuus:

Maéé&ritelmi 3.6 (Unioni). Olkoon A, B € {0,1}™™ bindédrimatriiseja. Sil-

loin matriisien A ja B unioni méaritelldan:

AUB - { 1, jos alkio a;; = 1 tai alkio b;; = 1, (1)

0, muulloin.

\Y

Maiédritelmé 3.7 (Leikkaus). Olkoon A, B € {0,1}™™ binddrimatriiseja.

Silloin matriisien A ja B leikkaus madritellddn:

ANB — { 1, jos alkio a;; = 1 ja alkio b;; = 1, (12)

0, muulloin.

\Y

Maééritelméd 3.8 (Mahtavuus). Olkoon B € {0, 1}"*™ bindérimatriisi ja b;;

sen alkio. Silloin matriisin mahtavuus maaritelldan:

Bl= Y. by (13)
0<i<n,0<j<m
eli niiden pikseleiden lukumééara, jotka tulkitaan kuuluvan rakoon.
\%
Maéaritellain kummallekin ennustematriisille ennustemetriikka, joka kuvaa
ennusteen onnistuvuutta antamalla ennustematriisille A arvon vélilta [0, 1]
siten, ettd suuremmat arvot kuvaavat paremmin onnistunutta ennustetta lih-

demadtriisiin B ndahden.

Mééritelmi 3.9 (Ennustemetriikka viivamatriisille). Olkoon B (p) € R™*™
lahdematriisi ja A, € R™™ viivamatriisi. T4alloin ennustemetriikka M, vii-

vamatriisille A, lihdematriisilla B”(p) mééritelliin

AN B"(p)!_

My =P 1570 14
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Esitettyjen metriikoiden lisdksi tutkitaan rakoviivojen lukuméérien, pi-
tuuksien, kulmien ja eri pituisten rakoviivojen kulmien tilastollisia jakau-
mia ennustettujen ja todellisten rakoviivojen vélilla. Tilastollisen tarkaste-
lun tuloksista ei voida suoraan péitelld, kuinka hyvin rakoviivojen mallin-
taminen on onnistunut, mutta ne voivat vahvistaa viivamatriisien ennuste-
metriikan kelpoisuutta ja antaa mahdollisesti lisdtietoa, missd mallintami-
nen on onnistunut paremmin ja missd huonommin. Tilastollisen tarkastelun
yhteydessi rakoviivat yksinkertaistetaan janoiksi, joiden péaétepisteet ovat
sitd vastaavan rakoviivan padtepisteet. Talla tavoin on loogista ajatella ti-
lastollisen tarkastelun kontekstissa, ettd pituus on niin saadun janan pi-

tuus ja kulma « voidaan ilmaista kulmakertoimen k € (—o0, 00| funktiona

—%,%]7

(k) = { tan~'(k), josk €R

a: (—oo,00] = (

: (15)

muulloin.

Kulmakertoimen k tulkitaan saavan arvon oo jos ja vain jos edellimainitun
janan péitepisteiden x-koordinaatit ovat samat. Seuraavaksi esitelldén tilas-
tolliset tarkastelumenetelmit tarkemmin.

Olkoon J, alkuperainen rakoviivaverkosto ja .J, ennustettu rakoviivaverkosto.
Muodostetaan joukot A ja P jotka sisaltavit alkuperdisten ja ennustettujen
rakoviivojen tutkittavat ominaisuudet. Tutkitaan ensin joukkojen normaali-
suutta Shapiro-Wilk-testin avulla. Jos ainakin toisen joukon p-arvo on alle
0.05, tutkitaan joukkojen eroja Kruskal-Wallis-testin avulla, muutoin Stu-
dentin t-testin avulla.

Kruskal-Wallis H-testiin tulosta (eli H-arvo) varten jokaiselle havainnolle jo-
kaisessa vertailtavassa joukossa annetaan sija, joka riippuu havainnon arvos-

ta. H-arvo saadaan kaavasta

H=(N-1) %_3122122_(12; ?F)Q, (16)

jossa

e g on vertailtavien joukkojen lukumaara
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n; on havaintojen méaara joukossa i

ri; on joukon ¢ havainnon j sija

N on kaikkien joukkojen yhteenlaskettu havaintojen méaaré

e 7; on joukon ¢ havaintojen sijojen keskiarvo

N+1

e 7 = =5 on kaikkien havaintojen sijojen keskiarvo.

Tatda H-arvoa vertaillaan johonkin kriittiseen arvoon. Jos H-arvo on suu-
rempi kuin tdmé kriittinen arvo, nollahypoteesi joukkojen samanlaisuudesta
voidaan hyliti. Tatd kriittisté arvoa arvioidaan tissd tydssi y?-jakaumalla.
Kulmia tarkastellessa on térkedd huomata, ettd funktion (15) arvojoukon
supremum ja infimum kuvastavat itseasiassa samansuuntaisia rakoviivoja.

Tama ilmié tdytyy ottaa huomioon kulmia tarkastellessa.

4 Signaalinkasittely

Signaalinkésittelyssd ideana on késitelld annettua kuvadataa suoraan erilaisil-
la menetelmilld. Toisin kuin esimerkiksi koneoppimisessa, signaalinkésittely-
menetelméi ei tarvitse kouluttaa ja sen tulokset eivét riipu sille aikaisemmin
syoOtetysta aineistosta. Mahdollisia esikésittelyité ja datamuutoksia lukuunot-
tamatta se kisittelee annettua dataa sellaisenaan. Téassd luvussa esitellidn

tyOssa esiintyvien signaalinkésittelymenetelmien toimintaperiaatteita.

4.1 Ridge-tunnistus

Téssd tyossd keskeisin signaalinkésittelymenetelmd on Ridge-tunnistus [5].
Ridge-tunnistus valittiin, koska se etsii samanaikaisesti viivoja jokaiselle kul-
malle ja ottaa huomioon, ettd kuvan kontrasti saattaa vaihdella raon eri
puolilla.

4.1.1 1D-tapaus

Maéritellddn ensin rakofunktio yksiulotteisessa tapauksessa.

14



Maiésritelmi 4.1 (Rakofunktio). Olkoon w > 0, a € [0, 1] kuvan suhteel-
linen kontrasti toisella puolella rakoa, ja raon leveys 2w. Nyt rako voidaan
médritelld funktiona f: R — [0, 1],

1, josx € [—w,w],
flx) =< a, josx>w, (17)
0, muulloin.

\Y

Jos kuvassa raot ovat tummempia pikseleitd, ja ndin ollen saavat pie-
nempid arvoja, niin analysoidaan rakofunktiota w(z) = 1 — f(z). Liséksi
rakofunktiota voi skaalata skalaarilla h € R ja tutkia néin saatua funktio-
ta v(z) = hf(x). Rakofunktiota tarkastellessa tutkitaan kuitenkin funktioi-
den f ja g konvozluution r(z,o,w,h) = (f * g,)(x) kiyttdytymistd, jossa

go(x) = \/21706_;7 on normaalijakauman tiheysfunktio odotusarvolla 0 ja
keskihajonnalla o, joka kuvaa rakojen leveyksien keskihajontaa. Méaaritel-

laan ensin konvoluutio:

Miaritelmi 4.2 (Konvoluutio). Olkoon f ja g integroituvia funktioita. T&l-

16in niiden konvoluutio maaritellaan

_ / " fa— gt (18)

Jos f ja g ovat diskreettejd, niin niiden konvoluutio mééritelladn

(f * g)(n Z f(k (19)

k=—o00

\Y

Nyt voidaan tarkastella sileéin funktion r ensimmaéisté ja toista derivaat-

taa:

T(ZL’, o,w, h) = ga(x) * f(ZL‘) = h(¢0(x + w) - qb(,(l’ - w))7 (20)
r'(z,0,w, h) = gg(x) * f(2) = h(ge(z + w) = go(z — w)), (21)
r(z,0,w,h) = gg(x) * f(x) = h(g,(x + w) — go(x —w)),  (22)
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jossa
xT i2
bo(T) = / e 202 dt. (23)
Raon reunat voidaan nyt 16ytdd joko funktion r/(z, o, w, h) dériarvoista

tai funktion r”(z, o, w, h) nollakohdista. Tdm& havainnollistetaan kuvassa 4.

100

| B
N R

) \; -V \/ \J

Kuva 4: Kuvassa havainnollistettu vasemmalta oikealle funktioiden r, 7’ ja r”

arvoja x-akselilla, kun 0 = 0.2,w =1 ja h = 1.

Aineistona on kuitenkin kuvia, joten niissi esiintyvét raot ovat pikseleité,
toisin sanoen siis diskreettejd. Téssd tapauksessa rako médritellidn lukujo-
nona f, ja varsinainen rakofunktio f(z) = f,, kun z € (n — 1, n+ 3]. Télléin

konvoluutiossa kiytetty maski g, saa my6s diskreetin muodon:

o = b+ 3) = bl = ) 2)
Gro = 0r(n+ 5) — 6ol — 3) (25)
Gho = dhln+5) — dhln ). (26)

Diskreetissi tapauksessa rakojen reunojen sijaintia selvittiessd tutkitaan
lukujonon f,, muodostaman funktion toisen asteen Taylorin polynomia. Ol-
koon r, 7', r"” funktion arvioidut derivaatat kuvan pisteessé n, jotka on saatu
ottamalla konvoluutio kuvan pisteistd funktioiden g,, ¢/, g/ kanssa. T&ll6in
Taylorin polynomi p on

1
plx)=r+r'z+ ir"xQ. (27)
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Raon sijainti on talloin z = —17 = 2. Piste n tulkitaan kuuluvan rakoon,
11

202
suurempaa kuin kdyttijin asettama raja-arvo.

jos ndin saadulle ratkaisulle piatee & € | ] ja toinen derivaatta r” on

4.1.2 2D-tapaus

Kaksiulotteisessa tapauksessa raot voidaan ajatella viivoina s(t), joilla on
suunta, joka on kohtisuoraan niitd vastaavan yksiulotteisen raon f kans-
sa. Néin ollen, yksiulotteisen raon menetelmd pystytdan yleistdmaan kak-
siulotteiseen tapaukseen silla lisdehdolla, ettd jokaiselle kuvan pikselille on
laskettava sen suunta kiyttden konvoluutiofunktion r osittaisderivaattoja

Ty Tys Tzzs Toy j& Tyy, ja tutkimalla niiden Hessen matriisia

H(z,y) = (”’” Txy) . (28)

Tzy Tyy

5 Koneoppiminen

Signaalinkésittelyn lisdksi tdméan tyon menetelméssi kiytetdan myos koneop-
pimista. Toisin kuin signaalinkésittelyssi, koneoppiminen mahdollistaa yleis-
ten hairiotekijoiden, kuten varjojen, kasvien ja veden, karsinnan. Ideaalisti
luotu koneoppimismalli karsisi pois kaikki hairiotekijat ja suuresti korostaisi
kuvan rakoja. Seuraavaksi esitelldfin hieman yleisemmin ohjatun koneoppimi-

sen toimintaperiaatteita ja sen jialkeen tyohon valitun mallin ominaisuuksia.

5.1 Toimintaperiaate

Ohjatun yksisuuntaisen koneoppimismallin toimintaperiaate perustuu tasoi-
hin ja niissa sijaitseviin soluihin. Mallin ensimmaéinen tasoa kutsutaan syo-
tetasoksi ja viimeistd tulostetasoksi. Naiden vilissé olevia tasoja kutsutaan
piilotetuiksi tasoiksi, ja niitd saattaa olla useita. Jokainen taso taas sisaltad
useita soluja. Jokainen solu sisiltia analysoitavaa dataa. Tatd dataa muu-
tetaan malliin médritetylld tavalla kyseisen solun sen hetkisten painoarvo-

jen avulla, ja niin saatu uusi data syotetdan muille soluille. Soluissa olevia
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painoarvoja pyritdin optimoimaan, kun mallia vield koulutetaan. Yksisuun-
taisessa koneoppimismallissa dataa syotetddn vain "eteenpdin", eli pelkis-

tddn soluille, jotka sijaitsevat jossain myohemmaissd tasossa. Kuvassa 5 esi-

tetty kaavio havainnollistaa tatd prosessia. Jokainen solu siis vastaanottaa

Syotetaso Piilotettu taso 1 Piilotettu taso 2 Tulostetaso

Kuva 5: Kuvassa eréds yksisuuntainen koneoppimismalli, jossa ympyrat ovat
soluja ja samanviriset ympyrat muodostavat yhden tason. Nuolet kuvaavat

datan kulkureitin.

arvoja muilta soluilta. Olkoon vastaanotetut arvot x;, s, ... ©, € R™ ja
niita vastaavat painoarvot wi,ws,...,w, € R. Talléin solun antama arvo
on » " x;w;, joka annetaan syotteeksi solun aktivointifunktiolle. Aktivoin-
tifunktio yleensi syottda jokaisen syOtteend saaman vektorin tai matriisin
alkion jollekin toiselle funktiolle, jonka tarkoituksena on rajoittaa mahdolli-

sia arvoja. Tyypillisimpia kiytettyjd funktiota ovat logistinen funktio, tanh
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ja alhaalta rajoitettu max -funktio, eli jarjestyksessa:

1
f@) = s

T
f(x) = tanh(z),
f(z) = max(0, z).

On myo6s tdysin mahdollista, ettd aktivointifunktio on identiteettifunktio

flx) ==z

5.2 Koulutus- ja testiaineisto

Ennen kuin mallia aletaan kouluttamaan, aineisto jaetaan kahteen osaan:
koulutus- ja testiaineistoon. Koulutusaineiston avulla malli koulutetaan syot-
tamalli sille aineistoa ja oikeita vastauksia, joihin verrata. Malli korjaa itse-
adn sille méaaritetylla tavalla aina ennen seuraavan koulutusaineistoryppain
syottamistd. Kun malli on koulutettu, erilliselle testiaineistolle tehdéan en-
nuste, jonka tuloksia tarkastellaan. TAll4 tavoin valtytaan ylisovittamiselta ja
saadaan realistisempi kéisitys siité, millaisia tulokset oikeasti ovat kun mallia
vield kehitetddn. Tamén tyon menetelméd kehittéessa kuva 1 jaettiin erillisiin
256 x 256 osiin, joista kolmasosaa kiytettiin testiaineistona ja loput kuuluivat
koulutusaineistoon. Kuvan osiinjakaminen kiydéén ldpi tarkemmin luvussa
6.1, jossa my0s kerrotaan, miten toimitaan kun kuvan dimensiot eivét ole lu-
vun 256 monikertoja. Osasta naistd koulutusaineiston kuvista myos luotiin
lisdaineistoa esimerkiksi kddntamalld, venyttdmalld ja lisidmalla kohinaa, ja
néin saatiin keinotekoisesti nostettua koulutusaineiston maaraa. Tyon lopus-
sa suoritettiin myd6s validointi, jolloin malli koulutetaan kokonaan eri kuville
kuin mille ennuste tehdéén, jotta ndhdian, miten hyvin malli pystyy ennus-

tamaan todellisuudessa.

5.3 U-Net

Tahdn tyohon valittu neuroverkkomalli U-Net on konvoluutioneuroverkko,
joka eroaa monikerroksisesta perseptroniverkosta siten, ettd mallissa esiin-

tyvit kerrokset eivit ole tdysin yhdistyneitd seuraavaan kerrokseen. Tél-
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14 tavoin konvoluutioneuroverkko mahdollistaa yksinkertaisempien muoto-
jen, kuten viivojen, havaitsemisen. U-Net saa koulutusvaiheessa syotteeksi
useamman 256 x 256 kuvaparin. Yhden mustavalkokuvan, joka on siis mat-
riisi nj0“**® ja yhden biniifirimatriisin, jonka alkiot arvolla 1 tulisi tulkita
kuuluvan rakoon. Malli tuottaa ennusteen, joka esitelliin kuvassa 6 ja ver-
tailee tata ennustetta annettuun bindérimatriisiin laskemalla sille méaritetyn
haviofunktion avulla jonkin suureen. T&tad suuretta pyritddn minimoimaan.

Téassé tyossd hiavicfunktioksi on valittu logaritminen havicfunktio:

Maiaédritelmi 5.1 (Logaritminen héaviéfunktio). Olkoon ennustettavien pis-
teiden méaard N. Olkoon y; pisteen i oikea arvo y; € 0,1 ja p(y;) ennustettu

todennakdisyys, ettd y; = 1. Talloin Logaritminen héviofunktio on

Hp) == S wlnlpl)) + (1 g) (= p().  (29)
=1 v

(b)

Kuva 6: Vasemmalla olevasta 256 x 256 kuvasta luodaan U-Netin avulla en-

nuste (oikealla).

Varsinainen ennustamisprosessi, jossa syGtematriisista luodaan ennuste-
matriisi, on erittdin monimutkainen ja sisdltdd monta askelta. Namé askeleet
on esitelty tarkemmin kuvassa 7. Esitelladn kaksi tyypillisintd ennustamis-

prosessin askelta seuraavaksi: matriisikonvoluutio ja max-pool-funktio.

Maiédritelmé 5.2 (Matriisikonvoluutio). Olkoon A € R™™ ja B € RP*?
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matriiseja, ja p < n,q < m. T&lloin matriisien vilinen konvoluutio on:
Bx A=C eRrpHUx(m—atl) (30)

jossa matriisin C' alkio ¢;; on sen matriisin A alimatriisin pistetulo matrii-
sin B kanssa, jonka ensimmaéinen rivi on matriisin A rivilla ¢, ensimméinen
sarake matriisin A sarakkeella 7 ja on muotoa RP*Y olettaen, ettd téllainen

alimatriisi on olemassa. Toisinsanoen:

._.
I
—

bS]

q
Cij = ai-}—k,j-‘y—tbk‘,t? kunzén—p+1ja] Sm_q+1’ (31)
0t

a
I
|
=

jossa siis a;; ja b;; ovat vastaavasti matriisien A ja B alkioita rivilla ¢ ja sarak-
keella j. Matriisin B alkiot ovat optimoitavia painoarvoja, ja siksi matriisia

kutsutaan nimilld painomatriisi tai masks. v

Miaritelmi 5.3 (Max-pool). Olkoon A € R™*™ b, ¢ € Nj siten, etté b jakaa
luvun 7 ja ¢ jakaa luvun m. T#llsin Max-pool-funktio f**¢ on méidritelty
arvolla A, ja

m

f(A) = C e RE*e, (32)

jossa matriisin C' alkio ¢;; = max{ay | i <k <i+b—1,7<t<j+c—1},

jossa ayg; on matriisin A alkio. v

6 Lopullinen menetelmé

Lopullisessa menetelméssa alkuperdinen TIFF-kuva on muunnettu PNG-
kuvaksi, samalla pienentden resoluutiota. Tatd PNG-kuvaa kutsutaan jat-
kossa alkukuvaksi ja TIFF-kuvaa joko ldhdeaineiston kuvaksi tai skaalaamat-
tomaksi kuvaksi. Alkukuva ja sitd vastaava .shp-tiedosto, joka siséltda koordi-
naattitiedot analysoitavasta alueesta (kts. luku 3.1), syGtetdan menetelmille,

minka jélkeen siind on kuusi pddosiota:
1. Alkukuvan késittely

2. Ennusteen tekeminen U-Netilla
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Kuva 7: Kuvassa U-Netin ennustamisprosessi [11], johon erilaiset matriisin
muutosfunktiot on merkattu erivirisilla nuolilla. Konvoluutioissa saatetaan
kiyttad useaa eri painomatriisia, luoden useampia konvoluutioita.

3. Ridge-tunnistuksen soveltaminen U-Netin ennusteeseen

4. Rakoviivojen luominen Ridge-tunnistuksen ennusteesta

5. Rakoviivojen yhdistdminen

6. Rakoviivojen koordinaattien muuntaminen.

Menetelméin pédiosiot kiydéan lapi yksityiskohtaisemmin tdmén luvun
aliluvuissa. Menetelmailld, ja eritoten sen tuottamalla ratkaisulla, on tiettyja

kriteereitd, joiden taytyy toteutua. Naméa kriteerit ovat:
1. Menetelmén tdytyy nopeuttaa rakoviivojen luontiprosessia.

2. Menetelméan tuottamien rakoviivojen tdytyy olla avoimia murtoviivoja.
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3. Kunkin rakoviivan paatepisteiden taytyy olla uniikkeja kaikkien rako-
viivojen péatepisteiden joukossa, eli rakoviiva ei saa alkaa tai paattya

pisteestd, mistd toinen rakoviiva alkaa tai paattyy.

6.1 Alkukuvan kisittely

Alkukuva avataan ohjelmassa ja kiiinnetéin mustavalkokuvaksi, eli nb.of mat-
riisiksi. Taman lisdksi menetelmé tallentaa alueen koordinaattitiedot ja al-
kukuvan rivien ja sarakkeiden maaran muistiin. Erityisesti ohjelma tallentaa
médritelméssd 3.1 esiintyvit luvut n, matriisin rivien méird, m, matriisin
sarakkeiden méaari, xy, pienin x-koordinaatti koordinaattijarjestelmassi, x1,
suurin z-koordinaatti, yg, pienin y-koordinaatti ja y;, suurin y-koordinaatti.
Tamén jilkeen alkukuva jaetaan 256 x 256 kokoisiksi kuviksi siten, etta jos
alkukuva ei ole leveydeltdin tai korkeudeltaan jaollinen luvulla 256, niin sitd
kasvatetaan oikealta tai alhaalta lisidmélla perddn mustia pikseleitd, kunnes

taméa ehto toteutuu. Kutsutaan néitd kuvia (alkukuvan) alikuviksi.

6.2 Ennusteen tekeminen U-Netilla

Jokaista alikuvaa ensin analysoidaan seuraavasti: jos 95% tai enemmén ku-
van pikseleistd ovat tdysin mustia (pikselin arvo 0), niin kuva ei todenné-
koisesti sisdlld mitdan merkittévid rakoja, ja sité ei siis analysoida enempéa.
Tallaisia kuvia saattaa ilmaantua esimerkiksi analysoitavan alueen muodon
vuoksi. Tadméa on ndhtdvissa kuvan 2 mustan suorakulmion vasemmassa ala-
ja oikeassa ylikulmassa. Tdmén jélkeen kuva sydtetdan U-Netille, joka antaa

[0 1]256><256

tuloksena matriisin, joka havainnollistetaan kuvassa 8.

6.3 Ridge-tunnistuksen soveltaminen U-Netin ennustee-

seen

Luvussa 4 esitellylle Ridge-menetelmélle annetaan sy6tteeksi U-Netin tuotta-
ma ennustematriisi. Ridge-tunnistuksen pitéisi olla vihemmén altis hairicte-

kijoille, kun sille syotetddn U-Netin tuottama ennuste alkuperdisen alikuvan
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Kuva 8: Vasemmalla oleva 256 x 256 kuva on vain osa analysoitavaa kuvaa.

Oikealla ndhddin U-Netin tuottama ennuste.

sijasta. Tamaén lisdksi Ridge-tunnistus myos jakaa loydetyt rakoviivojen pis-
teet omiin joukkoihin siten, ettéd yksi téllainen joukko muodostaa rakoviivan

matriisissa. Ridge-tunnistuksen tuloksessa on kuitenkin kaksi ongelmaa:

e Ridge-tunnistuksen méirittelemé rakoviiva on joukko (x, y)-koordinaatteja,
joista jokainen on alkio matriisissa. Ndiden rakoviivojen jatkoanalyysi
on erittdin raskasta, kun yksi rakoviiva siséltdi jopa satoja pisteité ja
naitd rakoviivoja itsessdan voi olla satoja. Ridge-tunnistuksen tulokset

ovat havainnolistettu kuvassa 9.

e Rako saattaa ohentua tai tdysin kadota kallioperén pinnalta, jolloin jo-
ko U-Netin antama ennuste tai Ridge-tunnistuksen antama tulos saat-

taa tulkita raon kahdeksi erilliseksi rakoviivaksi.

Naista syistd johtuen, vaikka Ridge-tunnistuksen tulokset ovat tarkkoja, ne
taytyy muuntaa toiseen muotoon. Kun rakoviivoja méaritellddn késin piir-
tamalla, se tehdddn maarittelemalld rakoviivaan kuuluvien janojen péite-
pisteet. On siis luonnollista yrittdd 16ytda Ridge-tunnistuksen tuottamasta
ratkaisusta kullekin rakoviivalle sellaiset pisteet ag, ay, ..., a,, ettd nama pis-
teet vastaavat médritelméssd 3.3 esiteltyjd janojen péitepisteitd, ja tdmén

jalkeen yhdistelld rakoviivoja toisiinsa kdyttden hyviksi nditd janoja.
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(b)

Kuva 9: Vasemmalla ndhdaian Ridge-tunnistuksen syote ja oikealla punaisella

merkattu Ridge-tunnistuksen tulokset.

6.4 Rakoviivojen luominen Ridge-tunnistuksen ennus-

teesta

Tassd aliluvussa esitelldan, miten yksi Ridge-tunnistuksen tuottaman tu-
loksen sisaltdmé rakoviiva kisitellddn, jotta se voidaan mééaritelld janojen
padtepisteiden avulla sen sijasta, ettd se méadriteltaisiin kaikkien rakoviivaan
kuuluvien pikseleiden joukkona. Ridge-tunnistuksen tuloksen tuottama pis-
tejoukko on jdrjestetty siten, ettd ensimméinen (z,y)-koordinaatti on jokin
rakoviivan paétepiste ja seuraava koordinaatti on aina jokin edellisen koor-
dinaatin ympéroivista pisteistd. Koordinaatin (z,y) ympéroivéit pisteet on

tassd tapauksessa joukko

{(@,y) eN’ |z 2| < Ljaly —y| <1} (33)

Tata jarjestysta kiytetddn myos myohemmin, kun puhutaan Ridge-tunnistuksen

tuloksen rakoviivojen kvantiilivileistid. Yksinkertaisimmillaan rakoviiva voi-
daan méairitelld Ridge-tunnistuksen tuottaman tuloksen ensimmaéisen ja vii-
meisen koordinaatin avulla. Suuressa osassa tapauksista nama rakoviivat
kaartuvat, jolloin tdmé& jana ei kuvasta rakoviivaa lainkaan. Yksi askel kak-
siulotteisessa Ridge-tunnistuksessa on kulmien tarkastelu Hessen matriisin
avulla. Nama kulmat ovat siis laskettu jokaiselle pikselille, ja niitd tarkaste-

lemalla rakoviivat voidaan jakaa jananpatkiksi. Esitellidn ensin rakoviivan
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pisteiden kvantilivalinta ja sitten jananpéatkien muodostamisprosessi.

Maaritelmd 6.1 (Rakoviivan pisteiden kvantiilivalinta). Olkoon X Ridge-
tunnistuksen tuloksen erddn rakoviivan jarjestetty pistejoukko, n siiné olevien
pisteiden lukumééri ja ¢ € N valittu kvantiili, ¢ < 3. Valitaan joukon X
ensimmaisen kvantiilivilin viimeinen ja viimeisen kvantiilivilin ensimméinen
piste ja merkitddn naitd (xo,y0) ja (v1,y1) vastaavasti. Piirretddn pisteiden

kautta suora ja loitonnetaan niité toisistaan, kunnes

max{|zg — z1|, |yo — 11|} = n. (34)

Néin saatu koordinaattipari on rakoviivan pisteiden kvantiilivalinnan tulos.
\%

Nyt, jos rakoviiva sisdltdd alle 20 pikselid, tdtd vastaava jana on rako-
viivan pisteiden kvantiiliivalinnan tuottamien pisteiden mééarittelevd jana ¢
arvolla 3. Jos rakoviiva sisdltdd yli 80 pikselid, niin rakoviiva jaetaan kahtia
ja jatketaan prosessia néille osittaisille rakoviivoille. Jos pikselien maaralle
n taas pitee 20 < n < 80, niin lasketaan pikselien kulmien keskihajonta o.
Jos 0 < 0.2, niin valitaan télle jana, jonka paitepisteet ovat rakoviivan pis-
teiden kvantiilivalinnan tulokset ¢ arvolla 3. Muulloin katkaistaan rakoviiva
keskeltd ja aloitetaan alusta néille osittaisille rakoviivoille. Tdmén askeleen

vaikutus voidaan nahda kuvassa 10.

6.5 Rakoviivojen yhdistaminen

Kun rakoviivat ovat luotu, niitd pyritdan yhdistiméan toisiinsa ensin kunkin
alikuvan sisilla. Kaytannossa yhdistdmiselld tarkoitetaan, etté jokin rakovii-
van paitepiste yhdistetddn toisen rakoviivan padtepisteeseen janalla. Yhdis-
tdmisen paidperiaatteena on tutkia kahta eri rakoviivaa kerrallaan. Naiden
kahden rakoviivan suhteellinen sijainti ja kulma mééarittelevit kuuluuko ra-
koviivat yhdistda vai ei. Yhdistamiselle ei ole olemassa mitdan selkeitd rajoja,
kuinka suuri kulma kahden rakoviivan valilld on, tai kuinka etdalla toisistaan
rakoviivat ovat, jotta ne voidaan tulkita samaksi raoksi. Rakoviivojen yhdis-
tdminen kisin on parhaimmillaankin erittdin subjektiivista ja yksi tyon me-

netelmédn eduista on sen tuoma objektiivisuus. Néin ollen yhdistamismetodi,
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(a)

Kuva 10: Ridge-tunnistuksen tulokset (vasemmalla) on muutettu rakoviivoik-

si (oikealla).

joka esitelliin myohemmin téssé aliluvussa, seuraa vain joitakin yleisimpié
kriteereitd, joiden taytyy toteutua, jotta kaksi rakoviivaa voidaan yhdistaé ja
néin siis kuvastavat samaa rakoa. Yhdistdmismetodin perusperiaatteena on
siis vertailla kahta rakoviivaa keskendin. Yksityiskohtaisemmin metodi ver-
tailee kahden rakoviivan ensimmaisia ja viimeisid janoja keskeniin, paitsi jos
rakoviiva muodostuu vain yhdestd janasta, jolloin vertailu tapahtuu vain sii-
hen. Menetelméssé ei vertailla kaikkiin janoihin, silld rako saattaa kaartua,
jolloin raon sen hetkinen suunta saattaa nidkya vain rakoviivan paddymméi-

sissa janoissa.

6.5.1 Yksityiskohtaisemmin

Menetelmé kiy lapi kaikki rakoverkoston rakoviivat ldpi ja vertailee niiden
paadyissa olevia janoja jokaisen muun rakoviivan paadyssd olevien janojen
kanssa. Jos ndmé janat téyttdvat tietyt kriteerit, niiden vilinen kulma ja
etdisyys parametrisoidaan yhdeksi arvoksi p > 0. Esitelldan seuraavaksi yh-

distysparametrisaatio ja tdman jilkeen yhdistdmiseen vaaditut kriteerit.

Miéiritelmé 6.2 (Yhdistysparametrisaatio). Olkoon AB ja C'D janoja R%:ssa
ja y1,y2 niitd vastaavat suorat, eli A, B € y; ja C, D € yo. Jos suorat leik-

kaavat, valitaan leikkauskulmista itseisarvoltaan pienin, ja merkitddn tata
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arvolla «. Jos suorat eivit leikkaa, niin o = 0. Lisdksi valitaan sen janan

pituus d, joka yhdistdd ndmé kaksi janaa toisiinsa paétepisteista, eli
d = min{|AC|,|AD|, |BC|, |BDJ}.

Nyt Yhdistysparametrisaatio on funktio P : [0, 7] x [0,00) — [0, 1],

Plasi) = [0 T 0= g@F

jossa f : [0, 3] — [0,1] on kulman muunnosfunktio,

1—%&, jos 0 <a< g,
fla) = :, jos £ <a<i,
. 9a—3 .
1 —min{1, 2237 4+ 21 muulloin.

ja g :[0,00) — [0,1] on etdisyyden muunnosfunktio,
1

d)y=1————
g(d) e

(35)

(37)

(38)
v

Maaritelméasséd valitut funktiot f ja g ovat luotu vastaamaan periaatteita,

joiden mukaan rakoviivoja yhdistelladn kisin. Namé periaatteet ovat:

e Pienemmait janojen viliset kulmat yhdistetdan todenniakoéisemmin kuin

isompien. Tama kuitenkin tapahtuu epélineaarisesti siten, ettd kulman

ollessa hyvin ldhelld nollaa, yhdistamistodennéikoisyys kasvaa suuresti.

Kulmien ollessa lahelld arvoa 3§ yhdistdminen on hyvin epatodennékois-

td. Kulmien ollessa niiden kahden &daripadn vélissi, kulma ei vaikuta

vahvasti suuntaan tai toiseen yhdistamisen kannalta.

e Janat, jotka ovat lihempéné toisiaan yhdistetddn todennédkoisemmin.

Todennékoisyyden tulee laskea huomattavasti tietyn etaisyyden jal-

keen, silld isommat loytaméattomat vilit rakoviivojen valilld tarkoittaa

todennékoisemmin vain sattumaa, etti raot ovat samansuuntaiset, eiké

sitd, ettd rako on suurimmaksi osaksi piilossa.

Yksi keskeisimmisté jatkotutkimuksen aiheista olisi juuri tdmén yhdistyspa-

rametrisaation optimointi. Jatkotutkimusaiheista kerrotaan lisdd luvussa 8.
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Merkitddn kahta vertailtavaa janaa AC ja NB ja niitd yhdistdvi jana
on CN. Jotta yhdistysparametri lasketaan, kahden vertailtavan janan on

toeutettava seuraavat kriteerit:
1. Rakoviivojen yhdistys taytyy myos olla rakoviiva, eli murtoviiva.

2. Janojen vilinen kulma tiytyy olla alle kulmakynnyksen «y, tai jos janan
C'N pituus on alle pituuden d,, niin janojen vilinen kulma taytyy olla

alle a, > ay,.

Néiden ehtojen lisdksi on kaksi lisdehtoa, joista janan C'N on toteutetta-
va ainakin toinen. Ensimmadista kriteerida kutsutaan pallokriteeriksi, ja jotta
se tayttyy, janan C'N pituus taytyy olla alle dj. Toista kriteerid kutsutaan
sektorikriteeriksi, ja se edellyttidd, ettd janan C'N pituus on enintdin d, ja

ainakin yksi seuraavista ehdoista on voimassa:
1. Janan C'N kulma janan AC' ja janan N B kanssa tdytyy olla alle 2ay,.

2. Jos janojen AC ja N B vilinen kulma on alle <* niin janan C'N kulma
janan AC ja janan N B kanssa tiytyy olla alle 3ay, ja janan C'N pituus
taytyy olla alle %’L.

3. Yhdistivin janan C'N kulma janan AC tai N B kanssa tédytyy olla alle
ap + 35 ja pisteiden AC' kautta kulkevan puolisuoran taytyy leikata
pisteiden N B kautta kulkevan puolisuoran. Taméa ehto on hahmotettu

kuvassa 11.

s — — _ 57w
ﬁadh = 5,d8 = 32,0[(1 = 36°

Parametrien etdisyyksien arvot ovat annettu pikseleissd. Kun kaikki aliku-

Yhdistdmisesséd kiytetddn parametreja: « =

vien rakoviivaverkostot on luotu, alikuvat ja rakoviivaverkostot yhdistetdain
takaisin yhdeksi kokonaisuudeksi. Rakoviivaverkostojen yhdistdminen tapah-
tuu yksinkertaisesti ensin siirtdmaélla jokaista yhdistettdvan alikuvan rakovii-
vaverkoston janaa yhté paljon ja sitten ottamalla unionin kaikista yhdistet-
tyjen alikuvien rakoviivaverkostojen yli. Ndiden janojen siirron suuruus ja
suunta riippuu alikuvan alkuperiisesta sijainnista alkukuvassa. Koska alku-

kuva jaettiin 256 x 256 kokoisiin alikuviin, jokaisella alikuvalla on olemassa
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Kuva 11: Kuvassa jana C'N sijaitsee kokonaan sektorilla CE D, eli janat AC'
ja N B ovat tarpeeksi ldhelld toisiaan. Tamaéan lisdksi janojen katkoviivoilla

merkatut puolisuorat leikkaavat toisensa, joten sektorikriteerin kolmas ehto

tayttyy.

sijainti alkukuvassa: rivi- ja sarakenumero. N&in ollen, jos alikuva sijaitsee
alkukuvan rivilld n ja sarakkeella k (ensimméinen rivi/sarake on sarake nu-
mero 1), kukin siiné alikuvassa sijaitseva janan piste (z,y) € N? saa arvon
(x+256(k—1),y+256(n—1)). Tassi tdytyy huomioida, etté vaikka pisteen si-
jainti voidaan tulkita koordinaattina, se siséltda kuitenkin vain sen sijainnin
matriisissa. Tamén takia vaikka alikuvan rivin sijainti nousee, eli mennéiin
"alaspain” kuvassa, niin pisteen koordinaatin arvo nousee, koska myds piste
sisdltda vain rivin tiedot. Kun kaikki alikuvat ja niiden rakoverkostot ovat
vhdistetty ja siirretty, suoritetaan yksi viimeinen rakoviivojen yhdistdminen

isommalla sektoripituusparametrilla ds = 64.
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Kuva 12: Alkuperiiset 16ydetyt rakoviivat (vasemmalla) ovat pyritty yhdisté-
médn tamén alikuvan sisélla. Kuvassa (oikealla) eri rakoviivat ovat véritetty
erilaisilla véireilld, jotta on helpompi tarkastella, mitkd rakoviivat kuuluvat

yhteen.

6.6 Rakoviivojen koordinaattien muuntaminen

Nyt jokaisen rakoviivan jokainen piste on vain sen koordinaattitiedot alkuku-
vassa. Naméi pisteet voidaan siis helposti muuntaa takaisin haluttuun koor-

dinaattijarjestelmaédn kiyttamalla maaritelmas 3.1.

7 Tulosten tulkinta

Tulosten tarkasteluun on valittu lihdematriisit B/(1), B/(3) ja B’(5) ja en-
nustemetriikaksi 3.9. Rakojen keskiméardisen paksuuden kasvattaminen té-
mén jialkeen ei nosta viivamatriisin ennustemetriikkaa merkittavisti. Pain-
vastoin keskiméariisen paksuuden kasvattaminen saattaa antaa vadranlaista
tietoa. Metriikkaa voi vddristad siten, ettd ennusteena toimiva yhden pikselin
paksuinen rakoviiva voi menné viistoon ldhteeni toimivan rakoviivan sisilli,
peittden enemmén pikseleitd ja nostaen tulosta, vaikka kyseessd on vain yksi
viiva.

Malli koulutettiin kuudella aineistona saatuna kuvan avulla ja ennusteet ja
tulokset ovat nahtavissa taulukossa 1. Yksi kuva jatettiin pois, koska kuvan

koko ja alueen rehevoisyys erosi suuresti muusta aineistosta, eiki siis ollut
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Kuva 13: Kuvassa siniset viivat kuvaavat ennusteita ja punaiset ovat késin-

piirrettyja oikeita ratkaisuja. Voidaan havaita, ettd selkeésti havaittavat raot
menetelmd tunnistaa paremmin kuin kuvassa 14 olevat vaikeasti erottuvat

raot.

jarkevad kouluttaa mallia tdman kuvan avulla saatika yrittda tulkita tdméan

alueen ennusteen tuloksista mitédn, jos sité ei ole kiiytetty kouluttamisessa.

Kuva || p=1 p=3 p=5

A 0.123 0.300 0.370
0.102 0.264 0.335
0.120 0.289 0.364
0.1561 0.341 0.426
0.074 0.199 0.271
0.119 0.280 0.341
0.189 0.436 0.516
0.176  0.393 0.458

- =21 30 Q|w

Taulukko 1: Taulukossa on niahtavilla ennustemetriikat viivamadtriiseille eri
lahdematriisin arvioiduilla keskivertaisilla rakojen paksuuksilla p. Kuvia A

ja B ei kiytetty mallin koulutuksessa.
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Kuva 14: Punaisella merkatut viivat ovat késin piirretyt oikeat ratkaisut,
kun taas siniselld piirretyt ovat menetelmén tuottama ratkaisu. Kuvasta voi

helposti ndhdé, miksi se ei sovellu hyvin aivan kaikkien rakojen 1oytamiseen.

Tuloksista voi padtelld, ettd menetelmé ei onnistu mallintamaan rakoja
taydellisesti. Menetelman antamaa ratkaisua tarkastellessa, se onnistuu 16y-
tamadn ja yhdistaméin kaikkein selkeimpié tapauksia kohtalaisesti, kun taas
ihmissilmalld kuvista vaikeasti havaittavat raot jadvat suurilta osin tai taysin
tunnistamatta. Tdméan voi havaita paremmin kuvissa 13 ja 14. Maininnanar-
voista on se, ettd lihdeaineistossa lukuméaraltidn ja pituudeltaan valtaosa
raoista muodostuu juuri néista vaikeasti havaittavista raoista. On mahdollis-
ta, ettd jos mallin kouluttaisi korkearesoluutioisimmille kuville, malli oppisi
paremmin hahmottamaan nidméi vaikeammin havaittavat viivat. Téssa tyossi
kiaytettyjen kuvien resoluutiot oltiin kompressoitu pieneksi, jotta tarvittava
muistin méard pienenee ja niin menetelma toimisi tyypilliselld laitteistolla.
Menetelméstd saanee huomattavasti kiayttokelvoisemman, jos sille syotetain

koulutusaineistona esimerkkiratkaisuja, joissa on valittu ainoastaan kaikkein
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selkeimmét tapaukset. Menetelméan pitdisi talloin 16ytda talloin vihemmén
rakoja, mutta ne raot, joita menetelmé pyrkii mallintamaan ovat tarkempia.
Talloin yhdistdmiseen kiiytettyjd parametreja tulisi relaksoida.

Lisdksi taulukoissa 2 ja 3 on esitelty tuloksia kiayttaen tilastollisia menetel-
mié. Taulukossa 2 on tutkittu ennustettujen rakoviivojen ja késin piirretty-
jen rakoviivojen vilisid eroja lukumédrin ja pituuksien avulla. Tutkimalla
loydettyjen rakoviivojen ja oikeiden rakoviivojen lukuméarida ja pituuksien
keskiméaériisti eroa, nadmé tulokset tukevat taulukon 1 tuloksia nayttadmél-
14, ettd rakojen havaitseminen kuvasta E onnistui erittdin kehnosti, kun taas

kuva G onnistui huomattavasti paremmin.

Kuva || Oikea lkm. FEnnuste lkm. H-arvo
A 020 1186 296.395
B 240 464 169.269
C 1218 2717 620.211
D 234 688 189.794
E 256 3102 607.513
F 708 1106 384.476
G 919 894 72.900
H 2244 5218 1203.435

Taulukko 2: Rakojen pituuksien jakaumat eivit noudata normaalijakaumaa
millddn kuvalla Shapiro-Wilk -testin mukaan (p-arvo < 0.001). Taulukossa
esitetty kasinpiirrettyjen rakoviivojen lukuméara, ennustettujen rakoviivojen
lukumééra sekd ndiden rakoviivojen pituuksien vilinen Kruskal-Wallis -testin
H-arvo. Kruskal-Wallis testien p-arvot ovat jokaiselle kuvalle my06s selvasti
alle 0.001, eli ennustettujen ja kdsin médritellyiden rakoviivojen pituuksien

vililld on eroja.

Vield lopuksi on hyvé tarkastella rakoviivojen kulmia eri rakoviivojen
pituusluokissa. Tarkastellaan siis luvussa 3.2.2 esitellylla tilastollisella me-
netelmdlld kaikkia rakoviivojen kulmia, sekd pituudeltaan kvantiilivileihin
[0,0.05], [0.05,0.95] ja [0.95, 1] kuuluvia rakoviivojen kulmia. Koska rakovii-
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Kuva || Kaikki 0-0.05 0.05-0.95 0.95-1

A 0.000  0.000 0.000 0.119
0.000  0.000 0.000 0.481
0.000  0.226 0.000 0.003
0.040  0.131 0.027 0.751
0.000  0.054 0.000 0.022
0.000  0.027 0.000 0.349
0.007  0.656 0.005 0.787
H 0.000 0.482 0.000 0.711

Q=7 090w

Taulukko 3: Taulukossa on esitetty Kruskal-Wallis testien p-arvot oikeiden ja
ennustettujen rakoviivojen kulmille eri osajoukoille. Pienet p-arvot viittaavat
jakaumien erilaisuuteen. Vasemmalta oikealla osajoukot ovat: kaikki rakovii-
vat, pituudeltaan kvantiiliviliin [0,0.05] kuuluvat, kvantiiliviliin [0.05,0.95]
kuuluvat ja [0.95, 1] kuuluvat.

vat, joiden kulmat ovat ldhella arvoa 7 tai —7 ovat lahes samansuuntaisia,
voidaan tehdd muunnos tilastollista tarkastelua varten siten, ettd jos rako-
viivan kulmalle a pitee o € (=7, —5 + 75/, niin tarkasteltavaan joukkoon
lisdtddn kulman « sijasta arvo —a. Tama vili valittiin, koska 10 astetta eli
75 radiaania valittiin yleiseksi yhdistamisparametrin arvoksi, jolloin siis tul-
kittiin rakoviivojen kulmien olevan tarpeeksi lihelld toisiaan. Nain saatujen
joukkojen tilastollisten menetelmien tulokset ovat ndhtivilla taulukossa 3.
Taulukosta voi havaita, ettd suurten rakojen p-arvot kasvavat huomattavasti
kuvilla, jotka aikaisemmissa taulukoissakin tulkittiin ennusteen onnistuvan
hyvin. Histogrammeissa 15 ja 16 on n&htivissd taulukossa 3 kiytetyt jakau-

mat kuville G ja E vastaavasti.
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. piirretyt
17.5 A B Crnuste

15.0 A

Kuva 15: Histogrammissa esiintyy kisin piirrettyjen ja ennustettujen rako-
viivojen lukumééarat pitkille rakoviivoille. Ennusteen ja oikeiden arvojen voi

havaita jakautuvan jokseenkin samalla tavalla kuvassa G.

E Kisin piirretyt
40 1 mE Ennuste

35 A
30 o
25 4
20 A
15 A

10 4

Kuva 16: Histogrammista esiintyy késin piirrettyjen ja ennustettujen rakovii-
vojen lukuméarat pitkille rakoviivoille. Ennuste kiyttdytyy hyvin eri tavalla

kuin késin piirretty ratkaisu kuvassa E.
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8 Jatkotutkimus

Menetelméi kehittdessa huomattiin joitakin parempia metodeja, joita ei pys-

tytty toteuttamaan erindisista syistd. Jatkotutkimusehdotukset ovat:

1. Yhdistysparametrisaation optimointi.

e Madritelméssa 6.2 esitetty Yhdistysparametrisaatio ottaa syot-
teeksi kahden vertailtavan janan kulman ja niiden paétepisteité
yvhdistavistd janoista lyhimmén pituuden, ja palauttaa arvon va-
lilté [0, 1], joka kuvastaa todennikoisyytté, ettd rakoja ei tule yh-
distdd. Taméan parametrisaation parantaminen siten, etti janojen
yhdistdminen hoituisi pelkistddn tdmén funktion avulla nopeut-

taisi ja selventaisi koodia.

e Parannusehdotuksiin kuuluu muun muassa yhdistdvin janan kul-
man yhdistettdvien janojen vélilld lisddminen yhdistysparametri-
saatiofunktion syotteeksi ja funktiossa kiytettyjen muunnosfunk-

tioiden optimointi.

2. Menetelméan tulisi tarkastaa, ettd mikaddn rakoviiva ei leikkaa toista

rakoviivaa kahdesti.

3. Menetelméd voisi nopeuttaa hyodyntdmalld moniytimistd prosessoin-

tia.

4. Menetelma voisi jakaa alkukuvan alikuviin siten, etta alikuvat ristedavit

toistensa kanssa hieman.
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