Vaasan yliopisto

UNIVERSITY OF VAASA

Aino-Eveliina Eloranta

Monisensorinen kuvafuusio miehittamattomissa
ilma-alusjarjestelmissa ihmisen havaitsemiseksi
maastoetsinnoissa

Tekniikan ja innovaatiojohtamisen
akateeminen yksikko
Kandidaatintutkielma

Automaatio ja tietotekniikka

Vaasa 2026



VAASAN YLIOPISTO
Tekniikan ja innovaatiojohtamisen akateeminen yksikko
Tekija: Aino-Eveliina Eloranta
Tutkielman nimi: Monisensorinen kuvafuusio miehittamattomissa ilma-
alusjarjestelmissa ihmisen havaitsemiseksi maastoetsinndissa
Tutkinto: Tekniikan kandidaatti
Koulutusohjelma: Energia- ja informaatiotekniikan ohjelma
Opintosuunta: Automaatio ja tietotekniikka
Tyon ohjaaja: Janne Koljonen
Valmistumisvuosi: 2026 Sivumaara: 48
TIIVISTELMA:

Miehittamattomien ilma-alusjarjestelmien hyoddyntdminen maastoetsinndissa on nykydan
vakiintunut kaytantoé. Niiden kayttoon liittyy kuitenkin usein haasteita, jotka rajoittavat
jarjestelmien suorituskykyd ja tehokkuutta. Maasto-olosuhteissa sddolosuhteet ja
etsintdymparistd ovat dynaamisia. Vaikeuksia voivat aiheuttaa muun muassa epéasuotuisat
sadolosuhteet, kasvillisuuden aiheuttama peitteisyys sekda muuttuvat valo-olosuhteet. Jotta
miehittamattomat ilma-alusjarjestelmat toimisivat tehokkaammin monimutkaisessa ja
dynaamisessa ympadristossa, tarkastellaan tutkielmassa ratkaisuna kuvafuusiota. Tutkielman
tavoitteena on selvittda kuvafuusion hyddyntamisen nykytilanne etsintdtarkoitukseen
kdytetyissa miehittamattomissa ilma-aluksissa, kartoittaa kuvafuusion hyodyntamiseen liittyvia
haasteita seka tarkastella eri anturiyhdistelmien ja fuusiometodien soveltuvuutta kyseiseen
kayttotarkoitukseen. Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena.

Kuvafuusiota ei talla hetkelld varsinaisesti hyodynneta kdytannodssa etsintdtoimessa, vaikka
tutkimustulokset ovat osoittaneet, etta silla voidaan tehostaa miehittamattomien ilma-aluksien
suorituskykya. Kuvafuusion kayttéa etsinndissa on tutkittu jonkun verran teoreettisesti, mutta
kdytannon sovelluksia on vain vdahan. Tutkielmassa tarkastellaan kuvafuusiota yleisesti seka eri
kuvafuusiometodeja, jotka voidaan karkeasti jakaa perinteisiin metodeihin ja uudempiin
syvdoppimispohjaisiin  fuusiomenetelmiin. Sopivan fuusiometodin valintaan vaikuttavat
miehittdmattéman ilma-aluksen ominaisuudet, kuten rajallinen laskentateho, hydtykuorman
kantokyky ja virtalahteen kapasiteetti. Kuvafuusiota hankaloittavat myo6s kohina ja vaaristymat,
jotka johtuvat sadolosuhteista, vaihtelevista kuvakulmista sekd jarjestelman liikkeestd ja
tarinasta.

Tutkielman analyysin mukaan syvdoppimispohjaiset fuusiometodit ovat suuremaksi osaksi
korvanneet perinteiset metodit ja tarjoavat perinteisiin metodeihin verrattuna useita etuja,
kuten paremman laskentatehokkuuden ja kyvyn tunnistaa pitkdn matkan riippuvuuksia. Myos
hyvin suunnitellulla perinteisellda fuusiometodilla voidaan kuitenkin saavuttaa hyvia tuloksia.
Analyysin perusteella syvaoppimispohjaisista fuusiometodeista erityisen hyvin suoriutui
SeAFusion ja DenseFuse. Myo6s perinteinen fuusiomenetelmad MST-SR saavutti hyvia tuloksia.
Fuusiometodien vertailussa ei kuitenkaan kaytetty miehittamattoman ilma-aluksen ottamia
ilmakuvia maasto-olosuhteissa, joten fuusiometodien todellista suorituskykya kaytannon
sovelluksissa on vaikea arvioida.

AVAINSANAT: miehittamattomat ilma-alukset, ilmakuvaus, pelastuspalvelu, anturit,
kuvafuusio
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1 Johdanto

UAS-jarjestelmien (engl. unmanned aircraft system, miehittamaton ilma-alusjarjestelma)
teknologian kehityksen myo6ta jarjestelmien kayttoalue on laajentunut yha entisestaan.
Tana paivana UAS-jarjestelmia hyddynnetddan muun muassa metsataloudessa,
maanviljelyssa, rakennusalla, kaukokartoituksessa ja pelastustoimessa. UAS-jarjestelmat
ovat |6ytdneet paikkansa my0Os etsintdoperaatioissa, joissa niitd kaytetdan
menestyksekkdasti ympari maailmaa. Syyt, joiden takia ihmisia joudutaan etsimaan
maastosta, liittyvat usein eksymiseen, muistisairauden aiheuttamiin vaikeuksiin
hahmoitta ymparistoa tai loukkaantumiseen. Maastoetsinndissa tavoitteena on |0ytaa ja

paikantaa etsitty henkilé6 mahdollisimman nopeasti ja tarkasti maastosta.

Vuonna 2018 skotlantilainen vuorikiipeilija joutui hengenvaaralliseen tilanteeseen
pudottuaan jyrkan jaarinteen reunalle (McKenzie, 2018). Vuorikiipeilijan luultiin
menehtyneen, kunnes kaksi puolalaista vuorikiipeilijaa ja elokuvaajaa paikansivat
pudonneen vuorikiipeilijan ja havaitsivat elonmerkkeja kayttamalla videokuvaukseen
tarkoitettua UAS-jarjestelmaansa (McKenzie, 2018). UAS-jarjestelman ansiosta uhri
onnistuttiin lopulta pelastamaan. Myds Suomen poliisi on onnistunut loytamaan
maastossa kadonneita henkil6itd UAS-jarjestelmien avulla. Vuonna 2023 poliisi (2023a)
uutisoi loytdaneensd kadonneen miehen metsdsta hyodyntden UAS-jarjestelmaa.
Uutisesta kay ilmi, ettd epdsuotuisista sddolosuhteista huolimatta ensimmadinen
nakéhavainto pahoin kylmettyneestd miehestda ja hanen lopullinen paikannuksensa
onnistuttiin tekemadan UAS-jarjestelmalla. Suomen poliisi on kayttanyt toiminnassaan
UAS-jarjestelmia vuodesta 2015 alkaen ja heiddn mukaansa noin puolet UAS-

jarjestelman avulla suoritetuista tehtavista liittyy ihmisen etsimiseen (Poliisi, 2023b).

Lyun ja muiden (2023) mukaan UAS-jarjestelmien kayttoonotto etsintdtoiminnassa on
osoittautunut tehokkaaksi ja edistanyt operaatioiden sujuvuutta ja tuloksellisuutta
merkittavasti. Heidan mukaansa UAS-jarjestelmien kayto6lla on useita etuja, kuten helppo
kdyttoonotto, laitteiden ketteryys ja alhaiset ylldpitokustannukset. Ndiden lisaksi he

mainitsevat myos, ettd UAS-jarjestelmat helpottavat alueiden etsintda, joihin ihmisten



on vaikea pdasta tai jotka aiheuttavat vaaran ihmisille. UAS-jarjestelmien kaytélla on
myos taloudellisia etuja, esimerkiksi korvatessa helikopterilennot. Myds
tekoalyteknologian kehitys ja sen soveltaminen UAS-jarjestelmissa etsinndissda on

osoittanut lupaavia tuloksia (Bany Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152031).

UAS-jarjestelmat kadyttavat ihmisten havaitsemiseen antureita. Useimmiten kaytetaan
kuvaavia antureita, joihin kuuluvat muun muassa RGB-kamera (engl. red, green, blue;
punainen, vihred, sininen), lampdkamera, multispektrikamera ja LiDAR (engl. light
detection and ranging, valotutka). Ihmisen havaitsemiseen UAS-jarjestelmalld maasto-
olosuhteissa liittyy kuitenkin useita haasteita. Etsintdoperaatioita suoritetaan
vaihtelevassa maastossa ja etsinnan aikana olosuhteet voivat muuttua milloin vain.
Tehokkaan UAS-jarjestelman tulisi kuitenkin pystya yllapitdmaan toimintakykynsa ja
tuloksellisuutensa ymparistomuutoksista riippumatta. Myds ihmisen pieni koko,
monimutkainen tausta ja ylhaalta kuvattu nakyma vaikeuttavat ihmisen havaitsemista
kuvista (Dumenci¢ ja muut, 2025, s. 4). Eri antureiden suorituskyky vaihtelee ymparisto-
ja sdaolosuhteiden mukaan, jolloin toiset anturit voivat tuottaa tietyissa tilanteissa
parempia tuloksia (Ozcan & Cetin, 2022, s. 66831). Integroimalla jarjestelmaan useampi
erilainen anturi ja yhdistamalla naiden kerdama data, voidaan hahmoitta ymparistoa
tarkemmin ja kokonaisvaltaisemmin, ja siten saada luotettavampia tuloksia (Ozcan &
Cetin, 2022, s. 66831). Antureiden kerdaman datan yhdistdminen voidaan toteuttaa

kuvafuusiolla.

1.1 Tutkimuskysymykset ja tavoitteet

Tutkielman tavoitteena on tutkia, miten UAS-jarjestelmia kaytetadan maastoetsinndissa,
ja analysoida eri antureiden soveltuvuutta tdhan tehtdvaan. Lisdksi tavoitteena on
tarkastella eri anturiyhdistelmia ja kuvafuusiometodeja sekd analysoida niiden
soveltuvuutta UAS-jarjestelmilla toteutettuihin maastoetsintdihin. Tutkielma pyrkii myos

tunnistamaan mahdollisia tutkimusaukkoja.



Tutkimuksessa pyritddn vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
1. Miten kuvafuusiota hyddynnetdaan UAS-jarjestelmissd, joita kaytetdan
maastoetsinndissa?
2. Mitkda anturiyhdistelmat ja kuvafuusioteknologiat soveltuvat parhaiten
parantamaan ihmisten havaitsemista maasto-olosuhteissa?

3. Mita haasteita kuvafuusion kayttoon UAS-jarjestelmissa liittyy?

1.2 Tutkimusmenetelmait ja tutkimuksen rakenne

Tutkimus toteutetaan kirjallisuuskatsauksena, jossa analysoidaan aihetta kasittelevia
tieteellisia julkaisuja ja tehdaan johtopaatoksia niiden perusteella. Léhdemateriaali on
peraisin useista tieteellisista tietokannoista, kuten IEEE Xplore, ScienceDirect ja Springer
Nature Link. Tutkielmassa pyritdan hyodyntamaan mahdollisimman uusia ja ajantasaisia

lahteitd. Suurin osa kaytetyista lahteista on julkaistu vuosina 2021-2025.

Tutkielman ensimmainen Iluku johdattaa tutkimuksen aiheeseen ja kasittelee
tutkimuksen tarkoitusta ja toteutusta. Toinen luku kasittelee etsintdtoimintaa maasto-
olosuhteissa, kuten maasto-olosuhteiden erityispiirteitd ja haasteita seka
miehittamattomien ilma-alusjarjestelmien roolia. Kolmannes luku kasittelee erilaisia
antureita, joita voidaan kayttaa ihmisten havaitsemiseen. Luvussa kuvataan antureiden
toimintatapaa ja ominaisuuksia sekd analysoidaan niiden soveltuvuutta ihmisen
havainnointiin  maastossa. Neljannessa luvussa keskitytddn monisensoriseen
kuvafuusioon. Monisensorisen kuvafuusion periaatteiden lisaksi luvussa tarkastellaan
mahdollisia anturiyhdistelmia ja ihmisten havaitsemista edistdavia fuusiometodeja.

Viimeinen luku kasittelee tutkielman tuloksia ja johtopaatoksia.
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2 Etsintatehtavat maasto-olosuhteissa

Maastoetsinnat keskittyvat eksyneiden, kadonneiden ja loukkaantuneiden ihmisten
|6ytamiseen maastosta (Bany Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152015). Maastoalueiksi
luokitellaan muun muassa metsat, tunturit, vuoristot, aavikot ja muut syrjdiset alueet.
Perinteisesti etsintoihin osallistuu henkilékuntaa, etsijakoiria seka erilaisia ajoneuvoja,
kuten veneitd ja helikoptereita (Bany Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152009). Nopea
reagointi ja ajanhallinta ovat etsintdoperaatioissa erityisen tarkeitd, silla ne vaikuttavat
suoraan etsinnadn onnistumistodennakoisyyteen ja etsityn henkilon

selviytymismahdollisuuksiin.

2.1 Maasto-olosuhteiden erityispiirteet ja haasteet

Maastoetsintoihin liittyy useita erikoispiirteitd ja haasteita. Etsint6ja maastossa
hankaloittavat muun muassa haastavat kulkuolosuhteet, laajat etsintdalueet seka vaikea
navigointi alueella (Bany Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152015). Liikkuminen tihedssa
metsikdssa, suoalueella tai syvdssa lumessa hidastaa etsijoiden etenemista. Erityisen
hankalassa tai vaarallisessa maastossa liikkkuminen voi jopa olla mahdotonta. Vaikka
etsintdalueita voidaan usein rajata taustatietojen tai matkapuhelinpaikannuksen
perusteella, jaavat ne siita huolimatta monesti laajoiksi. Edellda mainittuja ongelmia

voidaan minimoida hyvin hyodyntamalla UAS-jarjestelmia.

Maasto-olosuhteisiin liittyy my6s haasteita, jotka tuottavat vaikeuksia UAS-jarjestelmille.
Tilanteet, joissa ihmistd etsitddan peitteisestd maastosta, ovat erityisen vaikeita.
Metsaisilla alueilla haasteita aiheuttavat puiden peitteisyys, joka vahentaa nakyvyytts, ja
puiden lampdosateily, joka auringonvalossa voi vastata ihmisen kehonlamp6étilaa ja siten
vadrentda lampokameran tuloksia (Ramirez-Ayala ja muut, 2023, s. 1). Maaston ja
puuston korkeusprofiilin vuoksi UAS-jarjestelma voi joutua lentamaan normaalia
korkeammalla, mikd vaikuttaa saatujen kuvien resoluutioon. Ihmisen havaitsemista

vaikeuttaa myos ihmisen ja taustan valinen matala kontrasti ja lampdjalkien visuaaliset
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erot, jotka voivat johtua esimerkiksi sddolosuhteista, ympariston lampoldhteists,
peitteesta tai valon aiheuttamasta kohinasta (Ramirez-Ayala ja muut, 2023, s. 3). Lisaksi
UAS-jarjestelman taytyy pystyd erottamaan muiden eldimien lampdjaljet ihmisen
lampdojaljesta, jotta vaaria tuloksia ei synny. Etsintdoperaatioissa taytyy myos huomioida

mahdollisuus, ettd etsitty henkil6 on menehtynyt.

Sddolosuhteet maastossa vaihtelevat. Kovat tuulet, rankka sade ja aarilampdtilat
vaikuttavat UAS-jarjestelman suorituskykyyn ja lentovakauteen (Lyu ja muut, 2023, s. 2).
Mohsanin ja muiden (2023, s. 128) mukaan sdaolosuhteet vaikuttavat myos UAS-
jarjestelman toiminta-aikaan, lentokorkeuteen, lentosuuntaan ja reittiin. He mainitsevat
my0s, etta hankalat sadolosuhteet voivat estaa UAS-jarjestelman leijumisen paikallaan.
Nama kaikki vaikuttavat negatiivisesti myos jarjestelman antureiden toimintaan ja siten
saadun tiedon laatuun. Etsinndan ajankohdan ja sdadolosuhteiden mukaan myos valo-

olosuhteet voivat olla hyvinkin erilaisia eri etsintakerroilla.

Jotta UAS-jarjestelmd soveltuu maastoetsintdoperaatioihin, sen on taytettdava tiukat
kriteerit. Queron ja Martinez-Carranzan (2025, s. 3) mukaan UAS-jarjestelman taytyy
toimia luotettavasti vaativissa olosuhteissa ja kestaa epasuotuisia sddolosuhteita. Lisaksi
he mainitsevat, ettd jarjestelman on kyettava pitkakestoisiin ja vakaisiin lentosuorituksiin
seka tarkkaan paikannukseen ja navigointiin. Olennaisin haaste on ihmisen luotettava ja
tarkka tunnistaminen seka selkeista kohinattomista kuvista etta epéaselkeista kohinallista

kuvista riippumatta ymparisto- ja sddolosuhteista (Ramirez-Ayala ja muut, 2023, s. 3).

2.2 UAS-jarjestelmien nykytilanne

UAS-jarjestelmia alettiin hyodyntamaan etsintatoiminnassa 2000-luvun keskivalissa, ja
vuosikymmenen loppupuolella niihin alettiin soveltaa konenakodalgoritmeja (Bany
Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152014). Kirjallisuudessa UAS-jarjestelmien kayttoa
maastoetsinnodissa on tutkittu jonkin verran, mutta suurimmassa osassa artikkeleista

jarjestelmid on tarkasteltu vain teoreettisesti eika niita ole toteutettu kdytannossa (Bany
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Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152015). UAS-jarjestelmien hyodyntamisestd etsinndissa ja
pelastustoimessa on olemassa kokoavia artikkeleita, kuten Bany Abdelnabi ja Rabadi
(2024) seka Quero ja Martinez-Carranza (2025). Henkiloetsinndissa UAS-jarjestelmia
voidaan kayttaa ensisijaisena menetelmana, jolloin pyritdan I6ytamaan etsitty henkild
jarjestelman tuottaman datan avulla, tai avustavana menetelmana perinteisten
etsintatapojen ohella, jolloin jarjestelmda kaytetdan esimerkiksi etsintdaalueen

kartoittamiseen tai etsijoille vaarallisten alueiden tutkimiseen.

Suomen poliisi (2023b) on kadyttdnyt toiminnassaan UAS-jarjestelmida vuodesta 2015
alkaen ja heiddan mukaansa noin puolet UAS-jarjestelman avulla suoritetuista tehtavista
liittyy ihmisen etsimiseen. Poliisi (n.d.) on Suomen suurin miehittamattéman ilmailun
toimijaorganisaatio ja heilld on kdytossaan yli 330 UAS-jarjestelmaa. Hyodyntamalla
UAS-jarjestelmia toiminnassaan he ovat tukeneet ja korvanneet ihmisen tekemaa tyota.
Lisdksi he ovat sdastdaneet rahaa ja aikaa sekd parantaneet tyoturvallisuutta (Poliisi,
2023b). UAS-jarjestelmat, joita Suomen poliisi kdyttdaa henkildetsinnodissd, ovat seka
kaupallisia etta ei-kaupallisia (Poliisi, 2023b). He kayttavat jarjestelmia, joissa on
hyvalaatuiset kamerat ja joihin on mahdollista kiinnittaa lisaksi myos lampdkamera
(Poliisi, n.d.). lkosen ja Rytkésen (2023, s. 16) mukaan pelastustoimen ja muiden
suomalaisten viranomaisten kadyttamat UAS-jarjestelmat ovat kaikki samankaltaisia,
mutta mallit voivat vaihdella. He mainitsevat, ettd yleisin kdytetty jarjestelmien

valmistaja on DJI ja toiseksi yleisin Autel.

UAS-jarjestelmat voidaan jakaa kiintedsiipisiin, moniroottorisiin, yksiroottorisiin ja
hybridimalleihin (Quero ja Martinez-Carranza, 2025, s. 3). Etsinta- ja pelastustoimessa
kadytettyjen erityyppisten UAS-jarjestelmien ominaisuudet on esitetty taulukossa 1.
Suurin osa kaupallisista myynnissa olevista UAS-jarjestelmistd, joita suositellaan
etsintdoperaatioihin, on varusteltu laajakulmakameroilla, telekameroilla,
laseretdisyysmittareilla ja infrapunakameroilla. Osaan myyddan myos kiinnitettava
LiDAR-anturi. Jarjestelmat on suunniteltu kestamadan rankkoja sddolosuhteita ja

lentamaan pidempia matkoja. UAS-jarjestelmien tuottamaa tilannekuvaa pystytdan



13

usein seuraamaan reaaliaikaisesti ja eri kamerandakymien valilla voidaan vaihdella.

Nykyaan monissa

jarjestelmissa

sovelletaan tekoadly- ja

syvdoppimisratkaisuja,

esimerkiksi esineiden tunnistamiseen tai lentoreitin suunnitteluun. Bany Abdelnabin ja

Rabadin (2024) mukaan UAS-jarjestelman tuottaman tiedon lapikayminen tapahtuu siita

huolimatta vield usein manuaalisesti ihmisen toimesta.

Taulukko 1. UAS-jarjestelmatyyppien ominaisuudet (mukaillen Quero & Martinez-Carranza,

2025, s. 5).
Ominaisuus | Yksiroottorinen Kiinteasiipinen Moniroottorinen Hybridi
Hyoty- <2kg 0,1-1 kg 1-50 kg >5kg
kuorma
Massa Pienet 1-5 kg, | Pienet 0,5-5 kg, | Pienet 0,2-5 kg, |> 10 kg
keskikokoiset 5- | keskikokoiset 5- | keskikokoiset 5-50 | riippuen
50 kg, isot | 100 kg, isot | kg, isot 50-500 kg | kayttotarkoit
sotilaalliset sotilaalliset tai yli uksesta
jarjestelmat 50- | jarjestelmat 100-—
500 kg 2000 kg tai yli
Nopeus Korkein Pienet 23-46 mph | Tyypillisesti Riippuen
etenemisnopeus | (= 37-74 km/h), | etenemisnopeus 17 | mallista 46—
yleensa 57-173 | edistyneemmat —57 mph (= 27-92 | 115 mph (=
mph (= 92-278 | mallit jopa 173 | km/h) 74-185
km/h) mph (= 278 km/h) km/h)
Lento- Sotilaalliset mallit | Muutaman sadan | Suurin osa | Yhdistaa
korkeus jopayli 10000 ft (= | jalan (=60 m)jayli | kuluttajamalleista kiinteasiipist
3048 m) | 30000 ft (= 9144 | muutaman sadan | en  mallien
korkeudessa, m) valilla jalan (= 60 m) ja | lentokorkeud
siviili mallit alle noin 3000 jalan (= | en
2000 ft (= 610 m) 914 m) korkeudella | multiroottori
korkeudessa en kyvylla
Iahtea
lentoon ja
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Ominaisuus | Yksiroottorinen Kiinteasiipinen Moniroottorinen Hybridi
laskeutua
vertikaalisti

Toiminta- 2-100 km, | Pienet 50-150 | Parista kilometrista | Vaihtelee

sade riippuen mallista | km, isommat jopa | noin 20-30 km asti, | suuresti 50

ja satoja tai tuhansia | riippuen mallista ja | km ja 150 km
hyotykuormasta kilometreja akun kapasiteetista | valilla

Lentoaika 1-6 h Pienet 2-5 h, | Yleensd 15-45min | 1-5 h tai

suuremmat yli 10 enemman

h
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3 Optiset anturit

Tassa luvussa tarkastellaan erilaisia antureita, joita voidaan kadyttdaa UAS-jarjestelmissa
ihmisten havaitsemiseen. Tarkasteltavaksi on valittu antureita, jotka tuottavat visuaalista
dataa ja joiden dataa on mahdollista fuusioida kuvafuusiolla. Lisaksi antureiden valintaan
vaikutti tutkimusaineiston saatavuus. Lopulta valinta paatyi RGB-kameraan,
[ampokameraan, multispektrikameraan ja LiDAR-anturiin. Valituista antureista RGB- ja
lampokamera ovat yleisimmin kaytettyja antureita UAS-jarjestelmissa (Golcarenareniji ja

muut, 2022, s. 1).

3.1 RGB-kamera

RGB-kamera ottaa kuvia nakyvan valon aallonpituuksilla, jotka sijoittuvat valille 400-700
nm (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 2). Kuvassa 1 nakyy miten RGB-kameran kayttamat
aallonpituudet sijoittuvat spektrille ja miltd RGB-kameran ottama kuva nayttdaa. RGB-
kameralla otettu kuvaa vastaa suurin piirtein ihmisen silman tuottamaa kuvaa. Etsinta-
ja pelastusrobotiikassa suurin osa jarjestelman kdyttdmastd datasta on RGB-kameran

tuottamaa (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 2).

Mohsanin ja muiden (2023, s. 109) mukaan RGB-kameroiden etuja ovat, ettd ne ovat
hankinnassa edullisia, painoltaan kevyitd ja niissa on korkea spatiaalinen resoluutio.
Joissain sdadolosuhteissa RGB-kamera voi suoriutua heikosti, kuten esimerkiksi rankassa
sateessa tai sumussa (Bany Abdelnabi & Rabadi, 2024, s. 152030). Cruz Ulloan ja muiden
(2024, s. 15-18) mukaan RGB-kamera suoriutuu heikosti huonossa valaistuksessa,
etsityn henkilon ollessa peitettynd seka etsityn henkilon ja taustan valisen kontrastin
ollessa matala. Heiddn mukaansa RGB-kamerat kuitenkin toimivat hyvin kesaisissa
olosuhteissa eivatka hairiinny lampolahteista. Lisaksi RGB-kamerat kasittelevat dataa

nopeasti (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 17).
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Kuva 1. RGB-, lamp0- ja multispektrikameran aallonpituusalueet ja esimerkkikuvat (Cruz Ulloa ja
muut 2024, s. 2).

Zhangin ja Zhun (2023, s. 5) mukaan UAS-jarjestelmissa yleisimmin kaytetyt RGB-
kamerat voidaan jakaa kahteen eri ryhmaan. Ensimmaiseen ryhmaan he luokittelevat
integroidut RGB-kamerat ja toiseen erikseen kiinnitettavat yksisilmaiset
peiliheijastuskamerat (engl. single-lens reflex camera, SLR-kamera). Heiddn mukaansa
integroidut RGB-kamerat pystyvdat ottamaan korkearesoluutioisia kuvia korkealla
kuvataajuudella, ovat kompakteja, ja soveltuvat pitkdkestoiseen kayttoéon. Integroitujen
RGB-kameroiden huono puoli on, etta alkuperdista objektiivia ei voida vaihtaa, toisin
kuin SLR-kameroissa, joihin voidaan kayttotarkoituksen mukaan vaihtaa sopiva objektiivi
(zhang & Zhu, 2023, s. 5). SLR-kamerat ovat painavampia kuin integroidut kamerat ja
niiden kiinnityksen takia ne eivat sovellu kaikkiin UAS-jarjestelmiin (Zhang & Zhu, 2023,
s. 5). Sopivimman RGB-kameran valitsemiseen vaikuttaa eri parametrit, kuten kameran
objektiivi, resoluutio ja yhteensoveltuvuus UAS-jarjestelman kanssa (Yao ja muut, 2019,

s. 4).

3.2 Lampokamera

Lampokameran kayttoa etsintdoperaatioissa on tutkittu laajasti. Lampodkameroiden

hyodyntamisesta pelastus- ja etsintdoperaatioissa on julkaistu vuosina 2000-2022
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huomattavasti enemman tutkimuksia kuin RGB-kameran tai multispektrikameran
hyddyntamisesta (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 3). Ldmpokamera kayttaa padasiassa
infrapuna-aallonpituuksia, jotka sijoittuvat alueelle 8-14 um (Cruz Ulloa ja muut, 2024,
s. 2). Kuvassa 1 nakyy esimerkki lampdkameran ottamasta kuvasta ja spektrialue, jota
[dmpokamera  hyodyntdd. Lampokamera  havaitsee  kohteiden ldhettdaman
infrapunasateilyn ja pystyy sen perusteella havainnollistamaan kohteiden valisia
lampdotilaeroja (Zhang & Zhu, 2023, s. 5). lhminen voidaan erottaa ymparistosta
lampokameran avulla, kun ihmisen ja ympariston lampdtila eroaa toisistaan.
Lampokameran havaintoetdisyys on kuitenkin rajallinen (Quero & Martinez-Carranza,
2025, s. 12). Valitessa lampokameraa UAS-jarjestelmaan taytyy huomioida jarjestelman

lentokorkeus ja lampdkameralta vaadittu havaintoetaisyys.

Cruz Ulloan ja muiden (2024, s. 15-17) mukaan lampdkamera suoriutuu hyvin tilanteissa,
joissa on huonot tai vaihtelevat valo-olosuhteet, kuten esimerkiksi yolla. Lisdaksi he
mainitsevat, etta lampodkamera toimii myos hyvin silloin, kun etsitty henkild on osittain
peitettyna tai kun etsitty henkilé erottuu vaikeasti maastosta silmin. Leen ja muiden
(2016) mukaan etsityn henkilon vaatetuksella on vaikutus ldmpdkameran havaitsemaan
lampodjalkeen, silla vaatteet alentavat mitattua pintalampétilaa ja siten vaikeuttavat
ihmisen erottamista ympadristostda. Lampodkameralle vaikeuksia tuottavat myds

ympdriston lampolahteet ja kuuma saa (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 15).

Limpokamera voi auttaa |6ytamaan ihmisen, joka on kasvillisuuden peittamana
(Dumencdi¢ ja muut, 2025, s. 24). Puiden ldhettdama lampdsateily voi kuitenkin myds
hairita lampdkameran toimintaa ja vaikeuttaa ihmisen havaitsemista (Ramirez-Ayala ja
muut, 2023, s. 1). Yamamoto ja muut (2024, s. 5) kuvasivat lammitettyja mallinukkeja
UAS-jarjestelman lampokameralla 30 metrin korkeudesta puisessa ymparistossa.
Tutkimuksessaan he ottivat kuvan 2, josta ndkyy miten puiden lamposateily vaikuttaa

ihmisen havaittavuuteen puisella alueella.
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Kuva 2. Lampokameralla otettu kuva lammitetyistd mallinukeista puisessa ymparistossa
(Yamamoto ja muut, 2024, s. 5).

3.3 Multispektrikamera

Multispektrikameran hyddyntdamista uhrien tunnistamiseen henkiléetsinndissa on Cruz
Ulloan ja muiden (2024, s. 1-3) mukaan tutkittu vasta vahan ja esimerkiksi paljon
viahemman kuin RGB-kameran ja lampokameran hyodyntdamistd. Heiddan mukaansa
viimeaikaiset tutkimukset ovat kuitenkin osoittaneet, ettd multispektrikameroita
voidaan hyodyntda myos etsintd- ja pelastusrobotiikassa. He huomauttavat, ettd
multispektrikameran kaytt6a maanviljelyyn liittyvassa robotiikassa on tutkittu laajasti ja
ettd tata tutkimusta voidaan hyodyntaa kehittdessa menetelmia uhrien havaitsemiseen

multispektrikameralla.

Multispektrikamera kayttdaa yleensa nakyvan valon aallonpituuksia, ldhialueen
infrapunaa, joka aallonpituudet sijoittuvat valille 690-730 nm, ja lyhytaaltoinfrapunaa,
jonka aallonpituudet ovat 750 nm — 2,5 um (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 2). Kuva 1
havainnollistaa mille spektrialueelle multispektrikameran kayttamat aallonpituudet

sijoittuvat. Lisdksi kuvassa 1 on esimerkki multispektrikameran ottamasta kuvasta.
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Multispektrikamera sopii monenlaisiin tehtaviin, silld sen kdyttamia aallonpituuskaistoja
voidaan vaihtaa tarpeen mukaan (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 18). Kaytetyt kaistat
valitaan sen mukaan, miten ihminen erottuu parhaiten taustaymparistéstaan (Qi ja muut,
2022, s. 4). Nexin ja muiden (2022, s. 219-222) mukaan multispektrikamerassa on
yleensa 3-10 eri kaistaa. He huomauttavat, etta jos kaistoja on enemman myos dataa

tuotetaan enemman, jolloin tarvitaan enemman laskentatehoa.

Cruz Ulloan ja muiden (2024, s. 15-18) mukaan multispektrikamera suoriutuu hyvin
vaihtuvissa valo-olosuhteissa seka kesaiselld saalla, mutta ei pimedssa. He toteavat myos,
ettd multispektrikamera ei auta kokonaan peitettyjen ihmisten I6ytamisessd, mutta
onnistuu loytamaan osittain peitetyt tai vaatetuksen takia ymparistéon sulautuvat
ihmiset paremmin kuin RGB-kamera. Negren ja muiden (2025, s. 8) mukaan
multispektrikameran uskotaan myods auttavan menehtyneiden ihmisten ruumiiden
|6ytamisessa, silla multispektrikamera pystyy havaitsemaan muutoksia kasvillisuudessa,
jotka taas johtuvat ruumiin maatuessa vapautuvista mineraaleista ja muista kemiallisista
yhdisteista. He kuitenkin huomauttavat, ettd aihetta ei ole tutkittu viela tarpeeksi, jotta

sitd voitaisiin hyodyntaa luotettavasti oikeissa tapauksissa.

3.4 LiDAR

LiDAR (engl. Light Detection and Ranging, valotutka) mittaa kohteiden etdisyyksia
lahettamalla laserpulsseja ja mittaamalla ajan, joka kuluu pulssin heijastumiseen takaisin
(Zhang & Zhu, 2023, s. 8). Tama mahdollistaa todella tarkan ja yksityiskohtaisen
kolmiulotteisen kuvan luomisen (Zhang & Zhu, 2023, s. 8). My6s Queron ja Martinez-
Carranzan (2025, s. 8) mukaan LiDAR-anturit pystyvat kerddmaan geometristd dataa
erittain tarkasti. He kuitenkin huomauttavat, ettd GPS:n (engl. global positioning system,
maailmanlaajuinen paikallistamisjarjestelma) ja IMU:n (engl. inertial measurement unit,
inertiamittausyksikkd) epatarkkuudet voivat vaikuttaa negatiivisesti LiDAR-anturin
tuottaman datan laatuun. Verrattuna muihin aikaisemmin mainittuihin antureihin LiDAR

on kallis ja painava (Mohsan ja muut, 2023, s. 115).
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LiDAR-anturia voidaan kayttaa silloin, kun maanpinta on kasvillisuuden peitossa (Zhang
& Zhu, 2023, s. 8). Kasvillisuuden peittdmassa ymparistossa LiDAR-anturin lahettama
laserpulssi voi heijastua takaisin useita kertoja osuessaan kasvillisuuden eri kerroksiin
(Zhang & Zhu, 2023, s. 8). Nain saadaan tietoa myos siitd, mita lehtipeitteen alla tapahtuu.
Negren ja muiden (2025) tutkimus osoitti, ettda UAS-jarjestelmaan liitetylla LiDAR-
anturilla on mahdollista havaita ihmisen kehon tunnusmerkkeja tihedkasvuisilla alueilla.
Tutkimuksessa verrattiin kahden eri LiDAR-anturin kykya tunnistaa maassa makaava
ihminen. Kaytetyt anturit olivat Zenmuse L1 ja Zenmuse L2, jotka ovat molemmat
merkilta DJI. Anturien merkittavin ero on paluukaikujen lukumaara. Zenmuse L1 tukee
kolmea paluukaikua per pulssi ja Zenmuse L2 viitta. Tutkimuksesta kay ilmi, ettd hitaampi
lentonopeus ja suurempi paluukaikujen lukumaara vaikuttavat positiivisesti ihmisen
havaitsemiseen. Tutkimuksessaan he tuottivat kuvan 2, joka perustuu Zenmuse L2
LiDAR-anturin tuottamaan dataan. Kuvan A ja B puolessa ndakyy sama alue, mutta vain A
puolella kuvassa on ihminen. Tutkimuksen tekijat lisdavat, etta LiDAR-anturin kayttoa
ihmisten havaitsemiseen tulisi tutkia lisda, jotta tekniikkaa voidaan hyodyntaa

mahdollisimman tehokkaasti.

Kuva 3. LiDAR-anturin tuottama kuva tihedkasvuisessa ymparistossd (A) ihmisen maatessa
maassa ja (B) ilman ihmista (Négre ja muut, 2025, s. 5).
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3.5 Antureiden vertailu

Luvuissa 3.1-3.4 tarkasteltiin valittujen antureiden vahvuuksia ja heikkouksia seka niiden
soveltuvuutta etsintdoperaatioihin. Mohsan ja muut (2023) vertaavat tutkimuksessaan
antureita eri ominaisuuksien nakokulmasta. Heidan tekemansa vertailu nakyy taulukossa
2, josta on poistettu rivit, jotka kasittelevat antureita, joita ei tassa tutkielmassa
tarkastella. Taulukossa verrataan antureita hinnan, painon, spektrisen resoluution ja
spatiaalisen resoluution mukaan. Heidan vertailustansa kay ilmi, etta RGB-kameran hinta
ja paino ovat matalimmat ja LiDAR-anturin hinta ja paino korkeimmat.
Multispektrikameran spektrinen resoluutio on korkein. Spatiaalinen resoluutio on
matalin lampodkamerassa ja korkein RGB-kamerassa ja LiDAR-anturissa. Jos halutaan
esimerkiksi parantaa [ampdkameran ottaman kuvan spatiaalista resoluutiota, voidaan

fuusioida se korkearesoluutioisen kameran, kuten RGB-kameran, ottamalla kuvalla.

Taulukko 2. Antureiden vertailu (mukaillen Mohsan ja muut, 2023, s. 115).

Anturi Hinta Paino Spektrinen Spatiaalinen
resoluutio resoluutio

RGB-kamera Matala Matala Matala Todella korkea

Lampokamera Keskiverto Keskiverto Matala Keskiverto

Multispektrikamera Keskiverto Keskiverto Keskiverto Korkea

LiDAR Korkea Korkea Matala Todella korkea

Cruz Ulloa ja muut (2024) vertailevat tutkimuksessaan RGB-kameran, lampdkameran ja
multispektrikameran kayttamia spektrialueita ja ndiden suorituskykya eri tilanteissa.
Parametrit, joiden vaikutusta spektrialueiden suorituskykyyn verrattiin, ovat: a
ulkotiloissa, B huono valaistus, y sisdtiloissa, & kasittelyaika, £ lampolahteita
ymparistossa, 8 kokonaan peitetty uhri, ¢ osittain peitetty uhri, w vaateiden vari, A
kesdiset sadolosuhteet ja t vaihtuva valaistus. Tulokset ovat nakyvissa kuvan 4
sdadekaaviossa. Eri spektrialueet pisteytettiin parametrien mukaan 0-100 pisteelld ja
saadut arvot summattiin lopussa kokonaispistemaaraksi. Korkeampi pistemaara vastaa

parempaa suorituskykya. Vertailussa lampokameran spektrialue suoriutui parhaiten 966
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pisteelld. Myos lampokameran todenndkoisyys havaita uhri ulkotiloissa oli korkein
(91,1 %). Toiseksi eniten pisteita sai multispektrikameran spektrialue (839) ja vahiten
nakyvan valon alue (744). Multispektrikameran spektrialueen todennakoisyys havaita

uhri ulkotiloissa oli korkeampi (81,2 %) kuin nakyvan valon alueen (79,4 %).

Thermal ——RGB Multi-spectral

a Outdoors
100

T Changing Light Conditions B Poor Light Conditions

A Summer/Fire
conditions

y Indoors

8 Processing
Time

w Clothes colour

& Partially covered victim € Heat Sources Presence

0 Totally covered victim

Kuva 4. Ldmpokameran, RGB-kameran ja multispektrikameran spektrialueiden vertailu eri
parametrien perusteella (Cruz Ulloa ja muut, 2024, s. 15).
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4 Monisensorinen kuvafuusio

Etsintdoperaatioissa UAS-jarjestelmien taytyy pystyda toimimaan vaihtelevissa
olosuhteissa. Jarjestelman toimintaa hairitsevat usein epasuotuisat ymparistdolosuhteet,
jotka vaikuttavat negatiivisesti antureiden tuottamaan dataan. Jarjestelmat, joissa on
kaytdssa vain yksi anturi, ovat erityisen riippuvia ymparistdolosuhteista ja eivat siksi aina
toimi halutusti joka tilanteessa (Li ja muut, 2021, s. 2331). Fuusioimalla
komplementaariset eli toisensa tdydentavat anturit voidaan parantaa ihmisten
havaitsemisen tarkkuutta, mika puolestaan helpottaa ja tehostaa etsintdoperaatioita (Li

ja muut, 2021, s. 2335).

4.1 Monisensorisen kuvafuusion perusteet

Kaur ja muut (2021, s. 4425) maarittelevat monisensorisen kuvafuusion prosessiksi, jossa
kahden tai useamman eri anturin tuottama kuva yhdistetaan yhdeksi kuvaksi, joka
esittaa tiedon koneelle ja ihmiselle helpommin tulkittavalla tavalla. Monisensorisessa
kuvafuusiossa yhdistettavat kuvat ovat erilaisten antureiden tuottamia. Yhdistamalla
erilaisten antureiden tuottamat kuvat, pystytdadn muodostamaan kokonaiskuva, joka
hyddyntaa kunkin anturin vahvuuksia ja kompensoi niiden heikkouksia (Li ja muut, 2017,

s. 100).

Fuusiotekniikan valintaan vaikuttavat UAS-jarjestelman ominaisuudet, kuten rajallinen
laskentateho. UAS-jarjestelmien rajallinen kyky kantaa hyotykuormaa ja virtaldhteen
rajallinen kapasiteetti vaikeuttavat reaaliaikaisen prosessoinnin toteuttamista (Li ja muut,
2021, s. 2331). UAS-jarjestelmissad kaytetyilld laskenta-alustoilla tdytyy olla suuri
laskentateho, mutta samaan aikaan myos pieni paino (Li ja muut, 2021, s. 2331). UAS-
jarjestelman ottamien kuvien fuusiointia hankaloittavat myos muutokset valaistuksessa,
kuvakulman vaaristymat ja ilmakehan vaikutukset (Li ja muut, 2025, s. 13). Bany
Abdelnabin ja Rabadin (2024, s. 152027) mukaan fuusiotekniikan valintaan vaikuttaa

my0Os prosessoidaanko kerdtty tieto reaaliaikaisesti itse UAS-jarjestelmdssa vai
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lahetetdanko tieto pilvipalveluun tai erilliselle laitteelle kasiteltdavaksi, jolloin
laskentatehoa on saatavilla enemman. Kuvafuusion merkittdvampia ongelmia talla
hetkelld ovat tehokkuus ja suuri laskentateho, jota tiedon prosessointi vaatii (Ma ja muut,

2023, s. 11).

Kuvafuusion ensimmainen askel on kuvan rekisterdinti (engl. image registration) (Kaur ja
muut, 2020, s. 4425). Kuvien rekisterdinti tehdaan, jotta fuusioitavissa kuvissa nakyva
alue on tarkalleen sama ja sama pikseli eri kuvissa viittaa samaan fyysiseen kohtaan (Li
jamuut, 2021, s. 2332). Rekisterdinti on tarpeellista, koska kuvien resoluutio, nakékentta
tai kuvauskulma voivat erota toisistaan (Li ja muut, 2021, s. 2332). Rekisteroinnilla
estetdan vaaristymien syntyminen fuusioidussa kuvassa (Golcarenarenji ja muut, 2022,

s. 3).

Fuusiometodit voidaan jakaa pikseli-, piirre- ja paatostason fuusioon (Li ja muut, 2017, s.
100). Pikselitason fuusiossa lahdekuvien tiedot yhdistetdan suoraan, ilman ettd kuvia
kasitelldan sitd ennen (Kaur ja muut, 2021, s. 4425). Samadzadeganin ja muiden mukaan
(2025, s. 1362) pikselitason fuusio yhdistaa pikselidataa eri kuvista ja luo niistd uutta
dataa. Heidan mukaansa fuusio edellyttda, etta kuvat on otettu samaan aikaan, kuvilla
on sama resoluutio ja kuvat rekisterdidaan ennen fuusiota. Piirretason fuusio yhdistaa
eri sensoreiden dataa yhdistamalla eri lahteistda poimittuja piirteita, jotka voivat olla
esimerkiksi spektrisia, tekstuurisia, spatiaalisia tai struktuurisia (Samadzadegan ja muut,
2025, s. 1362). Piirretason fuusiossa kuvia kasitelldan siis ennen kuin ne yhdistetdan
(Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1362). Piirretason fuusio ei aina tuota uutta dataa vaan
ennemmin tehostaa olemassa olevaa dataa (Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1362).
Paatostason fuusiossa useiden prosessointijarjestelmien tai luokittelijoiden lopulliset
paatokset yhdistetdan kayttamalla paatospohjaisia saantdja, kuten paatdspuita tai
luokittelijoiden fuusiota (Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1362). Pdatostason fuusiossa
kuvat kasitelladn erikseen (Kaur ja muut, 2021, s. 4426). Tama tarkoittaa sitd, etta
objektintunnistus suoritetaan molemmille kuville erikseen, minka jalkeen molemmista

kuvista saadut tulokset yhdistetdan (Li ja muut, 2025, s. 2).
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Pikselitason ja piirretason fuusiossa fuusioinnin jdlkeen saatu fuusiokuva syotetdan
objektintunnistusalgoritmiin. Objektintunnistusalgoritmit ovat konenakoalgoritmeja,
joiden paatehtavana on paikantaa ja tunnistaa tiettyjen objektien sijainti ja kategoria
(Zhang ja muut, 2025). Maastoetsinnoissa algoritmien tehtavana on havaita ihmiset ja
niiden sijainti  maastosta. Talla hetkelld  objektintunnistukseen  kaytetyt
syvaoppimisalgoritmit jaetaan yksivaiheisiin ja kaksivaiheisiin algoritmeihin (Zhang ja
muut, 2025). Kaksivaiheiset tunnistusalgoritmit vaativat enemman laskentatehoa ja niita
on siksi vaikea hyodyntaa reaaliaikaisissa jarjestelmissa (Wang ja muut, 2025, s. 2).
Suurin osa objektintunnistusalgoritmeista on suunniteltu kaytettavaksi nakyvan valon
kuvilla (Zhang ja muut, 2025). Objektintunnistusalgoritmit eivat aina suoriudu toivotusti,
kun on kyse komplekseista ja yksityiskohtaisista ymparistoista tai tehtavista (Zhang ja
muut, 2025). Multisensorisella ja multimodaalisella objektintunnistuksella voidaan
parantaa objektintunnistuksen tarkkuutta ja parantaa mallin kykya toimia luotettavasti

eri tilanteissa (Zhang ja muut, 2025).

Li ja muiden (2017, s. 105) mukaan fuusioidussa kuvassa tdytyy sailya suurin osa
alkuperaisten kuvien hyodyllisista ja komplementaarisista tiedoista. Heidan mukaansa
fuusioalgoritmi ei myoskdan saa tuottaa kuvavirheitd, jotka hairitsevat kuvan
jatkoprosessointia, ja fuusioalgoritmin taytyy toimia myos epatdydellisissa olosuhteissa.
Fuusioalgoritmien suorituskykya voidaan verrata subjektiivisesti tai objektiivisesti (Kaur
ja muut, 2021, s. 4440). Kaurin ja muiden (2021, s. 4440) mukaan subjektiivisessa
arvioinnissa fuusioidun kuvan laatua arvioidaan ihmisen naon perusteella, kun taas
objektiivisessa arvioinnissa fuusioalgoritmeja arvioidaan kvantitatiivisesti kayttamalla
erilaisia arviointimittareita. Heiddn mukaansa osa arviointimittareista kayttaa
referenssikuvaa, johon fuusioitua kuvaa verrataan, ja osa on referenssista
riippumattomia. Esimerkkeja arviointimittareista ovat keskimaarainen nelidvirhe (engl.
mean of the square error) ja rakenteellisen samakaltaisuuden indeksi (engl. structural

similarity index metric) (Kaur ja muut, 2021, s. 4440).
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Fuusiometodit voidaan karkeasti jakaa perinteisiin metodeihin ja uudempiin
syvdoppimiseen pohjautuviin metodeihin. Tama luku priorisoi ndkyvan valon kuvien ja
infrapunakuvien fuusiointia syvdaoppimispohjaisilla metodeilla, koska sita tutkitaan talla
hetkelld eniten ja siitd 16ytyy eniten ldahteitda. Nakyvan valon kuvien ja infrapunakuvien
fuusiointimetodeista on olemassa useampia kokoavia artikkeleita. Osa artikkeleista
keskittyy sekd perinteisiin ettd syvdaoppimispohjaisiin metodeihin, kuten Ma ja muut
(2023) seka Luo ja Luo (2023). Toiset taas keskittyvat ainoastaan syvaoppimispohjaisiin
metodeihin, kuten Zhang ja muut (2021), Zhang ja Demiris (2023), Yang ja muut (2024)
seka Li ja muut (2025). Nakyvan valon kuvien ja infrapunakuvien fuusio tehdaan yleensa
pikselitasolla (Zhang & Demiris, 2023, s. 10536). Taman tutkielman kasittelemalta
sovellusalalta on saatavilla vain todella rajallinen maara tutkimuksia, minka takia kaikki
kaytetyt [ahteet eivat valttamatta liity henkildetsintéihin maastossa tai UAS-jarjestelmilla

tuotettuun dataan.

4.2 Anturiyhdistelmat

Valitsemalla fuusioitavaksi komplementaariset anturit voidaan hyodyntaa kunkin anturin
vahvuuksia ja kompensoida niiden heikkouksia (Li ja muut, 2017, s. 100). Antureiden
valinnassa on huomioitava myo6s, onko jarjestelmda tarkoitus kayttda ainoastaan
etsintoihin vai myos muihin kayttotarkoituksiin. Zhangin ja muiden (2025) mukaan talla
hetkella suosittuja yhdistelmia ovat muun muassa nakyvan valon ja infrapunavalon
yhdistelma ja nakyvan valon ja LiDARin yhdistelma. He mainitsevat artikkelissa myos
muita suosittuja yhdistelmia, jotka perustuvat antureihin, joita ei tdssa tyossa kasitella.
Golcarenarenjin ja muiden (2022, s. 2) mukaan yleisimpia antureita UAS-jarjestelmissa
ovat RGB-kamerat ja lampokamerat, minka tekee niiden yhdistamisesta luontevaa.
Yhdistamalld eri sensoreiden dataa, kuten lampdkameran ja RGB-kameran, voidaan

parantaa objektintunnistuksen luotettavuutta ja tarkkuutta (Wang ja muut, 2025, s. 1).
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Nakyvaan valoon perustuvat objektintunnistusalgoritmit eivat monesti toimi haastavissa
olosuhteissa, kuten yolla tai sumuisella saalla (Wang ja muut, 2025, s. 1). Yhdistamalla
RGB-kamera ja infrapunakamera, voidaan kompensoida RGB-kameran huono
suorituskyky pimedlla ja epasuotuisissa sadolosuhteissa (Zhang ja muut, 2025).
Lampokamerasta saadaan dataa ympariston lamposateilystd ja RGB-kamera antaa
suotuisissa valo-olosuhteissa paljon dataa ympariston yksityiskohdista ja tekstuurista
(Wang ja muut, 2025, s. 1-2). Ndkyvan valon kuvien ja infrapunakuvien yhdistamista
vaikeuttaa erot resoluutioissa, pikseliarvoissa, spektrialueissa ja kuvien piirteissa
(Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1374). Zhangin ja muiden (2025) tekeman tutkimuksen
mukaan pelkdstaan infrapunakameran tuottaman datan lisddminen RGB-kameralla
tuotettuun dataan ei parantanut objektintunnistusalgoritmin suorituskykya. Heidan
mukaansa datan yhdistdmisestd oli hyotya vasta silloin, kun parannettiin myos

piirreprosessointiin liittyvia vaiheita.

LiDAR-anturi tuottaa spatiaalisesti ja struktuurisesti tarkkaa dataa, mutta ei kuitenkaan
spektrisesti (Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1336). Toisin kuin RGB-kamera LiDAR
suoriutuu myos epadsuotuisissa valo-olosuhteissa hyvin. Epasuotuisat sddolosuhteet,
kuten sade tai sumu, vaikuttavat kuitenkin negatiivisesti seka LiDAR-anturin ettd RGB-
kameran tuottamaan dataan (Yeong ja muut, 2021). Fuusioimalla RGB-kamera ja LiDAR-
anturi voidaan kompensoida LiDARin matala spektrinen tarkkuus ja samaan aikaan RGB-
kameran heikko suoriutuminen huonossa valaistuksessa. LiDAR-datan yhdistaminen
kuviin yleensa tehostaa analyysia, mutta heikko resoluutio ja kohina voivat myds

heikentaa tarkkuutta (Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1336).

Choi ja Kim (2023) tutkivat LiDAR-anturin ja l|dmpokameran fuusiointia
objektintunnistukseen autonomisissa ajoneuvoissa. Tutkimuksessaan he testasivat
fuusiota autolla eivatkda UAS-jarjestelmallda. He vertasivat lopussa kahden eri
anturiyhdistelman suoriutumiskykya: RGB-kamera + LiDAR ja lampdkamera + LiDAR.

Tutkimuksesta kavi ilmi, ettd paivalla molemmat yhdistelmat suoriutuvat ldhes yhta
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hyvin, mutta yolla lampokameran ja LiDARin yhdistelmd suoriutui huomattavasti

paremmin.

Multispektrikameran ja LiDAR-anturin fuusiota on kaytetty UAS-jarjestelmissa
maanviljelyyn liittyvissa sovelluksissa, joissa se on parantanut datankasittely- ja
analyysiprosessia (Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1336—1337). Multispektrikameraa on
fuusioitu myods RGB-kameralla (Samadzadegan ja muut, 2025, s. 1335). Samadzadegan
ja muiden (2025, s. 1335) mukaan fuusioimalla multispektrikameran ja RGB-kameran
ottamia kuvia saadaan edullisempi vaihtoehto hyperspektrikameralle, joka tuottaa dataa
tarkeimmilta spektrialueilta ja jolla on parempi spatiaalinen resoluutio kuin yksittaisilla

kameroilla.

4.3 Perinteiset fuusiometodit

Yleisesti perinteiset fuusiometodit voidaan jakaa multi-scale transformation -pohjaisiin,
sparse representation -pohjaisiin, subspace analysis -pohjaisiin, digitaaliseen
signaalinkasittelyyn perustuviin, ja erilaisiin hybridimetodeihin (Yang ja muut, 2024, s. 1).
Tassa alaluvussa tarkastellaan kuitenkin ainoastaan multi-scale transformation ja sparse
representation -pohjaisia menetelmia. Perinteiset fuusiometodit toteuttavat
kuvafuusion hyddyntamalla sopivia matemaattisia muunnoksia kuvan piirteiden
analysointiin ja fuusiosdantdjen maarittdmiseen (Zhang ja muut, 2021, s. 323).
Matemaattiset mallit ja muunnokset suunnitellaan kasin, mika vaatii laajaa
asiantuntemusta ja kasvattaa algoritmien monimutkaisuutta (Yang ja muut, 2024, s. 1).
Fuusiosdadannoista saattaa puuttua teoreettinen pohja, jos niiden suunnittelijat nojaavat
liikaa henkilokohtaiseen kokemukseensa, tietdmykseensa tai kokeellisiin arvoihin (Yang
ja muut, 2024, s. 1). Perinteisten metodien heikkous on, ettd samaa muunnosta
kdytetdan erilaisten kuvien piirteiden poimimiseen, jolloin yksittdisten kuvien
erilaisuuksia ei huomioida prosessissa (Zhang ja muut, 2021, s. 323). Lisdksi perinteiset
fuusiometodit ovat karkeita ja yksinkertaistettuja, mika heikentaa fuusion suorituskykya

(Zhang ja muut, 2021, s. 323). Perinteiset fuusiometodit jattavat usein huomioimatta
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kuvissa esiintyvat korkean tason piirteet, mikd heikentdaa mallin yleistamiskykya (Yang ja
muut, 2024, s. 1). Perinteiset fuusiometodit eivat myoskdan toimi kovin hyvin

kompleksissa ja dynaamisessa ymparistossa (Wang ja muut, 2025, s. 3).

4.3.1 Multi-scale transformation -pohjainen fuusio

Man ja muiden (2023, s. 3) mukaan multi-scale transformation -pohjaisiet fuusiometodit
koostuvat kolmesta askeleesta. Heidan mukaansa ensin valitaan multi-scale
decomposition -metodi, jolla hajautetaan kuva korkeataajuisiin ja matalataajuisiin
alikaistakerroksiin.  Seuraavaksi heidan mukaansa  suunnitellaan  sopiva
fuusiolaskentamenetelma ottaen huomioon alikaistakerroksien eri ominaisuudet, ja
suoritetaan fuusio erikseen korkeataajuus- ja matalataajuuskerrosten kertoimille.
Viimeiseksi invertoidaan lopulliset fuusiokertoimet eli suoritetaan kdanteismuunnos,
jotta saadaan fuusioitu kuva (Ma ja muut, 2023, s. 3). Tama prosessi on nakyvissa kuvassa
5. Hajotusmenetelman ja fuusiosdantojen valinta on keskeinen osa fuusioprosessia, silla
ne maadrittavat, kuinka paljon tietoa fuusioitu kuva sailyttaa alkuperaisesta kuvasta (Ma
ja muut, 2023, s. 3). Suosituimpia menetelmid ovat pyramidimuunnos (engl. pyramid
transform) ja wavelet-muunnos (engl. wavelet transform), kuten laplacian pyramid tai
diskreetti wavelet-muunnos (Li ja muut, 2017, s. 101). Multi-scale transformation -
pohjaisten fuusiometodien huonoja puolia ovat matala kuvakontrasti, tiedon
redundanssi, matala hairionkestavyys, alkuperdisen kuvan rakenteellisen tiedon

menetys ja kuvan matala signaali-kohinasuhde (Ma ja muut, 2023, s. 4).
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Kuva 5. Multi-scale transform -pohjainen kuvafuusio (Ma ja muut, 2023, s. 3).

4.3.2 Sparse representation -pohjainen fuusio

Sparse representation -pohjaiset fuusiomenetelmat kayttavat sanakirjoja (engl.
dictionary), jotka sisaltavat peruselementteja, joiden avulla kuva voidaan esittda (Luo &
Luo, 2023, 5. 9). Tavoitteena on esittda kuva mahdollisimman vahilla tietokomponenteilla,
mutta niin, etta tarkea tieto silti sdilyy (Luo & Luo, 2023, s. 9). Luon ja Luon (2023, s. 9)
mukaan sparse representation -pohjainen fuusio koostuu neljdsta vaiheesta. Heidan
mukaansa ensimmaisessa vaiheessa lahdekuvat hajotetaan paallekkaisiin lohkoihin.
Sitten kdytetadn sanakirjaa ja suoritetaan sparse encoding, jotta saadaan jokaisen lohkon
sparse-kertoimet, jotka kuvaavat lohkon tarkeimpia piirteitd (Luo & Luo, 2023, s. 10).
Taman jalkeen sparse-kertoimet fuusioidaan fuusiosdaantéjen mukaan ja viimeiseksi
fuusioitu kuva rekonstruoidaan (Luo & Luo, 2023, s. 10). Sparse representation -
pohjaisien fuusiometodien huono puoli on, ettd tekstuuriset yksityiskohdat jaavat
helposti huomioimatta ja metodin toiminnallinen tehokkuus on matala (Ma ja muut,
2023, s. 5). Lisaksi metodi on herkka kohinalle, mika pienentaa fuusioidun kuvan signaali-

kohinasuhdetta (Ma ja muut, 2023, s. 5).
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4.3.3 Esimerkki perinteisesta fuusiosta

Golcarenarenji ja muut (2022) tutkivat nakyvan valon kuvien ja lampdkuvien fuusiota
kayttamalla perinteistd kuvafuusiometodia, joka perustuu kuvien aritmeettiseen
yhteenlaskuun. Heidan fuusiotekniikkansa koostuu kolmesta vaiheesta: kalibrointi,
rekisterdinti ja fuusio. Itse fuusion he suorittivat kayttamallda kuvien aritmeettista
yhteenlaskua mukautetuilla painokertoimilla. Painokertoimet valitaan kuvan piirteiden
tarkeyden mukaan. Esimerkiksi jos lampokameran ottaman kuvan piirteet ovat
merkittavampia ihmisen havaitsemisen kannalta kuin RGB-kameran, annetaan
lampokameralle suurempi painokerroin (Golcarenarenji ja muut, 2022, s. 8). Koska
painokertoimet ovat mukautettavia, pystyy kayttdgja muokkaamaan niita
kuvausolosuhteiden mukaan ja siten kontrolloimaan fuusioprosessia (Golcarenareniji,
2022, s. 5). Lisaksi Golcarenarenji ja muut (2022) suunnittelivat ja kehittivat uuden
reaaliaikaisen konvoluutioneuroverkon ihmisten havaitsemiseen nimelta BendNet.
Todetakseen fuusion hyodyllisyyden, he kayttivat BendNetia, jonka avulla he vertasivat
ihmisten tunnistusta nakyvan valon kuvista, lampdkameran ottamista kuvista ja
fuusioiduista kuvista. Tulokset nakyvat kuvassa 6, jossa ensimmadisessa sarakkeessa on
RGB-kameralla otettu kuva, toisessa sarakkeessa lampdkameralla otettu kuva ja
viimeisessa sarakkeessa fuusioitu kuva. Kuvasta kdy ilmi, ettd ihmiset onnistuttiin
havaitsemaan fuusioiduista kuvista jokaisessa tapauksessa, toisin kuin vain yhden

anturin kuvista.
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Kuva 6. Esimerkki kuvafuusiosta perinteiselld menetelmalla (Golcarenarenji ja muut, 2022, s. 11).

4.4 Syvaoppimispohjaiset fuusiometodit

Nykydan kuvafuusiotekniikat ovat siirtyneet perinteisista fuusiometodeista
syvaoppimispohjaisiin metodeihin, minka my6ta kuvafuusio on kehittynyt ja tehostunut
(Ma ja muut, 2023, s. 18). Kehittamalla syvaoppimiseen perustuvia fuusiointimenetelmia
halutaan ratkaista perinteisten menetelmien rajoitteet (Zhang ja muut, 2021, s. 323).
Syvdoppimispohjaisen fuusion etuihin kuuluu parempi havaittu laatu, suurempi

luotettavuus ja parempi laskentatehokkuus (Li ja muut, 2025, s. 2). Lisaksi
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syvdoppimispohjaiset ratkaisut vahentavat inhimillisten tekijoiden vaikutuksia tuloksiin
(Luo & Luo, 2023, s. 14). Syvdoppimisteknologiaa on hyddynnetty onnistuneesti
kuvafuusiossa, mutta siihen liittyy vield haasteita (Ma ja muut, 2023). Lin ja muiden
(2025, s. 2) mukaan syvaoppimiseen perustuvien fuusiometodien tutkimuksessa
keskitytdan nykydaan yha enemman datayhteensopivuuteen ja tehtdavakohtaisuuteen,
eika pelkastdan visuaaliseen miellytettdavyyteen, kuten kontrastiin, tekstuuriin tai
yksityiskohtiin. Syvdoppimiseen perustuvat fuusiointitekniikat pohjautuvat yleensa
autoenkooderiin  (engl. autoencoder, AE), konvoluutioneuroverkkoihin (engl.
convolutional neural network, CNN), generatiivisiin kilpaileviin verkostoihin (engl.

generative adversarial network, GAN) tai transformer-malleihin (Li ja muut, 2025, s. 3).

4.4.1 Autoenkooderi

Autoenkooderi koostuu enkooderista, joka poimii piirteita kuvista, ja dekooderista, joka
rekonstruoi kuvia (Yang ja muut, 2024, s. 7-8). Autoenkooderiin perustuva fuusio
koostuu kahdesta vaiheesta (Li ja muut, 2025, s. 5). Ensin autoenkooderi koulutetaan
luomaan kuvia, jotka ovat mahdollisimman samannakoisia kuin syétekuvat (Yang ja muut,
2024, s. 8). Toisessa vaiheessa koulutettua enkooderia kaytettdan piirteiden poimintaan
kuvista ja koulutettua dekooderia kuvien rekonstruointiin (Zhang ja Demiris, 2023, s.
10541). Autoekooderiin perustuvien fuusiometodien toimintaperiaate on nakyvissa
kuvassa 7, jossa kohta (a) kuvaa ensimmaista vaihetta ja kohta (b) toista vaihetta. Jotkut
autoenkooderiin perustuvat metodit koulutetaan vain nakyvan valon kuvilla, vaikka niilla
kasitellaan koulutuksen jalkeen myos infrapunakuvia (Zhang & Demiris, 2023, s. 10541).
Talloin fuusion suorituskyky voi laskea, minka takia koulutukseen kannattaa kayttaa seka
ndakyvan valon kuvia ettd infrapunakuvia (Zhang & Demiris, 2023, s. 10541).
Autoenkooderiin perustuvilla fuusiointimetodeilla on rajattu kyky tunnistaa pitkan
matkan riippuvuuksia, eli riippuvuuksia kaukana toisistaan olevien alueiden valilla (Li ja
muut, 2025, s. 12). Esimerkkeja autoenkooderiin perustuvista fuusiometodeista ovat

DeepFuse ja TCPMFNet (Luo & Luo, 2023, s. 15)
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(b) Autoencoder-based VIF methods.

Kuva 7. Autoenkooderiin pohjautuvien fuusiometodien toimintaperiaate (Zhang & Demiris, 2023,
s. 10541).

4.4.2 Konvoluutioneuroverkot

Konvoluutioneuroverkkoja voidaan kayttdaa kuvafuusiossa kahdella eri tavalla (Zhang ja
muut, 2021, s. 324). Ensimmaisessa tavassa koko fuusiointiprosessi toteutetaan samalla
konvoluutioneuroverkolla alusta loppuun asti hyddyntamalla hyvin suunniteltuja
haviofunktioita ja verkkorakenteita (Zhang ja muut, 2021, s. 324). Toisessa
lahestymistavassa  konvoluutioneuroverkkoa  kdytetdadn yhdessa  perinteisten
fuusiointimetodien kanssa, jolloin  vain  fuusiointivaiheeseen kdytetaan
konvoluutioneuroverkkoa (Zhang ja muut, 2021, s. 324). Konvoluutioneuroverkko
koostuu kolmesta eri kerroksesta: konvoluutiokerroksesta, poolauskerroksesta (engl.
pooling-layer) ja taysin kytketysta kerroksesta (Luo & Luo, 2023, s. 15). Konvoluutiokerros
poimii piirteita kuvista ja tdysin kytketty kerros hyodyntda niitda luokittelussa ja

paatoksenteossa (Luo & Luo, 2023, s. 15). Poolauskerros vdahentda vaaditun laskennan
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maaraa ja auttaa mallia oppimaan abstraktimpia ja semanttisesti merkityksellisempia
piirteita (Yang ja muut, 2024, s. 4). Konvoluutioneuroverkon kerrokset voidaan maaritella
my0s eri tavalla ja esimerkiksi Yang ja muut (2024, s. 2) laskevat neljanneksi kerrokseksi
normalisointikerroksen. Hyvin suunniteltu havidéfunktio maarittd, minkalainen tieto
syotekuvista sdilytetaan fuusioidussa lopputuloksessa ja ohjaa verkkoa toimimaan sen
mukaan (Yang ja muut, 2024, s. 4) Esimerkkeja fuusiometodeista ovat FusionDN, IFCNN

ja VGG-19 network (Luo & Luo, 2023, s. 15).

4.4.3 Generatiiviset kilpailevat verkostot

Generatiivisiin kilpaileviin verkostoihin perustuvat menetelmat suorittavat kaikki kolme
fuusioinnin vaihetta samassa verkostossa samanaikaisesti (Zhang ja muut, 2021, s. 324).
Generatiivinen kilpaileva verkosto koostuu generaattorista ja diskriminaattorista (Zhang
ja muut, 2021, s. 324). GAN-mallin koulutusvaiheessa generaattori kayttdd kohinaa
luodakseen synteettisia kuvia, jotka nayttavat mahdollisimman realistisilta (Luo & Luo,
2023, s. 17). Diskriminaattorin tehtdva on erottaa aidot kuvat, jotka ovat perdisin jostain
aineistosta, generaattorin luomista synteettisista kuvista (Luo & Luo, 2023, s. 17).
Koulutusvaiheen jalkeen generaattoria voidaan kdyttdaa luomaan fuusiokuvia (Luo & Luo,
2023, s. 17). Useat generatiivisiin kilpaileviin verkostoihin perustuvista fuusiometodeista
kayttavat yhden diskriminaattorin sijaan kahta (Li ja muut, 2025, s. 8). GAN-pohjaiset
fuusiometodit parantavat fuusioitujen kuvien realistisuutta ja kohteen havaittavuutta (Li
ja muut, 2025, s. 12). Niiden haasteet liittyvat yleisimmin koulutusvaiheeseen (Yang ja
muut, 2024, s. 7) sekd mallin vakauteen ja tulkittavuuteen (Li ja muut, 2025, s. 12).
Esimerkkeja fuusiometodeista ovat FusionGAN, SSGAN ja FLGCFusionGAN (Luo & Luo,
2023, . 15).
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4.4.4 Transformer-mallit

Transformer-malleihin perustuvat fuusiometodit kuuluvat uusimpiin metodeihin ja
niiden tutkimus on vield alussa (Yang ja muut, 2024, s. 2). Transformer-malleihin
perustuvien metodien rakenteet vaihtelevat ja vain harvat metodit on toteutettu
pelkdstdan transformereilla (Zhang & Demiris, 2023, s. 10544). Osassa metodeista
transformereita kaytetddn ainoastaan fuusiovaiheeseen ja toisissa metodeissa niita
voidaan kayttdd myos prosessin muihin vaiheisiin (Zhang & Demiris, 2023, s. 10544).
Transformer-mallit huomioivat riippuvuuksia kaukana toisistaan olevien alueiden valilla,
mikd on keskeistd kompleksien kuvien tulkinnassa (Yang ja muut, 2024, s. 10).
Transformereihin perustuvien fuusiometodien heikkouksia ovat niiden vaatima korkea
maara laskentaresursseja ja niiden monimutkainen rakenne, jonka takia parametrien
optimointi ja hienosdato voi olla haastavaa (Yang ja muut, 2024, s. 10). Siitd huolimatta
Li ja muut (2025, s. 9) uskovat transformer-malleihin perustuvien metodien olevan yksi
merkittavimmistd tutkimussuunnista liittyen nakyvan valon ja infrapunavalon
fuusiointiin. Lisaksi he nakevat transformer-metodeissa suurta potentiaalia edistda UAS-

jarjestelmiin liittyvia fuusiotehtavia kompleksissa ymparistossa.

4,45 Muut

YIld mainittujen metodien rinnalla tutkijat kehittavat myos vaihtoehtoisia menetelmia (Li
ja muut, 2025, s. 10). Vaihtoehtoisten metodien toivotaan parantavan kuvalaatua, mallin
vakautta ja soveltuvan paremmin UAS-jarjestelmiin (Li ja muut, 2025, s. 10). Lin ja
muiden (2025, s. 10) mukaan diffuusioon perustuvat menetelmat ja Mamba-pohjaiset

mallit kehittyvat talla hetkelld suurta vauhtia.

4.4.6 Syvaoppimispohjaisten fuusiometodien vertailu

Li ja muut (2025, s. 20) vertasivat tutkimuksessaan eri fuusiometodien suorituskykya

hyodyntamalla alkuperaisten tekijoiden julkaisemia koulutettuja malleja. Vertailussa he
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kayttivat RoadScene-tietokantaa, joka sisdltda nakyvan valon kuvia ja infrapunakuvia
kuvattuna maalla liikkuvan ajoneuvon nakdkulmasta, mutta ei ilmasta kuvattuja kuvia.
He fuusioivat kuvapareja, joista toinen on nakyvan valon kuva ja toinen infrapunakuva,
kayttamalla eri fuusiometodeja. Esimerkki heidan tekemasta vertailusta on nakyvissa
kuvassa 8, jossa on kaytetty kahta kuvaparia, joista toinen on otettu paivasaikaan ja
toinen ydaikaan. Ensimmaisella rivilla on nakyvissa alkuperaiset kuvat, jotka fuusioidaan.
Seuraavilla riveilla nakyy fuusion tulokset. Toisella rivilla fuusiointiin kaytetdan
autoenkooderiin pohjautuvia menetelmia, kolmannella rivilla
konvoluutioneuroverkkoihin perustuvia metodeja, neljannelld ja viidennella rivilla

transformer-pohjaisia metodeja ja alimmalla rivilla diffuusioon pohjautuvia menetelmia.

MAEFuse FSFusion - '
MI: 2.29 Qabf: 0.47 MI: 2.82 Qabf: 0.47

LIPPPL 18

FISCNet
MI: 2.76 Qabf: 0.63

Prompsioh
MI: 2.93 Qabf: 0.53

Diffusion 3| |¢——— Transformer ——3||¢— CNN —3||e— AE —3||e— Input —]

DIfEIF Dif-Fusion
MI: 2.43 Qabf: 0.52

£
e
=y
~
=)
=
=
=
o
2

Kuva 8. Syvaoppimispohjaisten fuusiometodien vertailu (Li ja muut, 2025, s. 20).
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Kuvassa 8 lyhenne MI (engl. mutual information) tarkoittaa keskindistd tietoa, joka
mittaa kuinka paljon tietoa fuusiokuva ja alkuperdiset kuvat jakavat (Li ja muut, 2025, s.
17). Qabf on reunainformaatioon perustuva mittari, jolla arvioidaan kuvafuusion laatua
(Li ja muut, 2025, s. 17). Molemmilla mittareilla korkeampi arvo tarkoittaa parempaa
suoriutumista (Li ja muut, 2025, s. 21). Perustuen kuvassa 8 nakyviin kuvapareihin,
diffuusioon perustuva Diff-IF (3,45; ydaikaan) suoriutuu parhaiten MI-mittarin mukaan
ja transformer-malliin perustuva TGFuse (0,64; paivasaikaan) parhaiten Qabf-mittarin

mukaan.

Li ja muut (2025) fuusioivat yhteensa 221 kuvaparia ja vertasivat fuusiokuvia seitseman
eri laatumittarin perusteella. Laatumittareihin lukeutuvat EN (engl. entropy), SD (engl.
standard deviation, keskihajonta), SF (engl. spatial frequency, spatiaalinen taajuus), Ml,
SCD (engl. sum of correlation differences), VIF (engl. visual information fidelity) ja Qabf.
Yangin ja muiden (2024, s. 12—13) mukaan EN mittaa kuvan sisdltdaman tiedon maaraa ja
SD kuvan kontrastia. Heiddn mukaansa SF kuvaa rajojen ja tekstuurin maaraa, VIF
kuvalaatua ihmisen nakojarjestelman ndkokulmasta ja SCD komplementaaristen
piirteiden sailymista. Kaikilla mittareilla suurempi arvo vastaa parempaa suorituskykya.
Lin ja muiden (2025) saamat tulokset ovat ndkyvissa taulukossa 3. Selkeyden vuoksi
jokaisen mittarin saavuttama paras arvo on lihavoitu. Taulukon 3 mukaan sama
fuusiometodi  suoriutuu  parhaiten  korkeintaan kahden mittarin  mukaan.
Fuusiometodeja, jotka saavuttavat parhaan arvon yhden tai kahden mittarin mukaan
ovat CDDFuse (EN ja SD), FISCNet (SF), PIAFusion (Ml), PromptFusion (SCD) ja Text-IF (VIF

ja Qabf).

Taulukko 3. Syvaoppimispohjaisten fuusiometodien suorituskyky eri mittareilla 221 kuvaparin
perusteella (mukaillen Li ja muut, 2025, s. 21).

Metodi EN SD SF mi SCD VIF Qabf
MaeFuse 7,19 44,28 12,24 1,71 1,71 0,56 0,46
FSFusion 7,07 48,18 12,51 2,34 1,67 0,64 0,46
FISCNet 7,09 43,85 16,62 2,20 1,26 0,59 0,55
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Metodi EN SD SF M SCD VIF Qabf
PIAFusion 6,98 42,70 12,13 2,47 1,47 0,68 0,44
CDDFuse 7,43 54,66 16,36 2,30 1,81 0,69 0,52
TGFuse 7,17 43,14 14,03 1,85 1,42 0,61 0,53
PromptFusion | 7,39 53,15 16,24 2,38 1,92 0,68 0,50
Text-IF 7,37 49,67 14,80 2,08 1,85 0,70 0,59
Diff-IF 7,11 43,73 14,61 2,06 1,21 0,66 0,51
Dif-Fusion 7,17 42,33 15,51 1,99 1,32 0,55 0,51

4.5 Perinteisten ja syvdaoppimispohjaisten fuusiometodien vertailu

Ma ja muut (2023) vertasivat tutkimuksessaan 10:ta eri fuusiometodia, joista MST-SR ja
GTF ovat perinteisia fuusiometodeja ja loput syvdaoppimispohjaisia. MST-SR on
hybridimalli, joka perustuu perinteisiin fuusiometodeihin multi-scale transform ja sparse
representation. Vertailussaan he kayttivat MFNet-aineistoa, joka sisaltda kuvapareja,
joista toinen kuva on ndkyvan valon kuva ja toinen infrapunakuva. He kayttavat seka
paivdsaikaan ettd yoaikaan otettuja kuvapareja. Kuvassa 9 (a) on alkuperdinen
infrapunakuva ja (b) alkuperainen nakyvan valon kuva. Loput kuvista ovat fuusiokuvia,
joiden fuusioon on kaytetty (c) GTF, (d) MST-SR, (e) DenseFuse, (f) RFN-Nest, (g)
FusionGAN, (h) GANMCcC, (i) IFCNN, (j) U2Fusion, (k) SDNet ja (I) SeAFusion.
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(i) () (k) (1

Kuva 9. Perinteisten ja syvdoppimispohjaisten fuusiometodien vertailu (Ma ja muut, 2023, s. 16).

Ma ja muut (2023) arvioivat fuusiometodien suorituskykya kuudella eri mittarilla: EN, Ml
VIF, SF, SD ja Qabf. Man ja muiden (2023, s. 17-18) saamat tulokset vertailusta perustuvat
361:een kuvapariin ja ovat nakyvissa kuvassa 10. Heiddn mukaansa SeAFusion, joka on
CNN-pohjainen fuusiometodi, suoriutui parhaiten mittareilla EN, MI, SD, VIF ja Qabf. SF-
mittarilla IFCNN ja MIST-SR suoriutuivat paremmin kuin SeAFusion (Ma ja muut, 2023, s.
17). Kuvasta 10 voidaan huomata, ettd perinteinen fuusiometodi MST-SR suoriutui
yleisesti katsottuna todella hyvin ja oli jokaisessa kategoriassa parhaimpien joukossa.
Toinen perinteinen fuusiometodi GTF ei kuitenkaan saavuttanut yhta hyvia tuloksia. Ma
jamuut (2023, s. 19) huomauttavat tutkimuksessaan, ettd nykyiset arviointimittarit eivat

kykene kuvaamaan fuusioalgoritmien suorituskykya taysin.
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Kuva 10. Perinteisten ja syvaoppimispohjaisten fuusiometodien suorituskyky eri mittareilla 361
kuvaparin perusteella (Ma ja muut, 2023, s. 18).

Lin ja muiden (2025) tekemaéssa vertailussa seka Man ja muiden (2023) tekemdassa
vertailussa kdytetddan samoja mittareita (EN, MI VIF, SF, SD ja Qabf), joten niiden tuloksia
voidaan verrata keskenaan. On kuitenkin otettava huomioon, ettd Man ja muiden (2023)
saamat tulokset perustuvat 361:een eri kuvapariin ja Lin ja muiden (2025) tulokset vain
221:een kuvapariin. Jos otetaan huomioon molemmissa tutkimuksissa verratut
fuusiometodit, voidaan verrata keskendan 20:ta eri fuusiometodia. Tall6in EN-mittarin
mukaan parhaiten suoriutuu CDDFuse (7,43), toiseksi parhaiten PromptFusion (7,39) ja

kolmanneksi parhaiten Text-IF (7,37). MI-mittarin mukaan parhaiten suoriutuu
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SeAFusion (4,0221), toiseksi parhaiten MST-SR (3,7147) ja kolmanneksi parhaiten
DenseFuse (2,7097). VIF-mittarin mukaan kolme parhaiten suoriutuvaa metodia ovat
SeAFusion (1,0222), MST-SR (1,0122) ja DenseFuse (0,7701). Qabf-mittarilla parhaiten
suoriutuu SeAFusion (0,6671), toiseksi parhaiten IFCNN (0,5277) ja kolmanneksi
parhaiten MST-SR (0,5101). SF- ja SD-mittareilla saadut arvot ovat Lin ja muiden (2025)
ja Man ja muiden (2023) tutkimuksissa aivan eri luokkaa, joten ne on todennakoisesti
laskettu eri tavalla, minkad takia ne eivat ole verrattavissa. Fuusiometodit, jotka ovat
kahden tai useamman laatumittarin mukaan kolmen parhaan joukossa, ovat SeAFusion,

MST-SR ja DenseFuse.
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5 Johtopaatokset

Tutkielmassa tarkasteltiin  UAS-jarjestelmien ja monisensorisen kuvafuusion
hyodyntamistda maastoetsinndissa toiminnan tehostamiseksi. Keskeisid aiheita
tutkielmassa olivat tutkimuksen nykytilanne, UAS-jarjestelmien anturit ja
kuvafuusiometodit. UAS-jarjestelmat ovat nykyadan olennainen osa etsintdtoimintaa,
toisin kuin kuvafuusio, joka ei ole vield vakiintunut kaytanté. Viime vuosina kuvafuusion
tutkimus on edistynyt ripeasti syvaoppimispohjaisten fuusiometodien kehittymisen
myota. Talla hetkellda kuvafuusiota ei varsinaisesti hyddynnetda kaytdanndssa
etsintatoimessa siitd huolimatta, ettd tutkimukset ovat osoittaneet, ettd kuvafuusio voi
parantaa ihmisten havaitsemisen tarkkuutta ja tuloksien luotettavuutta haastavassa ja

dynaamisessa ymparistossa.

Maastoetsinndissa haasteita aiheuttavat muun muassa vaihtelevat valo- ja
sadolosuhteet, ihmisen pieni koko seka heikko erotettavuus ympardivastda maastosta ja
maaston peitteisyys. Jokaisella anturilla on omat heikkoutensa, mutta fuusioimalla eri
antureita voidaan kompensoida yksittdisten anturien heikkoudet. Yleisimmin kaytetyt
anturit ovat RGB-kamera ja lampokamera. Tutkielmassa kavi kuitenkin ilmi, ettda myos
muut anturit, kuten LIDAR ja multispektrikamera, voivat olla hyddyksi etsinndissa ja
parantaa etsintatuloksia. Naiden antureiden soveltuvuutta on kuitenkin tutkittava lisaa,

jotta niitd voidaan hyodyntaa parhaalla mahdollisella tavalla.

Kuvafuusion hyodyntamista vaikeuttavat etenkin UAS-jarjestelmien ominaisuudet, kuten
rajallinen laskentateho, hyétykuorman kantokyky ja virtaldhteen kapasiteetti. Lisdksi
UAS-jarjestelmilla keratyssa kuvamateriaalissa esiintyy kohinaa ja vaaristymia, jotka
johtuvat sddolosuhteista, vaihtelevista kuvakulmista seka jarjestelman liikkeesta ja
tarindstd. Taman tutkielman tarkkaan sovellusalaan liittyvia tutkimuksia on olemassa
vain todella pieni m&ara ja niiden perusteella on vaikea maarittdaa mitka fuusiometodit

soveltuvat kayttdalueeseen parhaiten.
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Suurimmaksi osaksi syvdaoppimispohjaiset fuusiometodit ovat korvanneet perinteiset
metodit. Syvaoppimispohjaisten fuusiometodien etuihin kuuluu parempi havaittu laatu
ja suurempi luotettavuus seka usein myds parempi laskentatehokkuus ja kyky tunnistaa
pitkdn matkan riippuvuuksia. Fuusiometodien haasteet liittyvat usein mallin
koulutukseen, monimutkaisuuteen, tulkittavuuteen ja hienosaatoon.
Syvaoppimispohjaiset fuusiometodit, jotka tehdyn analyysin perusteella suoriutuvat
erityisen  hyvin, ovat SeAFusion ja DenseFuse. SeAFusion perustuu
konvoluutioneuroverkkoihin ja DenseFuse autoenkooderiin. Luvussa 4.5 tehdyn
vertailun perusteella kuitenkin myds perinteisella fuusiometodilla MST-SR saavutettiin

erityisen hyvia tuloksia.

On kuitenkin huomioitava, ettda fuusiometodeja ei ole testattu UAS-jarjestelman
ottamilla ilmakuvilla maasto-olosuhteissa, joissa esimerkiksi sddolosuhteet vaihtelevat,
joten fuusiometodien todellista suorituskykyda kaytannon sovelluksissa on vaikea
arvioida. Kuva-aineistoa, joka vastaa etsintdoperaatioiden tilannetta, on olemassa vain
vahan. Tulevaisuudessa on luotava tallaisia kuvakokoelmia, jotta kuvafuusiometodien
suorituskykya voidaan testata sopivammassa ymparistdssa. Monet kuvafuusiometodit
keskittyvat nakyvan valon kuvien ja infrapunakuvien fuusioon. Tutkittavaksi jaa, miten
metodit toimivat esimerkiksi LiDAR-anturin tai multispektrikameran ottavilla kuvilla,

mikali ndita antureita haluttaisiin hyodyntaa etsinndissa.
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