Lze ziskat optické vegetacni

Indexy pro monitorovani lesa
ze SAR dat pomoci AutoML?
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* Indikatory zdravotniho stavu lesu
pochazeji vétsinou z optickych

I\/I Ot | Va Ce Casova fada starého, zdravého lesa v Cesku (24.04.2017 - 19.01.2020)
druzicovych snimku: Techniky
monitorovani vegetace pomoci

optickych snimku jsou dobre

zavedené a casto je vyuzivaji osoby s ‘ N s g o
rozhodovaci pravomoci v lesnictvi, 1 o
zemedelstvi atd.
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Sentinel-1 VV & VH ¢asové rfady
286 dostupnych snimkt GRD

* Problém:
Oblaénost - nejen v tropech -
Stredoevropské lesy se nachazeji
prevazné v horskych oblastech.

* Reseni:
Snimky SAR naopak nabizeji
konzistentni Casové rady!

Sentinel-2 NDVI ¢asové rady (25/175 bezoblacné)
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1) Optické vegetacni indexy ze SAR

e

Lze pomoci strojového uceni (Machine Learning - ML) odhadnout standardni
vegetacni ukazatele (véetné optickych vegetacnich indexu) z dat SAR v pasmu C
(Sentinel-1) pro ruzné typy lesu?
2) Podporovat soucasné Essential Climate Variables (ECV): Pouzit vyvinutou
metodiku pri generovani ECV ve vyssim casovém i lepsim prostorovém rozliseni.
3) Vytvorit materialy pro budouci vzdélavaci akce a skoleni v oblasti DPZ.



/ajmove uzemi

e 2100 jehliénatych lesu
e 1300 listnatych lesu
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deciduous forest
©  coniferous forest
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* Priinik 4 databazi land cover / forest v Cesku = generovani nahodnych bodd
« Hansen Global Forest Change — 2000 zakladni vrstva (lesnatost >50 %), ubytek lest (2000-2021) byl

maskovan.

» Copernicus Global Land Cover Layer 2019 - listnaté vs. jehli€naté porosty,
 CORINE Land Cover 2018 - listnaté vs. jehli¢naté,

« ESA WorldCover 2021




Data

Hlavni zaméreni na open access data:

C-pasmové SAR Sentinel-1, multispectral Sentinel-2,

Copernicus DEM (nadmorska vyska, sklon)
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land cover datasety: ESA World Cover, Copernicus Global Land Cover, i
Hansen Global Forest Change, Copernicus CORINE Land Cover
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Datasets o pocasi (srazky, teplota) z ERA5-Land

Predzpracovani ¢asovych rad dat v aplikaci Google Earth Engine (GEE);
Pristup AutoML (Auto-sklearn a Auto-PyTorch)



Pristup AutoML - regresni analyza pomoci auto-sklearn

* Qut-of-the-box strojové uceni - snizeni bariéry pro pouziti ML

* Vybér algoritmu a ladéni hyperparametrti

» 15 klasifikanich a 11 regresnich algoritm(, 14 algoritmU pro predzpracovani dat (skicit-learn)

* Na konci se sestavi ,,ensemble” = kombinace modell s nejlepsimi vysledky

* \/yuziva meta-learning k identifikaci podobnych predtrénovanych dataset

* Auto-PyTorch = Neural Architecture Search (NAS) - Fully automated deep learning (AutoDL)
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ML framework
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Regression modely:

e adaboost * liblinear_svr .

* ard_regression e libsvm_svr Treéning:

 decision_tree * mlp * 30% na testovani

hd extra_trees ¢ random_forest ° 10_f0|d Cross_validation
® gaussian_process * sgd e Loss function: MAE

gradient_boosting
k_nearest_neighbors



Smiseny model
Listnaté lesy Jehli¢naté lesy

Auto-sklearn vysledky e o -
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Statistické vysledky:

Auto-PyTorch results

LAI (all features)
* MAE =0.259
 RMSE=0.125

FAPAR
* MAE =0.052
* RMSE =0.005

LAI (only SAR features)

* MAE=0.272

* RMSE=0.136

* MAE=0.053

* RMSE =0.006

Optické: 9-25 v 2021
SAR: 70-170 v 2021

S-2 based / predicted EVI

S-2 based / predicted FAPAR
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Deciduous forests
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Coniferous forests
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* Mirneé lepsi vysledky pri pouziti Auto-PyTorch
* VVyzaduje delsi trénink (nékolik hodin) na vykonném pocitaci
e Auto-Sklearn lze spustit na "bézném" pocitaci se 4-8 jadry, pricemz kratsi
doba trénovani staci k nalezeni dostatecného poctu uspésnych modeld -
uzitecné pro vzdélavaci ucely
 \Ve srovnani se Sentinel-2 a jinymi produkty (napr. Copernicus GLMS) bylo

dosazeno lepsiho ¢asového rozliseni.
» Konzistentni casové rady vegetacnich index( - az 170 méreni/rok.

* Lepsi prostorové rozliseni (20 m) ve srovnani napr. s Copernicus GLMS
(300 m).
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