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Forord

Denna rapport sammanfattar ett utvecklingsprojekt finansierat av
Skogssillskapet som genomfoérts under aren 2016-2018. Projektet visar hur
skordardata kan anvindas som markreferens for fjarranalysskattningar av
skogliga parametrar som grundyta och virkesvolym. En visentlig utgangspunkt
ar tillgangen till skordardata och den skoérdardatabas for forskningsindamal
som Skogforsk byggt upp. Liknande databaser byggs nu inom respektive
skogsforetag vilket gor det moijligt att sprida tillimpningar som anvander
skordardata. Detta projekt har anvint skordardata fran S6dra och Sveaskog
vilket foretagen vilvilligt stillt till férfogande for projektet. Sveaskog har dven
bidragit med utvirderingsdata i form av objektiva provytor som samlades in
for en foretagstaxering. Stort tack till alla inblandade!

Umea den 28 februari 2018
Jorgen Wallerman, SLU

Erik Willén, Jon Séderberg, Johan Méller, Skogforsk
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Sammanfattning

Behovet av geografiska data for den svenska skogen okar stindigt, speciellt
efter Lantmiteriets nationella flygburna laserskanning ar 2009 — 2014 som, via
ett samarbete mellan Skogsstyrelsen och Sveriges lantbruksuniversitet med
referensdata fran Riksskogstaxeringen, gjorde noggranna skattningar av
skogliga parametrar tillgingliga for alla skogsigare. Skogliga Grunddata
utnyttjas av hela skogssektorn for att forbittra den skogliga planeringen och
levererar noggranna beslutsunderlag f6r en stor mangd olika tillimpningar som
inte tidigare funnits. Idag dr diremot Skogliga Grunddata pa vig att bli
inaktuellt eftersom laserskanningen inte upprepats och det soks efter andra
datakillor fOr att uppdatera databasen. Den frimsta, befintliga ersittaren for
flygburen laserskanning ir stereomatchning av flygbilder, som i likhet med
laserskanning levererar tredimensionella (3D) data 6ver tradskiktet, men med
nagot ligre kvalitet. Skordardata har sedan tidigare visat sig vara en mycket bra
killa for referensinformation om skogen och speciellt som operativt anvandbar
1 kombination med data frin flygburen laserskanning for att prediktera utfallet
av planerade avverkningar. Skordardata fungerar i detta fallet som en ersittning
av referensdata i form av inventerade provytor. Detta bor vara en mycket
kostnadseffektiv metod att berdkna rasterskattningar med eftersom det ersitter
dyra inventeringar av provytor. Projektet har fokuserat pa metoder att
producera rasterskattningar av skogstillstindet med hjilp av skérdardata i
kombination med stereomatchade flygbilder, som en mycket kostnadseffektiv
metod att l6pande producera uppdaterade, heltickande rasterskattningar av
skogstillstindet. Lantmiteriets nya standardprodukt ”Ytmodeller frain
flygbilder”, dvs 3D-data fran stereomatchning av flygbilder, har anvints i
kombination med skérdardata frin Sveaskog och Sodra 1 ett studieomrade
Oster om Vixjo. Tva olika skattningsmetoder har utvecklats och utvirderats,
dels den befintliga och beprovade imputeringsmetoden som idag anvinds for
laserskanningsdata och dven en forsta tillimpning av en ny metod, Deep
Learning, fran forskningsfiltet Artificiell Intelligens / Machine Learning. Den
senare metoden férvintas vara mycket vil limpad for storskalig kartering med
fjarranalys och skordardata eftersom den dr designad for att utnyttja enorma
datamingder for automatiska, komplexa skattningar. Projektet visar goda
resultat, kombinationen av skérdardata och stereomatchade flygbilder
producerade bara nagot simre resultat in om laserskanningsdata anvints. Deep
Learning levererade ocksa rimliga resultat, men klart simre 4n den etablerade
imputeringsmetoden. Det finns daremot mycket stor férbattringspotential for
den modell som utvirderades hir, dels dr projektets datamaterial sannolikt f6r
litet £6r en effektiv berdkning, och dels behdver en betydligt storre
utvecklingsinsats for att hitta en Deep Learning-modell som fungerar bra for
just denna tillimpning.



Bakgrund

Under 2015 avslutade Skogsstyrelsen arbetet med Skogliga Grunddata — en
nationell kartering av skogliga data (parametrarna tridhojd, grundyta,
medeldiameter och virkesvolym) baserat pa Lantmateriets laserdata och
Riksskogstaxeringens inventeringsdata. Fjarranalysskattningar av skogliga
parametrar kriver referensdata fran filt. Skérdardata som filtreferens ger
betydligt ligre kostnader dn filtinventeringar och standardiserade skérdardata
samlas in kontinuerligt. De kan sedan anvindas i etablerade metoder f6r
virdeskapande skattning av skogstillstindet fran fjarranalys. Med tillgang till
heltickande, aktuella och noggranna data 6ver skogen kan planeringen av
skogsbruket forbittras avsevirt. Dessutom kan produktionskostnaderna for
nya skogsbruksplaner sinkas da en stor del av mitningarna i félt kan ersittas,
samtidigt som systematiska fel fran subjektiva inventeringsmetoder undviks.
Mer tid kan anvindas 1 falt till att bestimma och korrigera de egenskaper som
inte enkelt kan skattas med fjirranalys, sisom avdelningsgrinser,
tridslagsblandning och skétselalternativ.

Lantmaiteriets laserskanning utférdes 1 huvudsak under perioden 2009 — 2014,
detta innebir att data for stora delar av landet borjar bli inaktuellt, framférallt i
sodra Sverige. Den nya laserbaserade markmodellen har gett helt nya
mojligheter att anvinda flygbilder for att producera likartad information om
skogens tillstind som laserskanning kan ge, dvs. tre-dimensionella (3D) data
med noggrann information om framforallt tridh6jd. Flygbilderna i
kombination med markmodellen kan ge tillforlitliga tradhdjder.

Med stereomatchning av Lantmateriets flygbilder och markmodellen har
forskning vid SLU visat skattningsnoggrannheter av skogliga data ungefar
motsvarande Skogliga Grunddata. Metoden dr pé stark frammarsch och
Lantmateriet har under 2015 gjort en pilotproduktion och distribuerar idag
tridhojdsraster frin stereomatchning av flygbilderna fran 2015 och direfter.

Skordardata samlas in kontinuerligt f6r i stort sett alla avverkningar i Sverige.
Data lagras enligt StanForD standarden (Arlinger et al. 2012), vilket mojliggor
att de kan nyttjas in i en rad olika tillimpningar. De senaste aren har
gallringsuppfoljning (Hannrup et al. 2015, Moller et al. 2011) med skordardata
och olika verktyg f6r produktionsuppféljning implementerats och mer
utveckling pagar bland annat f6r att anvinda det som referensdata for
skattningar av virkesutfall enligt hprYield metoden (pers ref Bhuiyan 2015).
Moijligheten finns dven att beskriva den kvarvarande skogen efter gallring. 1
samarbete mellan SLU och Skogforsk har skérdardata kombinerats med
laserdata for att kartera skogliga parametrar och visat mycket goda resultat
(Holmgren et al. 2012; S6derberg 2015). Skogforsk har utvecklat nya verktyg
for att enkelt sammanstilla skordardatafiler, Dessa verktyg gor det praktiskt
mojligt att hantera data fran den egna verksamheten och geografiskt koppla
detta till fjarranalysdata och producera tematiska kartor.

Syfte och mal

Syftet med projektet dr att forbattra dataforsorjningen till skogsbruket genom
att utnyttja de nya mojligheter som finns att anvinda befintliga och noggranna



datakallor till kostnadseffektiv fjarranalysbaserad kartering av skogliga data. For
att fainga den skogliga variationen bittre in med bestindsmedelvirden blir
karteringen yttickande. Speciellt intresse riktas mot smd och medelstora
skogsigare som dnnu inte kunnat motivera kostnaderna for att anvinda
modern fjirranalys i sin verksamhet. Projektets resultat forvintas generera nya
mojligheter for vardeskapande planering av kundkommunikation, avverkning,
skogsskotsel och naturvard.

Projektets mal var att ta fram en mycket kostnadseffektiv metod att producera
aktuella rasterskattningar av skogliga data baserat pa den 16pande insamlingen
av flygbilder och skérdardata. Metoden utvirderades tillsammans med
skogsforetag i Gotaland mot nyligen gjorda kontrolltaxerade bestaindsdata samt
objektiva skordarmatningar pa bestandsniva. De skogliga parametrar som
karterades dr grundyta, grundytevigd medelh6jd, grundytevigd medeldiameter
och stamvolym per hektar.



Material och metod

Studieomrade

Studieomradet var beliget 6ster om Vixjo (Figur 1) med en area om drygt
6000 km?® for att inkludera en bedémd tillrickligt stor mingd av skordardata
for att finga den skogliga variationen. Omradet valdes dven da fjarranalysdata 1
form av flygbilder var registrerade samma ar 6ver hela omradet.
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Figur 1. Studieomréde.

Fjarranalysdata

Studieomridet omfattades av Lantmiteriets ordinarie omdrevsfotografering
som genomférdes 2016-04-11 till 2016-04-12 med mitkameran Ultracam Eagle
och levererade IR-flygbilder med en pixelstorlek av 0,24 m. Lantmaiteriet
genomfor idag en 16pande stereomatchning av alla nya flygbilder till en ny
produkt, ”Ytmodell frin flygbild” (Lantmaiteriet, 2018), vilket anvéindes for
detta projekt. Produkten innehéller en héjd 6ver havet f6r varje punkt i ett
regelbundet grid med 0,5 m avstind mellan naraliggande punkter, och ar

beriknade med semi-global stereomatchning av flygbilderna i programvaran
SURE (Lantmiteriet, 2018; Rothermel et al., 2012).

Lantmateriets ordinarie markhojdsmodell anvindes inom projektet for att
berikna ett flertal variabler som bor beskriva standortsegenskaper som
exponering och markfuktighet. Dessa variabler édr idag enkla att berdkna med
en nationell tickning och har sannolikt en potential att f6rbattra
skattningsnoggrannheten for storskalig kartering baserad pa fjarranalys och sa
detaljerade data som skordarsystemen levererar. Tva olika matt som beskriver
markfuktigheten beriknades fran Lantmateriets laserskannade markmodell:
depth-to-water (Leach et al., 2017), topographic wetness index (Serensen et al.,



2000), och en klassificering av markens lutningsférhallanden relaterat till dess
omgivande landskap: Pennocks klassificering (Pennock et al., 1987). For den
senare beriknades lutningsklasser for fyra olika spatiala upplosningar: 50, 30,
20 och 10 m.

Skordardata

Sodra och Sveaskog tillhandah6ll skérdardata fran avverkningsuppdrag inom

studieomradet, som utférdes under en period fran hosten 2015 fram till viaren
2017. Den beriknade arealen for det insamlade dtgirderna blev 6226 ha, varav
1857 ha fran slutavverkningar (Tabell 1) och 4369 ha frin gallringar (Tabell 2).

For att kunna anvinda skordardata fran gallringsatgirder, behovs en prognos
av kvarvarande bestand efter utférd atgird. Skogforsk har utvecklat ett verktyg
som kan gora detta, inom projekt for gallringsuppfoljning (ref). I materialet
ingar omraden som gallrats foére flygfotograferingen (11-12 april 2016), dir
endast prognosen av kvarvarande bestind anvints for att beskriva skogen, men
dven omraden som gallrats efter datumen for flygfotona har anvints, dar liggs
prognosen for kvarvarade bestand ihop med en skoglig beskrivning av uttaget.

Tabell 1. Skérdardata frin slutavverkning, 1716 berikningsytor

Volym Grundyta HGV DGV Antal
(m3sk/ha)  (m2/ha) (m) (mm) Stammar Tall Gran Lov
medel 306.2 29.4 235 306.9 555 0.27  0.68 0.05
min 104.5 13 14.9 183 211 0 0 0
max 773.7 61.1 31.9 457 1605 1 1 0.98
SD 102.5 7.8 2.8 38.3 162 0.25 0.25 0.1
Tabell 2. Skérdardata frin gallring, totalt 4923 berikningsytor
Volym Grundyta ~HGV DGV Antal
(m3sk/ha)  (m2/ha) (m) (mm) Stammar Tall Gran Lov
medel 142.3 18.7 16.3 198.5 869 046 041 0.13
min 44 12.1 9.4 116 266 0 0 0
max 327.1 29.4 255 370 1862 1 1 0.98
SD 42.5 2.7 2.8 39.7 281 034 029 0.17
Utvarderingsdata

Som utvirderingsdata anvindes den foretagstaxering som Sveaskog
genomforde 1 studieomradet 2017. Den bestod av 840 provytor insamlade i 89
olika bestand, 6-10 provytor per bestind. Datainsamlingen gjordes enligt
IPAK-modellen. Provytedata bearbetades 1 Heureka och sammanstilldes
bestandsvis for utvirdering mot skattningarna (Tabell 3).



Tabell 3. Egenskaper f6r 89 utvirderingsbestand
inventerade av Sveaskog

Volym Grundyta HGV DGV

(m3sk/ha)  (m2/ha) (m) (cm)
medel 167.3 19.89 14.71 18.59
min 0 0 0 0
max 823.9 76.94 25.17 33.57
SD 123.6 11.6 6.6 8.81
Metod
Introduktion

Den frimsta utmaningen inom projektet giller anvindningen av skérdardata
som faltreferens istéllet for faltmatta provytor. Metodutvecklingen fokuserade
pa hur dessa nya indata kan nyttjas och ge svar pa fragor som:

Hur mycket skordardata som behévs; storlek pa berdkningsytor, aktualitet pa
skordardata, geografiskt avstind mellan referensdata och skattning samt nyttan
med att anvinda kompletterande indata (stod till skordardata) baserat pa
markmodellen.

Skordardata samlas in fran tiden direkt efter flygbilden ér registrerad for
slutavverkningar. For gallringar dir den kvarstiende skogen beskrivs tillits
dven skordardata fran den tidigare vegetationssidsongen och fram till
registreringstidpunkten for flygbilderna. Sedan delas utférda avverkningar in i
sma (0,1-1 hektar) berdkningsytor baserat pa den skogliga beskrivningen i
skordardata.

Den nya markmodellen anvinds tillsammans med flygbilder f6r att producera
motsvarande information om skogens tillstind som med laserskanning, dvs.
3D data med noggrann mitning av framférallt tridh6jd. 3D data beriknas
genom stereomatchning av nationellt tillgidngliga flygbilder, exponerade innan
avverkning, med fotogrammetriprogrammet SURE.

Karteringen av skogliga data frian flygbildernas 3D-information genomférdes
med areametoden (Nasset et al. 2004), dvs en etablerad standard dven kallad
imputering. Aven en annan metod, Deep Learning testades. Bigge metoderna
redovisas separat nedan. Metoderna innebir i korthet att sambandet mellan
flygbildernas 3D-data och skérdarmitningarna av skogliga parametrar
modelleras matematiskt med hjilp data fran berdkningsytorna och dessa
modeller anvinds darefter for att prediktera de skogliga malparametrarna i alla
omraden med flygbildstickning. Resultatet blir yttickande skattningar av de
skogliga parametrarna.

De framtagna skattningarna analyserades och utvirderades mot olika
oberoende material. Med hjilp av skordaravverkade objekt kan noggrannheten
1 skattningarna utvirderas, dels generellt och dels avseende skillnader mellan



olika skogstyper. Den objektiva féretagstaxering som Sveaskog genomforde
var ett mycket limpligt utvirderingsmaterial 6ver omradet.

Imputering

Vi har valt att anvinda termen “imputering” for tekniken att scka ett antal
nirbelidgna avverkade berikningsytor med liknande fjarranalysmetriker och
6verfora en skoglig beskrivning frin dessa. Metoden f6r imputering som
anvindes kallas kMSN och ir en utveckling av Moeur & Stages (1995) "Most
Similar Neighbour”-metod, dir ett antal (k) av de mest liknande referensytorna
(grannarna) viljs ut fOr varje yta som skall skattas. Medelvirdena av skattnings-
variablerna frin dessa ’grannar” 6verfors till prognosytan. Imputering kraver
dock en omfattande referensdatabas. Detta eftersom metoden inte kan
extrapolera skattningar utan endast viljer ur det tillgingliga referensmaterialet
och beraknar ett viktat medelvirde av skogliga parametrar fran detta urval.

For att skatta skogliga parametrar for segmenten anvindes kodbiblioteket
“yalmpute” (Crookston & Finley 2007) f6r programpaketet ”R” (Anon. 20106)
som dr fritt tillgdngligt. yalmpute” utfér imputering pa multivariata data, vilket
innebir att hela den skogliga beskrivningen kan skattas med en och samma
funktion.

Deep Learning

Det finns idag en mangfald av komplexa problem som har 16sts med hjélp av
sjalvlirande algoritmer utvecklade inom forskningsfiltet Machine Learning
(ML) och artificiell intelligens (Goodfellow et al., 2016). Inom ML har speciellt
nya metoder baserade pa neurala nitverk fungerat mycket vil f6r att med hjilp
av stora mingder data modellera mycket svarstuderade beroende i mitningar.
Neurala nitverk dr inget nytt forskningsfalt, det har snarare fatt en rendssans
tack vare dagens kraftfulla processkapacitet som gjort det mojligt att anvanda
djupa nitverk. Detta dr grunden i deep learning, den snabbast vixande ML-
metoden, f6r vilket Google har slippt killkod, Tensor Flow (Abadi et al.,
2015), tillganglig for alla. En grund 1 ML-konceptet ar att utnyttja stora
mingder data for att automatiskt ’trina” en algoritm att bli en effektiv
prediktor, istallet fOr att vara last till férhallandevis enkla matematiska modeller
som inte sikert beskriver multivariata samband som ar svira att uppticka
manuellt. Geografisk kartering av stora skogsomraden baserat pa enkelt
tillgangliga fjarranalysdata och skordardata fran avverkningar som registreras
rutinmassigt bor vara en tillimpning diar ML-metoder ér effektiva alternativ till
dagens inventerings- och modellbaserade karteringsmetoder. I detta projektet
anvindes ett feed-forward neuralt nitverk implementerat i Tensor Flow (via
KerasLab) for en férsta utvirdering av metoden. Flera olika nitverk
utvirderades, dir vart och ett simultant skattade DGV, HGV, grundyta och
volym fran krontakshojdsdata fran de stereomatchade flygbilderna (for detta
anvandes medelvirde och standardavvikelse for den 20:e, 60:e och 95:e
héjdpercentilen inom beridkningsytan, samt dven medelvirde och
standardavvikelse for typvirdet av héjden).
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Utvardering

Framtagna modeller utvirderades dels med korsvalidering och dels med hyilp
av ett oberoende datamaterial (kontrolltaxerade bestand fran Sveaskog).
Genom att berikna standardavvikelse (ekvation 1 & 2) erholls matt pa den
genomsnittliga variationen i skattningarnas avvikelse frin uppmatta virden.

For att jaimfora precisionen for olika varianter pa skattningar anvindes absoluta
och relativa medelfel (ekvation 3 & 4). Systematiska avvikelser for skattningar
identifierades och kvantifieras 1 absoluta och relativa matt med hjilp av
ekvation 5 & 6.

SD = /% [1]

SD% = 100 * 22 [2]
y
RMSE = /Z=1(+‘”2 [3]
RMSE% = 100 * R’V;SE [4]
BiaS — Z?:l(xi_yi) [5]
n
Bias% = 100 « 245 [6]
y

I ekvationerna representerar #» antalet prognosytor, X; det skattade virdet for
prognosyta 7, Y; det observerade virdet for prognosyta 7, X medelvirdet av de
skattade virdena och ¥ medelvirdet av de observerade virdena.

Korsvalidering genomférs med samma datamaterial som anvints for att
anpassa skattningsmodellerna med och ger en uppskattning av modellernas
noggrannhet utan ytterligare datamaterial. Det utfors genom att en (eller flera)
observationer undantas fran datamaterialet, modellerna anpassas till det
resterande datamaterialet och de anpassade modellerna anvinds for att
prediktera malparametrarna pa de undantagna observationerna. Detta upprepas
till dess att alla observationer har tilldelats predikterade virden, och
modellernas skattningsnoggrannheter kan slutligen berdknas genom att jamfora
verkliga med predikterade virden for alla observationer.

Utvirdering med ett oberoende datamaterial genomférdes genom att géra
skattningar for segmenterade delar i 89 taxerade bestand (Figur 2) inom
torsoksomradet och jamfora en arealviktad sammanstillning av skattade virden
for segmenten i varje bestind med bestaindsmedelvirden frin taxering.
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Figur 2. Ortofoto for en kontrolltaxerad avdelning frin Sveaskog (avdelningsgrins i rétt) med

automatiskt genererade prediktionssegment (vitt) (© Lantmiteriet).

12



Resultat

Imputering

Under arbetet med att ta fram en modell f6r imputering av skogliga parametrar
utfoérdes korsvalidering av olika modeller fér jimforelse. Skattningar gjordes
for 6ver 6000 enskilda berikningsytor och resultaten utvirderades mot den
skogliga beskrivningen av berakningsytan med ekvation 1-6. Utvirderingen av
en modell som inkluderade bade laser- och fotogrammetrimetriker samt
satellit- och geodata presenteras 1 Tabell 4.

Sambanden mellan volym och medelh6jd (Figur 3), och volym och grundyta
(Figur 4) fangas bra med imputering, men frétradsstillningar dr svarskattade
(uppe till vinster i Figur 3). Genom att anvinda medelvardesbildning fingas
dock inte hela variationen 1 skogen.

For att skatta utvirderingsbestanden gjordes separata prognoser for delar
(segment) av utvirderingsbestinden. Forhallandet mellan volym och
grundytevigd medelh6jd (Hgv) kan ses i Figur 5, medan Figur 6 illustrerar
sambanden mellan volym och grundyta.

Tabell 4. Resultat f6r korsvalidering av skattningar for enskilda berikningsytor

Enhet RMSE RMSE% Bias%
Volym ms3sk/ha 35.5 19.2 -0.3
Hgv m 1.2 6.6 -0.1
Dgv cm 2.5 11.2 -0.1
Grundyta m2/ha 3.1 14.6 -0.1
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Samband mellan Volym & HGV
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Figur 3. Samband mellan volym och grundytevidgd medelhdjd (Hgv) f6r berdkningsytor (svart)

och prognoser for enskilda berikningsytor baserade pa medelvirdesbildning av 5
berdkningsytor (grén).

Samband mellan Volym & Grundyta
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Figur 4. Samband mellan volym och grundyta f6r berdkningsytor (svart), skattningar for
berikningsytor (gron).

14



Samband mellan Volym & HGV
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Figur 5. Samband mellan volym och Hgv f6r berikningsytor (svart), imputerad prognos for
delar (segment) av utvirderingsbestand (gron) samt taxeringsdata fran utvirderingsbestand

(bla).

Samband mellan Volym & Grundyta
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Figur 6. Samband mellan volym och grundyta f6r berdkningsytor (svart), skattningar fér
delsegment av utvirderingsbestind (gron) samt taxeringsdata fran utvirderingsbestind (bld).
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Deep Learning

Ett flertal olika neurala nitverk utvecklades i Tensor Flow och utvirderades
parallellt, genom att iterativt trina nitverket pa 60% av det tillgingliga
datamaterialet fran skordaravverkningarna inom studieomradet, och utvirdera
med resterande 40% (detta kan mojligen liknas vid en korsvalidering, men
utférs som en grundliggande del av triningen av nitverket en grundldggande
del av). Det bista nitverket anvindes till sist for att prediktera de
kontrolltaxerade avdelningarna fran Sveaskog och fran dessa prediktioner
berikna noggrannhetsmatt (ekvationerna 3 — 6). Nitverk med djup mellan 2
och 8 provades och med 64 eller 128 noder. Det nitverk som fungerade bast
(Figur 7 och 8) bestar av tre lager och 64 noder, stérre och mer komplexa
tenderade att bli 6veranpassade och leverera simre skattningar.
Datamaterialet i denna studie var sannolikt for begrinsat for att denna metod
ska kunna prestera vil, men det beh6évs dven betydligt mer utvecklingsarbete
for att konstruera ett djupt neuralt nitverk som effektivt kan anpassas for

denna tillimpning.
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Figur 7. Resultat fran korsvalidering med Deep Learning (DL).
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Diskussion och slutsatser

En forutsittning for att kunna anvinda skérdardata som markreferens ar
kvalitetssikrad kalibrering av skordarmatningen. Skordarforarna klavar in tva
trad/stockar per dag och oberoende revisorer kontrollerar skdrdarmitningen
mot inklavade stockar. Koordinater for avverkade trad ar ocksd noédvindiga,
idag dr tridpositioner osikra dd endast skordarens position registreras, men ny
teknik, frimst inom kranstyrning ger hogre precision for enskilda trid (Hauglin
et al. 2017). Limnade tridd och naturviardshinsyn ér ett problem, men fran
version 3.1 av Stanford 2010 finns st6d for att dokumentera kvarlimnade trad
och naturhdnsynsatgirder. Anpassning av anvindargrinssnitt pagar hos
maskintillverkare och ett fatal testmaskiner ar i drift idag.

De utvirderingsdata som anvindes fran Sveaskog hiller en hog kvalitet och
fanns i stor kvantitet 6ver studieomradet. Det gor att resultaten bor ha blivit
ordentligt utvirderade dven om metoderna alltid kan utvecklas. Ett speciellt
problem med den areabaserade skattningsmetoden som anvinds hir ir att den
baseras pa berikningsytor som naturligtvis inte finns tillgingliga f6r omraden
som dr mal for prediktering. Den segmentering som utnyttjas for att skapa
prediktiva enheter foljer inte nédvindigtvis de avdelningsgrinser som
anviandes for Sveaskogs kontrolltaxering. Konsekvensen av detta ir att
projektet redovisar resultat som sannolikt ser ut att vara simre an de ar i
verkligheten, eftersom en okind del av noggrannheten gitt forlorad pa grund
av diskrepansen mellan avdelningsgrinserna och skattningssegmenten.

Skérdardata samlas rutinmassigt in for i stort sett alla avverkningar i hela
landet, det produceras alltsa l16pande enorma mingder noggranna data 6ver
skogens tillstind for helt andra andamal dn skoglig kartering. Detta, i
kombination med stereomatchade flygbilder, som ocksa produceras 16pande
for hela landet, 4r en enorm resurs for att berdkna rasterskattningar av skogliga
parametrar med nationell tickning. Kostnaderna f6r data dr smd och
mojligheterna f6r kontinuerliga uppdateringar av rasterskattningarna ar stora.
For detta andamal dr DIL-metoder mycket limpade, de kan utnyttja stora
datamingder for att ersitta statistisk modellering med artificiell intelligens och
de kan automatiskt uppdateras med nya data och producera nya
rasterskattningar. I detta projektet utprovades en férsta DL-algoritm och
visade klart att metoden fungerar, men betydande ytterligare utvecklingsarbete
kommer att behévas for att ta fram en operativ metod.

Resultaten fran korsvalideringen var lovande, att anvinda berakningsytor som
markreferens gav skattningar i klass med tidigare fotogrammetriska skattningar
baserade pd provytor frin riksskogstaxeringen. Skattningarna gav heller inga
ndgra nimnvirda systematiska avvikelser. Skattningarna for segment av
utvirderingsbestinden gav liknande samband, men lyckades inte fanga
variationen i utvirderingsbestinden fullt ut, framforallt var nagra bestand med
mycket lag grundyta problematiska, da de lag utanfér referensmaterialets
spannvidd.

Utvirdering med hjilp av kontrolltaxerade avdelningar behéver utvecklas for
att kunna ge rittvisande resultat. Metoden som anvindes i detta projekt dr inte
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optimal eftersom utvarderingen riskerar att ske pa ytor som inte helt
overensstimmer. Segmentering ir nédvindig for att skapa prediktionsenheter
som motsvarar berikningsytorna fran skérdardata, men segmenteringen bor
sannolikt genomféras med avdelningsgrinserna som tvingande grinser istallet
tor den arealviktningen som anvandes i detta projekt.

Produktionen av data fran skérdare och olika fjirranalysmetoder dr mycket
stor idag och kommer sannolikt att 6ka an mer i framtiden. Det kommer att
behoévas nya analysmetoder for att dra full nytta av detta. Deep Learning, och
andra ML/AI-metoder, har visat sig mycket kraftfulla i andra tillimpningar
med liknande mingd data och komplexa fragestillningar och de ér sannolikt
vigen framat dven for de tillimpningar som detta projekt inriktats mot. Aven
betydligt mer intrikata egenskaper, som virkesegenskaper och skadefrekvens,
bor vara maoijliga att kartera med hjilp av Deep Learning och stora mingder
triningsdata for att lyckas fa de neurala nitverken att finga dessa komplexa
samband.
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