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Forord

Den hir rapporten beskriver en fortsiattning pa det arbete som inleddes ar 2020 med
projektet RGjSAT, finansierat av Vinnovas utlysning Frdn Al-forskning till innovation
vdren 2019. Projektet genomfordes i samarbete med Orebro universitet, Field Sweden,
Sodra, Mellanskog och Sveaskog och resulterade i en forsta modell for att skatta
rojningsbehov utifran satellitbilder, faltdata och AI. Arbetet som beskrivs i den har
rapporten har genomforts inom ramarna for forskningsprogrammet Mistra Digital
Forest. I fortsattningsprojektet har vi haft fokus pé att fordjupa arbetet med datafloden
och modellering samt att 6ka forstaelsen for modellens prestanda och anvindbarhet som
underlag for vidare utveckling.

Vi vill rikta ett stort tack till Mistra Digital Forest, vars finansiella stod har gjort det
mojligt att arbeta vidare med projektet och fordjupa kunskapen kring hur metoden kan
utvecklas och tillimpas. Vi vill 4ven tacka alla er som bidragit med viardefulla inspel under
arbetets gang.

Uppsala, augusti 2026

Forfattarna



Summary

This work is a continuation of the RGjSAT project, in which a model for predicting the
time required to conduct pre-commercial thinning based on openly available remote
sensing data has been developed. This phase of the project was focused on identifying
limitations in the existing data and methodology, testing various preprocessing strategies,
and evaluating the performance of different models given the available data. The results
show that the models’ performance is primarily limited by the data quality rather than by
the choice of model type or complexity. Correlation analyses and learning curves suggest
that simply adding more data of the same type will not solve the problem — the critical
factor is the informational content of the data.

Through systematic evaluations of various preprocessing steps, such as outlier filtering
and handling of edge effects, data quality has been improved, providing a more realistic
assessment of the extent to which the models are generalized. Comparisons across
different model types indicate that performance is similar, meaning that advanced models
do not offer any clear advantage with the current dataset. These findings were also
discussed during a workshop with industry stakeholders, where the importance of clearly
defining the target variable and including data that reflects a range of practical
situations—such as objects that do not require pre-commercial thinning — was
highlighted as key areas for development.



Sammanfattning

Detta arbete utgor en fortsiattning pa R6jSAT-projektet, dar en modell for att prediktera
rojningstid frén 6ppet tillgédngliga fjarranalysdata har utvecklats. Den har delen av
projektet har fokuserat pa att identifiera begransningar i befintliga data och metodik,
testa olika strategier for forbearbetning och utvirdera hur olika modeller presterar givet
tillgdngliga data. Resultaten visar att modellernas prestanda i férsta hand begriansas av
datamaterialets egenskaper snarare dn av val av modelltyp eller komplexitet.
Korrelationsanalyser och inlarningskurvor indikerar att mer data av samma typ som
tidigare inte l6ser problemet — det ar informationsinnehéllet som &r avgorande.

Genom systematiska utvarderingar av olika forbearbetningssteg, som filtrering av
extremvirden och hantering av kanteffekter, har datakvaliteten forbattrats och gett en
mer realistisk bild av hur generaliserbara modellerna ar. Jimforelser mellan olika
modelltyper visar att prestandan ar likartad, vilket innebér att avancerade modeller inte
ger ndgon tydlig fordel med nuvarande datagrund. Dessa insikter diskuterades ocksa
under en workshop med branschaktorer, dar vikten av att tydligt definiera malvariabeln
och inkludera data som speglar olika praktiska situationer — exempelvis objekt utan
rojningsbehov — lyftes som centrala utvecklingsomraden.



Bakgrund

Rojning ar en skogsvardsétgiard som innebir avverkning av unga trad utan ekonomiskt
uttag av gagnvirke. Syftet ar att forma den vixande skogen genom val av tridslag samt
frigora ljus, vatten och niring sa att de kvarvarande triaden far battre forutsattningar att
utvecklas, vilket ger ekonomisk vinst pé ldngre sikt (Skogskunskap 2025). Det finns olika
typer av r6jning som genomfors vid olika tidpunkter under skogens omloppstid:
plantrojning, ungskogsrojning och undervixtrgjning innan avverkning. Ungskogsrojning
ar den dominerande typen och utfors vanligtvis nir bestanden ar cirka 5—15 ar gamla och
2—5 meter hoga (Skogsstyrelsen 2025). Ungskogsrojning i ett bestdnd genomfors en eller
flera ganger under en omloppstid, beroende pa exempelvis tillvixt och betestryck.

Behovet av réjning i Sverige ar stort och eftersatt, vilket gor att effektiva metoder for att
identifiera och prioritera behovet ar av stor betydelse. Enligt Riksskogstaxeringen finns
over en miljon hektar produktiv skogsmark med ett omedelbart behov av réjning i Sverige
(Nilsson m.fl. 2025). Idag skattas r6jningsbehov frimst genom manuella bedémningar,
till exempel visuellt fran helikopter, vilket bade ar resurskravande och inte sarskilt exakt.
Mer objektiva och skalbara metoder behovs darfor for att stodja planering, prissattning
och uppfoljning av rojningsarbetet.

Forskning om skattning av r6jningsbehov med fjarranalys har bedrivits i Sverige sedan
1990-talet. Tidiga studier anvidnde vegetationsindex som NDVI och IPVI {6r att identifiera
I6vrojningsbehov, men precisionen begriansades av 1ag upplésning (20—30 m) och
svarigheter att skilja 16vtrad frén markvegetation (Persson & Bank 1998; Dahl 2001;
Pettersson 2005). Senare studier kombinerade satellitbilder med laserdata eller
dronarbaserad fotogrammetri, vilket forbéattrade noggrannheten men till hoga kostnader
som forsvarar storskalig tillimpning (Hyvonen 2002; Watt m.fl. 2013; Fransson 2014).
Internationellt har nyare studier visat potential for maskininlarning, men en
genomgdende utmaning ar bristen pa detaljerade faltdata for traning och validering
(Arumaée m.fl. 2022).

Mot denna bakgrund har Skogforsk sedan ar 2020 bedrivit projektet R6jSAT tillsammans
med skogsforetag och andra forskningsutforare. Projektet syftar till att utveckla metoder
for att skatta r6jningsbehov med hjilp av 6ppna fjarranalysdata. I den forsta projektfasen
som finansierades av Vinnova utvecklades en AI-modell som skattar réjningsbehov
uttryckt som réjningstid per 10 x 10 m?2 pixel genom att kombinera GNSS-loggning fran
rojare med satellitdata fran Sentinel-2.

Resultaten frén tidigare arbete inom R6jSAT-projektet visade att satellitdata kan fdnga
monster kopplade till rGjningstid, men ocksé att modellens prestanda begrinsas av
datakvalitet, arbetsmetodik i falt och hantering av spatialt beroende data (Hyll m.fl.
2024). I den hir arbetsrapporten presenteras en fortsattning som finansierats av
forskningsprogrammet Mistra Digital Forest med det 6vergripande maélet att fordjupa
analysen av det befintliga datamaterialet och metodiken, for att battre forsta vilka
faktorer som begransar modellens generaliserbarhet och vilka delar av analyskedjan som
har storst paverkan pad modellens prestanda.



Syfte och mal

Syftet med arbetet var att undersoka hur olika faktorer kopplade till datainsamling,
databearbetning och modellering paverkar R6jSAT-modellens prediktioner. Detta for att
skapa forstéielse for vilka insatser som kravs for att forbattra framtida prediktioner av
rojningsbehov baserat pé fjarranalysdata. For att uppna syftet var mélen med arbetet att:

o Identifiera begriansningar i befintliga data och metodik

e Testa olika strategier for forbearbetning av data och variabelkonstruktion infor
modellering

e Utvirdera hur olika modeller presterar givet tillgdngliga data

Material

I detta avsnitt beskrivs det datamaterial som ligger till grund for arbetet. Till stor del har
samma datamaterial som i projektets tidigare del anvénts, en mer utforlig beskrivning av
materialet aterfinns i den tidigare arbetsrapporten Skattning av réjningsbehov med
digitala verktyg (Hyll m.fl. 2024).

Referensdata fran rojning insamlade i falt

Under ROjSAT-projektets tidigare del genomfordes en insamling av referensdata i filt.
Datainsamlingen bestod av positioner som samlades in genom att r6jare utrustades med
en mobiltelefon som registrerade GNSS-punkter med tidsstamplar under rojningsarbetet.
Valet av metod for insamling av referensdata baserades pa antagandet att rojningstid ar
en lamplig proxy for att finga bade behovet av rojning och svarighetsgraden hos arbetet.

GNSS-data samlades in frén tre olika foretag: S6dra, Mellanskog och Sveaskog. Endast
data fran Sodra nyttjades i modellutvecklingen under det tidigare arbetet. Att komplettera
med data fran Mellanskog lyftes som ett lampligt steg for vidareutveckling, vilket har
gjorts i den hir uppfoljande delen av projektet. I den tidigare delstudien saknades
positionering 6ver stora delar av objekten i Sveaskogs data vilket medférde osdkerhet i
modelleringen, darfor nyttjades inte de objekten (Hyll m.fl. 2024). Inte heller i den hér
delen av projektet gjordes ndgon ansats att nyttja dessa data.

R&jningsobjekten frén vilka faltdata samlats in filtrerades baserat pad om den utforda
rojningen bedémdes vara ungskogsréjning, plantréjning eller undervixtrojning. Endast
ungskogsrojning var intressant for modellutvecklingen. Inga forsok att forandra
metodiken for filtreringen gjordes i den hir projektdelen, utan de objekt fran S6dra och
Mellanskog som bedomdes vara ungskogsrojningsobjekt och ha komplett GNSS-data i
projektets tidigare del nyttjades dven i den hir projektdelen. Det material som anvindes i
analyserna i den har delen av projektet bestar av totalt 185 réjningsobjekt som réjdes
under 2020 och 2021, se Figur 1 och Tabell 1.
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Figur 1. Réjningsobjekt fran vilka data anvédndes i studien. De rosa prickarna ar objekt som réjts av
Mellanskog och de gula prickarna ar objekt som réjts av Sédra.

Tabell 1. Dataunderlaget beskrivet som antal réjningsobjekt respektive antalet pixlar per féretag.

Foretag Antal objekt Antal pixlar
Sodra 109 29 094
Mellanskog 76 21702
Fjarranalysdata

Satellitdata i form av Sentinel-2-bilder 6ver réjningsobjekten, tagna i juli 2020, himtades
via Skogsstyrelsens REST-API'. For merparten av objekten innebar detta att
satellitbilderna representerade den senaste sommaren innan réjning utférdes. For ett
mindre antal objekt som réjdes under andra halvan av 2021 representerade bilderna
istillet foregdende ars sommar. Den uppsattning av vaglangdsband som anviandes var B2
— Bl&, B3 — Gron, B4 — Rod, B5 — Red Edge 1, B6 — Red Edge 2, B7 — Red Edge 3, BSA —
Red Edge 4, B8 — Near Infrared, Bi1 — Short Wave Infrared 1, B12 — Short Wave Infrared
2 samt scenklassificeringsbandet SCL (Skogsstyrelsen 2025). Bland de tillgingliga
vaglangdsbanden frén Sentinel-2 finns dven B1 och B9, dessa exkluderades eftersom de
avser kustnira aerosoler respektive vattenanga och inte bedémdes tillfora relevant
information for prediktion av réjningstid.

Endast bilder som uppfyllde kvalitetskraven p& molnfrihet och frénvaro av optiska
artefakter inkluderades. Antalet bilder fran juli 2020 som uppfyllde kvalitetskraven
varierade mellan en och sju for de olika r6jningsobjekten, i snitt fanns cirka fyra
anvandbara bilder 6ver ett objekt. For varje objekt berdknades sedan ett medelvirde av de
tillgdngliga bilderna s& att varje objekt representerades av en uppsittning pixlar med
viarden for de genomsnittliga forhallandena for perioden.

+ REST - Skogsstyrelsen


https://www.skogsstyrelsen.se/rest

Som komplement till satellitdata anvindes fyra 6ppet tillgiangliga skogliga
rasterprodukter: marktiacke, markfuktighet, tridhdjd och lutning. Dessa hamtades ar
2024 i sin senaste tillgéngliga version fran Skogsstyrelsens REST-API.

Innan analysen omsamplades samtliga dataunderlag till en gemensam pixelstorlek pa
10 X 10 m2,

Metod

Det hér avsnittet beskriver forst metoden for bearbetning av datamaterialet och
modelleringsprocessen som ligger till grund for studien. Darefter presenteras ett
analysramverk som anvénts for att underscka hur olika delar av flodet paverkar
prediktionerna av rojningstid.

Databearbetningen och modelleringen i denna studie bygger vidare pa den analyskedja
som etablerades i forsta delen av R6jSAT-projektet. Dar utvecklades ett flode for att
omvandla GNSS-positioner till r6jningstid per pixel och kombinera med fjarranalysdata
for modellering. Inom ramen f6r denna analyskedja utvecklades dven en modell for
prediktion av rojningstid, som i denna studie anvinds som referensmodell.

Databearbetning

Utifrén de insamlade GNSS-positionerna beriknades hur 1dng tid som réjare uppehallit
sig i ett mindre omrade. Detta gjordes genom att réjningsobjekten, alltsé de geografiska
indelningar av skog dar rgjningsarbete planerats att utforas, delades in i ett rutnit med
10 x 10 m2 stora pixlar. Genom att interpolera GNSS-positionerna for att aterskapa
rOjarens rorelse over objektet, fordela positionen per sekund jamnt langs strickan mellan
tvd métta positioner och berdkna uppehéllstiden i sekunder som antalet positioner inom
en pixel, erholls ett métt pé rojningstiden per pixel.

Infér modelleringen kombinerades referensdata i form av rojningstid per pixel och
fjarranalysdata per pixel till tabular form. Varje rad motsvarar en enskild pixel i ett
objekt, med ett ID for bade objekt och pixel. Kolumnerna utgors av respektive
vaglangdsband i satellitdata och skogliga rasterprodukter, samt den hiarledda
rojningstiden. Detta flode illustreras av Figur 2.
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Figur 2. Beskrivning av flodet av information fran olika datakallor till tabellform.

Modellering

Modelleringsprocessen som anviandes beskrivs i Figur 3 och startar med tabulira data pa
den form som presenteras i Figur 2 ovan. Databehandling genomfordes sedan for att
filtrera bort missvisande virden, vilket beskrivs ndrmare i kommande avsnitt. I detta steg
genomfordes ocksa en normalisering av indata for att omvandla variablerna till
jamforbara skalor. Efter det gjordes en uppdelning i tranings-och valideringsdata som
anvandes under modelltraningen respektive testdata som halls separat och anviands for
att utviardera den trinade modellen. Resultatet blir estimerade rojningstider per pixel och
kan visualiseras som heatmaps 6ver rojningsobjekten.

Tabuldr Data Databehandling

Traning- och
valideringsdata

Testdata

Figur 3. Beskrivning av modellerings- och analysflodet.

Modelltraning Trianad Modell

v

Utvardering

Den tidigare R6jSAT-modellen anviandes genomgéiende som en basmodell och utgor
referens for de analyser och jamforelser som beskrivs i nastkommande kapitel.
Basmodellen bestar av ett neuralt néatverk med tre dolda lager med ReL.U som
aktiveringsfunktion. Det forsta lagret innehéller 256 neuroner vilka halveras i
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efterkommande lager till 128 och 64. Varje dolt lager foljs av ett dropout-lager med en
bortfallsandel pé 0,3, 0,2 och 0,1 for respektive lager. Modellen trinades med Mean
Absolute Error, MAE, som forlustfunktion och Adam-optimering.

Kodbasen for datahantering och modellutveckling fran projektets tidigare del har
successivt anpassats och byggts ut for att maéjliggora de olika typer av analyser och
utvirderingar som beskrivs i nistkommande kapitel. I huvudsak har samma Pythonpaket
som presenteras i den tidigare arbetsrapporten anvints (Hyll m.fl. 2024), till exempel har
Tensorflow-Keras fortsatt anviants som ramverk for att implementera de olika modeller
som har testats.

I den forsta projektfasen jamfordes flera typer av modeller i syfte att identifiera en
fungerande modell for prediktion av réjningstid, vilket slutligen resulterade i valet av ett
neuralt natverk. Resultatet indikerar att satellitdata i kombination med data 6ver
markticke, markfuktighet, lutning och tridhdjd via ett neuralt nitverk kan bidra till att
skatta rojningstid, samtidigt som flera begransningar identifierades (Hyll m.fl. 2024). I
denna vidareutvecklande projektdel har motsvarande modeller ater testats. Har har
modelleringen i férsta hand anvants som ett verktyg for att bedéma hur robusta olika
modelltyper dr, och for att avgora om resultatets begransningar beror pa modellerna och
deras utformning eller pa dataunderlaget.

Olika modeller med olika komplexitet har testats. En linjér regressionsmodell anvindes
som utgangspunkt for att beskriva den enklaste mojliga relationen mellan de forklarande
variablerna och rojningstid. Ett icke-linjart alternativ som testades var en Random
Forest-modell. Random Forest-modeller bestar av ett antal beslutstrad som tranas med
slumpmaissiga utgangsvirden, och vid regression ger varje trad en numerisk prediktion.
Modellen trinas pa oberoende observationer av traningsdata och resultatet fis genom att
kombinera de enskilda tradens prediktioner (Breiman 2001). Fér modelleringen
anviandes Python-biblioteket Scikit Learns RandomForestRegressor2 med 100
beslutstrad, dar varje trad som mest far ha tio nivaer och dar varje 16vnod som minst
maste ha fem datapunkter.

Modelleringen har i huvudsak utgétt fran regression dar rojningstiden har predikterats
som kontinuerliga varden. Forsok att formulera ett klassificeringsproblem dar
rojningstiderna delades in i tre olika klasser har ocksé genomforts. Flera varianter av
neurala natverk utvirderades ocksd med olika lagerdjup, antal neuroner och
forlustfunktioner.

For att kunna jaimfora olika modeller kvantitativt anvindes MAE, Mean Absolute Error,
ett matt som beskriver en modells medelfel. I den hér tillaimpningen motsvarar MAE den
genomsnittliga absoluta skillnaden, uttryckt i sekunder, mellan predikterad och uppmitt
rojningstid per pixel. MAE beriknas enligt
n
w1 ey |]
i=1

dar n motsvarar antalet observationer (pixlar) och e; ar avvikelsen for observation i, det
vill sdga skillnaden mellan predikterad och uppmaitt r6jningstid for pixel i. (Willmott &
Matsuura 2005).

MAE =

2 RandomForestRegressor — scikit-learn 1.8.0 documentation
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html

Ramverk for analys av R6jSAT-modellens olika komponenter

For att undersoka hur olika faktorer kopplade till datainsamling, databearbetning och
modellering paverkar R6jSAT-modellens prediktioner av rojningsbehov togs ett
analysramverk fram, vilket beskriver olika omrdden som har analyserats vid olika steg i
dataflodet. Ramverket illustreras av Figur 4 i fem steg, inklusive syftet med varje steg och
vilka aspekter som har undersokts.

Modell-

Steg konstruktion Dataunderlag
Utveckla och
0 Anal

Syfte j datakvalitet och festa m.?del_!er for natysera

minska bias att jamfora begransningar
. Extremvirden . L
Undersoke Kanteffekter ]a.mfor'else i Inlarningskurvor
aspekt olika modeller

Spatialt beroende

Figur 4. Analysramverk for vidareutvecklingen av R6jSAT-modellen.

Resultat och diskussion

I avsnittet nedan presenteras och diskuteras de analyser som genomforts for vart och ett
av de fem stegen i det analysramverk som introducerats ovan, samt de steg som tagits for
att vidareutveckla R6jSAT-modellen.

Analys av insamlingsmetoden f6r referensdata fran réjning

De filtdata som anviandes som referensdata for modelleringen samlades in av S6dra och
Mellanskog genom deras respektive anlitade rojarlag. Inledningsvis behandlades de tva
dataméngderna separat, och kombinerades darefter i syfte att utoka underlaget for
modelltraning. Att sld samman de tvd datamidngderna resulterade dock inte i battre
prediktioner. Nar basmodellen (beskriven i tidigare kapitel) tillimpades pa data fran
respektive foretag separat var MAE pé testdata 95 sekunder for modellen baserad pa data
fran S6dra och 116 sekunder for modellen baserad pa data fran Mellanskog. Nar data frén
béda foretagen kombinerades uppgick MAE till 102 sekunder. I alla dessa tre fall
filtrerades extremviarden och den reviderade hanteringen av kanteffekter tillampades,
vilka bada beskrivs i efterkommande avsnitt.

Att sammanslagningen av dataméngderna inte resulterade i forbattrad
prediktionsformaga motiverade en nirmare analys av skillnader mellan foretagens data.
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Analysen visade att fordelningen av uppmatta tider skiljde sig tydligt mellan foretagen.
Data fran Mellanskog uppvisade en storre andel héga rojningstider och dven en hogre
medelréjningstid per 10 x 10 m2-pixel jamfort med data frén Sédra, vilket illustreras i
Figur 5. Dessa skillnader motiverade en fordjupad granskning av GNSS-data och
rojarlagens arbetsmetodik.

Tidfordelning
(50,796 pixlar)

0 sodra
BBl Mellanskog

5000

Frekvens

1000

400 600 800 1000 1200
Pixelvarde (sekunder)

Figur 5. Férdelning av uppmitt tid som rdjare har tillbringat per 10 x 10 m2-pixel. Gula och bla staplar
motsvarar fordelningen for respektive foretag, lila farg visar éverlappet mellan férdelningarna. Tider
Over 1 200 sekunder/pixel har trésklats och visas som 1200 sekunder i figuren.

Genom kvalitativ analys av réjarnas rorelsemonster inom objekten kunde det konstateras
att de tva foretagens arbetslag tillampade olika arbetssitt, vilket illustreras i Figur 6.
Analysen mojliggjordes genom att varje mobiltelefon och diarmed réjares position gick att
urskilja med ett unikt id. R6jarlagen som arbetade for Sodra delade i storre utstrackning
upp sig mellan olika omraden inom objektet. R6jarna som arbetade for Mellanskog rorde
sig mer Gver hela objektet och darmed 6verlappade flera réjare samma omréden.
Diskussioner med en representant frin Mellanskog bekréftade att de instruktioner de
skickat med infor rojningsuppdrag motsvarade ett sdidant rorelsemonster. Dessa olikheter
resulterade i olika monster av 6verlappning mellan individuella r6jare, olika vistelsetid pa
olika delar av objektet och olika pixelvis tidférdelning, och paverkade darmed
réjningstidens funktion som proxy for rojningsbehov. Forsok till att hantera detta gjordes
genom transformation av den underliggande fordelningen i respektive dataset for att se
om det skulle géra dem mer jamférbara innan sammanslagning, men det resulterade i
sdmre MAE och anvindes darfor inte.
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Figur 6. Registrerade punkter under réjning med olika farg for enskilda réjare inom varje rojlag. Till
vanster visas ett objekt fran Sodra, till hoger ett fran Mellanskog.

Resultaten belyser en central utmaning vid anvindning av rojningstid som
responsvariabel: tidsatgdngen péaverkas inte enbart av réjningsbehovet utan dven av hur
arbetet organiseras och utfors. Nar dataméangder fran olika foretag eller réjarlag
kombineras utan kunskap om dessa organisatoriska skillnader riskerar modellen att 1dra
in monster som speglar olika arbetsmetodik snarare dn réjningsbehov. I detta projekt, dar
datamaterialet dessutom var begriansat i omfattning, innebar detta att kombinationen av
datakéllor sannolikt bidrog med mer brus an anvandbar variation, vilket dven speglas i
modellens prediktionsfel.

Samtidigt ar det onskvart att en modell for prediktion av rojningsbehov ar generaliserbar
over foretag, regioner och arbetslag, vilket kraver att referensdata ar representativa fér de
flesta forekommande forutsattningar for réjningsarbetet. For att rojningstid ska fungera
som en stabil och generaliserbar responsvariabel behover darfor bade datainsamling och
modellutveckling integrera kunskap om hur arbetsorganisation och utférande paverkar
tidsatgangen. Detta kan innebédra behov av mer detaljerade metadata om arbetslagens
instruktioner och arbetssitt, alternativt fler datakéllor som minskar kéansligheten for
metodskillnader.

Analys av samband mellan referensdata och fjarranalysinformation

Korrelationsanalys

For att analysera sambanden mellan referensdata (skattning av rojningstid baserat pé
positioner) och tillginglig fjairranalysinformation undersoktes relationen mellan
rojningstid och varje enskild forklarande variabel. Detta gjordes dels visuellt med hjélp av
spridningsdiagram, dels kvantitativt genom berikning av Pearson-korrelation. Resultatet
av bada dessa analyser presenteras i Figur 7. Variabeln marktdcke utelamnades fran
analysen da den ar kategorisk och inte lampar sig for spridningsdiagram eller Pearson-
korrelation, eftersom viardena representerar klasser snarare dn en kontinuerlig skala.
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Figur 7. Samband mellan rdéjningstid och fjarranalysvariabler. | den nedre triangeln visas
spridningsdiagram for varje variabelpar. | den 6vre triangeln visas Pearson-korrelationer, dar
fargskalan anger styrka och riktning pa de linjara sambanden.

Resultaten visar att korrelationen mellan fjarranalysinformationen (vaglangdsbanden
fran Sentinel-2 samt rasterprodukterna markfuktighet, lutning och tradhgjd) och den
uppmatta réjningstiden méatt som Pearson-korrelation ar 1ag till mattlig, som hogst drygt
0,3 for vaglangdsbanden B6-B8A, vilket indikerar att man bor forvénta sig en begransad
forklaringsforméaga vid modellering. Spridningsdiagrammen bekriftar denna bild genom
att visa stor variation i rojningstid for givna varden av de enskilda variablerna, utan
tydliga icke-linjira monster. De laga korrelationsviardena kan darmed inte férklaras av
enbart icke-linjara relationer, utan speglar 6verlag svaga samband mellan fjarranalysdata
och rojningstid.

Figuren visar ocks4 att flera av de férklarande variablerna ar starkt korrelerade med
varandra. Det galler exempelvis for vagldngdsbanden B6-B8A. Det innebar att
datamaterialet innehéller redundans, modellen far ménga likartade signaler men lite ny
information om variationen i r6jningstid. Hur vi férsokte hantera detta, genom att
reducera antalet variabler, beskrivs i kommande avsnitt.
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Konstruktion av harledda variabler (Feature Engineering)

For att renodla informationsinnehallet i satellitdata berdknades olika vegetationsindex
fran de olika vaglangdsbanden. De index som anvindes var NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) som berdknas enligt

(NIR — Rod)

NDVI = ————=
(NIR + Rod)

och SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) som berdknas enligt

SAVI (NIR—RSd) 14
= *
(NIR + Rod + L) a+1)

dar NIR stér for reflektansen i nira infrarott, Rod stér for reflektansen i det réda bandet i
det synliga spektrumet och L &r en justeringsfaktor som anvinds for att minska paverkan
fran markens reflektans (Vélez m.fl. 2023). I Sentinel-2-data valdes vaglangdsbandet B8
for NIR da det har samma upplésning som det réda bandet B4. For justeringsfaktorn for
markens reflektans, L, anviandes virdet 0,5, vilket ar anpassat for medeltit vegetation
(Huete 1988). De beridknade vegetationsindexen gav nagot hogre korrelation med
rojningstid, men fortfarande pa en mattlig niva (cirka 0,40-0,45). Att inkludera dessa
index i modelltraningen utéver de ursprungliga variablerna gav inte heller ndgon tydlig
forbattring av modellprestanda. Nar basmodellen tillaimpades pa de ursprungliga
vaglangdsbanden samt de hiarledda banden NDVI och SAVI landade MAE for testdata pa
104,9 att jamfora med 105,4 for basmodellen trdnad med enbart de ursprungliga banden.

Hantering av redundans i fjdrranalysdata

Den tidigare presenterade korrelationsanalysen visade pa hog korrelation mellan olika
vaglangdsband frin Sentinel-2. Detta indikerar att de fingar liknande information, vilket
riskerar att forsimra modellens effektivitet och generaliseringsformaga (Jia m.fl. 2022).
For att motverka detta gjordes en ansats att minska antalet ingdende variabler. Detta
gjordes genom tva olika tillvigagangssitt som bada beskrivs av Jia m.fl. (2022). Det
forsta foljde principen av en algoritm kallad sekventiell bakétsokning. Utgadngspunkten
for algoritmen ar den fulla uppséttningen variabler som sedan reduceras med en variabel
itaget s langt man kan utan att resultatet markant forsdmras. Valen av variabler att ta
bort baserades pd de som hade hogst korrelation med andra variabler i
korrelationsanalysen. Den andra ansatsen gjordes genom PCA — Principal

Component Analysis — som reducerar korrelerade variabler till ett mindre antal icke
korrelerade komponenter (Jia m.fl. 2022). Modellen tranades sedan med den mindre
uppsattningen ingdende variabler.

Resultatet blev att modellens prestanda inte blev mycket béattre &n med den fulla
variabeluppsittningen. Exempelvis kordes modellen med banden By, B8, B8A och Bi12
borttagna, det vill siga banden med hog korrelation till andra kvarvarande band enligt
korrelationsanalysen i Figur 10. Det resulterade i ett MAE pa 104 sekunder. Nar
basmodellen tranades pa de tre PCA-komponenterna jamfort med den ursprungliga
variabeluppsittningen minskade MAE for testdata bara aningen fran 105 till 103
sekunder. Det dr nidgorlunda viantat da de reducerade variablerna inte forandrar den
totala informationsméangden, utan bara strukturerar om den befintliga signalen (Jia m.fl.
2022).
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Att prestandan inte forandrades namnvart trots farre variabler tyder pé att en stor del av
den ursprungliga variabeluppséttningen innehéll redundans. Det talar for att, med
utgangspunkt i de data som finns tillgéngliga, anvinda en mer kompakt
variabeluppsittning. Det kan vara fordelaktigt, bade ur berdkningssynpunkt och i en
framtida operativ kontext diar enkelhet och tolkningsbarhet ar 6nskviarda egenskaper (Jia
m.fl. 2022).

Analys av effekten av forbearbetning av data

Filtrering av extremvarden

I den tidigare projektfasen noterades en osidkerhet kring pixlar med ovanligt hga
rojningstider, och det framholls att vissa tidsvirden sannolikt inte motsvarade faktisk
rojning utan kunde motsvara perioder nar rojaren befann sig i ett omrade utan att aktivt
arbeta med rojning. Tanken var att hantera detta med en sensorbaserad indikation pa nar
rojsagen var aktiv och inte. Insamlingen av dessa data begransades dock av olika faktorer,
till exempel en alltfor grov medelvardesbildning av vilka varvtal r6jsagen korts pa, och
sensordata anvindes darfor inte i slutdndan, vilket beskrivs i den tidigare arbetsrapporten
(Hyll m.fl. 2024). I stéllet utvecklades en tvastegsstrategi for att hantera osidkerheter
relaterat till hoga rojningstider. Forst identifierades pixlar dar flera réjare hade vistats
och dir den sammanlagda tiden 6versteg 600 sekunder (10 minuter). I dessa fall beholls
endast tiden for den réjare som hade vistats langst tid i pixeln. Darefter, om rgjningstiden
fortfarande 6versteg 600 sekunder efter denna filtrering, sattes virdet till 600 sekunder
som en Ovre grans.

Under vidareutvecklingen av modellerna aktualiserades problemet med extremvéirden pa
nytt. Vid analys av fordelningen av réjningstider framkom att bada foretagen hade en
betydande andel pixlar med rojningstider som trosklades till 600 sekunder med
ovanstdende metod. For att minska osdkerheten togs darfor alla pixlar med rojningstid
over 600 sekunder bort ur datamaterialet, oavsett om det var en eller flera r6jare som rort
sig i pixeln. Tanken bakom denna atgird var att det inte med sidkerhet gick att avgéra om
den uppmatta tiden avsag rojningsarbete eller exempelvis pauser.

Liknande 6verviaganden gjordes dven for mycket 1dga rojningstider. En mycket 1ag tid kan
indikera att omradet gatt snabbt att r6ja, men det kan ocksa bero pa andra faktorer, till
exempel att r6jaren endast kortvarigt vistats i en del av pixeln, att pixeln passerats utan
rojning eller avvikelser i positioneringen. I den tidigare delen av projektet gjordes ingen
filtrering av 1aga réjningstider, i denna del togs beslutet att filtrera bort pixlar med
rojningstider under 10 sekunder med motiveringen att det inte bor vara mojligt att réja
ett omrade pé 10 x 10 m2 snabbare dn sd. Efter filtrering av extremvarden minskade det
totala antalet pixlar frén 50 796 till 43 945.

Nir basmodellen tillaimpades pa data dar extremvirden inte hade filtrerats bort uppgick
MAE for testdata till 119 sekunder. Nar pixlar med uppmétta réjningstider under 10
sekunder eller 6ver 600 sekunder filtrerades bort blev MAE 98 sekunder.

Hantering av kanteffekter

Problematiken med osikra extremvarden identifierades sarskilt i data fran Sodra, som
uppvisade en stor mangd pixlar med mycket laga r6jningstider. Ett mojligt fall dar pixlar
far valdigt ldga uppmatta rojningstider ar nir réjare endast rort sig inom en liten del av
pixeln. Det dr naturligt att detta sker ldngs kanterna av r6jningsobjekten, da det inte ar
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sdkert att kanten p& det omrade som har réjts linjerar med indelningen av objekten i 10 x
10 m2-pixlar. For att hantera den uppkomna kanteffekten beskars polygonerna som
beskriver utbredningen pé de planerade réjningsobjekteten med en buffert frén objektets
yttre kant p& tio meter under projektets tidigare del. Vid narmare inspektion av
foretagens registrerade positioner, framgick det att flera objekt inte hade rojts i sin helhet,
utan att det omrade som faktiskt rojts utgjorde en mindre del av den objektpolygon som
lag till grund for analysen. Figur 8 visar ett exempel pa ett sddant objekt. Det har
monstret var vanligare for Sédra med storre andel korta réjningstider dn for Mellanskog.
Upptéackten om delvis réjda objekt gav insikt i att den tidigare metoden for hantering av
kanteffekter inte tar hansyn till att den yta som objektspolygonen beskriver inte
nodvandigtvis motsvarar den yta som faktiskt rojdes.

200 m

Figur 8. Exempel pa ett réjningsobjekt dar hela objektet som beskrivits med objektspolygonen inte

rojts.

Utifran dessa observationer formulerades en hypotes att ménga av pixlarna med korta
rojningstider representerade interiora kanteffekter, det vill sdga pixlar inom
objektspolygonen som angrinsade till omrédden dar ingen rojning alls hade skett. I
stillet for att anvinda en tio meters bred buffert 1angs objektskanten prévade vi att
filtrera bort alla pixlar som angrénsar till en pixel utan uppmatt réjningstid, oavsett om
dessa pixlar var beldgna langs med kanten pa en objektpolygon eller inte. Figur 9 visar
skillnaden i fordelningen av réjtider med de olika varianterna av kanthantering.

Jamforelse av metoder for borttagning av kantpixlar

Tidférdelning tidigare kanthantering Tidférdelning ny kanthantering
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Figur 9. Fordelning av uppmatt tid som rojare har tillbringat per 10 x 10 m2-pixel med olika hantering
av kanteffekter. Gula och bla staplar motsvarar férdelningen for respektive foretag, lila farg visar
overlappet mellan fordelningarna. Till vénster har data inom en 10 meter bred buffert mot
objektskanten filtrerats bort fran dataunderlaget, till héger har pixlar som ligger intill pixlar utan
registrerade positioner med rojare filtrerats bort. | bada fallen har dven pixlar med réjningstider under
10 sekunder respektive 6ver 600 sekunder tagits bort.

Den nya hanteringen av kanteffekter minskade antalet pixlar att anvianda for
modellutveckling fran 33 240 till 24 971 jaimfort med den tidigare hanteringen, men
bedomdes nédvandig for att uppna tillracklig datakvalitet, d& pixlar med osdkra
rojningstider annars riskerar att forsamra modellens robusthet och prediktionsforméga.
Nir basmodellen tillimpades pa materialet med tidigare kanthantering blev MAE pa
testdata 99 sekunder, och med den nya kanthanteringen 105 sekunder.

Forbearbetningens effekt pa datamaterialets storlek

Filtreringen av pixlar med orimligt korta och l&nga r6jningstider tillsammans med den
reviderade hanteringen av kanteffekter minskade antalet pixlar tillgangliga for
modellutveckling till ungefir hilften av den ursprungliga mingden. Atgirderna
bedémdes dock vara nodvindiga steg for att reducera osékerheter i rojningstiden som
responsvariabel. Figur 10 sammanfattar hur datamingden successivt reducerades genom
de olika stegen. I slutindan anvidndes 24 971 pixlar i de vidare analyserna av samband
mellan referensdata och fjarranalysinformation samt i modellutvecklingen.

Efter reviderad
XEremvar hantering av
Antal pixlar —> kanteffekter

24 971

Figur 10. Successiv reduktion av antalet pixlar i datamaterialet med uppmatt réjningstid till féljd av
filtrering av extremvarden och hantering av kanteffekter.

Sammanhallning av pixlar fran samma réjningsobjekt vid uppdelning for

traning, validering och test

Basmodellens generella utformning anviandes, som tidigare beskrivits, som utgadngspunkt
for den vidare utvecklingen. Den trinades pa pixelniva och predikterar réjningstid for
enskilda pixlar, utan hiansyn till data frdn omgivande pixlar. Pixlar som ligger nira
varandra geografiskt har dock ett spatialt beroende, och darmed storre sannolikhet att ha
liknande varden, bade i fjarranalysdata och uppmatt réjningstid, pa grund av att

de beskriver skog i samma omréde. Detta ar en kind utmaning vid arbete med
fjarranalysdata (Karasiak m.fl. 2024). For att minska risken for sddant lackage togs
beslutet att pixlar som tillh6r samma rojningsobjekt skulle héllas samman vid uppdelning
itrdnings-, validerings- och testdata, s att samtliga pixlar frin samma réjningsobjekt
hamnade i ett och samma av de tre dataseten. Slumpen anvandes fortsatt for att
bestdimma vilket rojningsobjekt som hamnade i vilket av de tre dataseten.
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Figur 11 visar hur MAE {6r tranings- och valideringsdata utvecklades under traningen av
basmodellen, samt MAE pa testdata, dels nér pixlar frdn samma réjningsobjekt halls
ihop, dels nar de blandas slumpmassigt. Nar pixlar blandas slumpmassigt (till hoger i
figuren), blir MAE snarlikt for de tre olika dataseten, i det har fallet ca 9o sekunder. Nar
pixlar frdn samma objekt istillet halls ihop blir MAE for traningsdata lagre dn for
validerings- och testdata, vilket dr véntat eftersom modellen utviarderas pa pixlar som i
mindre utstrackning liknar de pixlar modellen har tranats pa. Detta ger en mer rattvis
bild av hur modellen kan forvantas prestera pa nya, osedda data, vid praktisk
anvandning.

Sammanhélina Objekt Slumpmassig Uppdelning
Test MAE: 98.9297 Test MAE: 89.0147

150 1 150
Traning MAE Traning MAE
—— Validering MAE —— Validering MAE

] \M
1001 o g‘—\__\“ﬁ
90

0 5 10 15 20 25 0 50 100 150 200 250 300
Epoker Epoker

Figur 11. Utveckling av MAE for tranings-, validerings- och testdata nar pixlar fran samma
réjningsobjekt halls ihop (till vanster) och nar pixlar blandas slumpmassigt (till hoger). Skillnaden i
antal epoker beror pa att traningen avbryts nar validerings-MAE inte langre forbattras, vilket indikerar

att modellen har natt sin kapacitet.

Det ar dock inte bara pixlar inom ett rojningsobjekt som ar spatialt beroende. Pixlar fran
rojningsobjekt som ligger néara varandra har ocksé ett beroende. Det dr darfor sannolikt
att atgirden att halla ihop pixlar frdn samma objekt inte ar tillracklig for att helt undvika
lackage av information mellan tranings-, validerings- och testdata. En framtida
utvecklingsmojlighet dr att undersoka mer avancerade metoder for uppdelning av data.
Det kan ocksa vara relevant att undersoka hur den totala geografiska spridningen pa
insamlade faltdata paverkar vart i landet, och for vilken typ av skog, en utvecklad modell
ar lamplig att anvinda.

Effekt av modellval

Ett antal olika varianter av modeller testades med samstammigt utfall, varav ett urval
presenteras i Tabell 2. Den neurala natverksmodellen dr den basmodell som beskrivits
tidigare i rapporten. Alla modeller som presenteras i tabellen tranades pa bada foretagens
data. Enligt tidigare motiveringar filtrerades pixlar med rojningstider under 10 sekunder
eller 6ver 600 sekunder bort och den omarbetade metoden for hantering av kanteffekter
anviandes. Vidare holls pixlar frain samma rojningsobjekt ihop vid uppdelning i olika
dataset for traning, validering och test.

Tabell 2: Jamforelse mellan olika modelltyper.

Traning | Validering Test
Modell MAE (s) | MAE(s) | MAE (s)
Linjar Regression - - 98
Random Forest
.. - - 105
Originalband
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Neuralt natverk

Originalband 94 102 105

Jamforelse av MAE-viardena pé testdata for de olika modellerna visar pa sma skillnader,
diar Random Forest och neurala natverk till och med innebar en marginell f6rsdmring av
MAE jamfort med den linjara modellen. For alla de olika modellerna var MAE p4 testdata
omkring 100 sekunder, vilket innebér att prediktionen i genomsnitt avviker med 100
sekunder fran den uppmatta rojningstiden for en enskild pixel. Det kan jamforas med den
genomsnittliga uppmaétta rojningstiden som var 226 sekunder per pixel.

En generell utmaning oavsett vilken modell som anvindes var att modellerna girna
predikterar virden nidra medelvardet pa den uppmatta réjningstiden i traningsdata. Detta
ar ett valkdnt monster inom maskininldrningsbaserad regression, sma virden tenderar att
overskattas och stora virden att underskattas (Lee & Chen 2025). Forsok att motverka
detta gjordes genom att testa olika forlustfunktioner och genom att skala utdata, men
effekten blev begrinsad.

For att visualisera resultatet av modellerna, konstruerades heatmaps 6ver
rojningsobjekten for savil referensdata som de olika modellernas predikterade
rojningstider. Figur 12 visar ett exempel pa heatmaps for ett réjningsobjekt. Figuren
tydliggor problematiken med att modellerna, bade det neurala nitverket och den linjara
modellen, har svart att finga den fulla variationen i r6jningstider, prediktionerna
tenderar att ligga nira medelvirdet. Samtidigt tydliggor figuren att modellen fingar
monster av lagre och hogre rojningstider vil. Detta stimmer 6verens med slutsatsen fran
tidigare projektdel dar modellen ocksa testades i filt — basmodellen fingar variationer
inom objekt vil. Detta visar pd metodens potential, samtidigt tydliggjordes ett behov av
att definiera vilka krav som stélls pd en modell for att den ska vara praktiskt anvindbar,
vilket diskuteras narmare under avsnittet Framtida arbete.

Prediktion Prediktion
neuralt natverk linjar modell

Referensdata

Figur 12. Jamforelse mellan uppmatt réjningstid (referensdata) och predikterad réjningstid for ett
exempelobjekt, dar prediktioner fran ett neuralt natverk och en linjar modell visas. Réjtiden illustreras
i en skala for tiden fran morkblatt (lagst) till ljust (hogst).

Avslutningsvis bor det noteras att flera av de forbearbetningssteg som inforts i denna
projektfas — sdsom en striktare hantering av kanteffekter, borttagning av pixlar med
osdkra extremviarden och en mer konsekvent avgransning av de faktiska arbetsytorna
ledde till ett mindre men mer tillforlitligt datamaterial. I den tidigare projektfasen bidrog
vissa av de pixlar som nu har filtrerats bort till en skenbart hogre modellprestanda,
eftersom de inneholl monster som modellerna kunde anpassa sig till men som inte
speglade faktiska skillnader i r6jningsbehov. Nar detta brus tas bort kvarstar ett renare
underlag, men ocksé ett dar modellen har farre felaktiga eller 6verdrivna strukturer att
lara sig fran. De ndgot saimre MAE-viardena i denna fas bor darfor inte nédvandigtvis ses
som en forsamring, utan som en konsekvens av att prediktionerna nu utviarderas mot ett
mer korrekt datamaterial.
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Effekten av dataunderlagets storlek pa modellens prestanda

For att bedoma om en storre méangd referensdata i form av r6jningstider skattade fran
rojarens position skulle kunna férbattra modellens prestanda analyserades
inlarningskurvor som visar hur en modells fel, uttryckt som MAE, fordandras nar modellen
trdnas pa successivt storre delar av tillgdngliga data. Analysen baserades pa en Random
Forest-modell da dessa modeller dr snabbare att trdna dn neurala néatverk och tidigare
analyser visat att olika modeller presterar ungefar lika bra.

Korsvalidering med fem grupper anviandes, dir alla pixlar frin samma réjningsobjekt
alltid hamnar i samma grupp for att undvika informationslackage. Modellen trinades
upprepade ganger pa 6kande andelar, fran 10 till 100% av tillgdngliga data, och f6r varje
andel beraknades felet for bade tranings- och korsvalideringsdata. Andelarna avser har
den proportion av den maximalt anviandbara triningsméangden inom respektive
uppdelning for korsvalideringen. P& grund av korsvalideringens konstruktion anviandes
alltid en av de fem grupperna som validering, och trainingsmangden omfattar séledes en
delmingd av det totala materialet.

Inlarningskurvorna, som visas i Figur 13, tydliggor ett monster som ar typiskt for denna
typ av analys och ar vil dokumenterat (Mohr & van Rijn 2024). Felet for traningsdata
Okar i borjan samtidigt som felet for valideringsdata minskar. Nar modellen trénas pa ett
litet dataset kan den i princip memorera detaljerna i traningsdata, vilket resulterar i ett
14gt fel pd traningsdata men hogt fel pa valideringsdata pé grund av att modellen ar
overanpassad. Nir fler datapunkter tillkommer maste modellen hantera storre variation
och generalisera battre. Detta leder till ett hogre fel pa traningsdata men ett lagre fel pa
valideringsdata, tills bida kurvorna gradvis stabiliseras.

Random Forest Inlarningskurvor - Sodra Random Forest Inlamingskurver - Mellanskog
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Figur 13. Inlarningskurvor fér Random Forest-modellen tranad pa datasetet fran Sodra (6verst till
vanster), Mellanskog (6verst till hoger) respektive for en kombination av de bada dataseten (nederst)
som visar prediktionsfelet (MAE) for tranings- (bla linje) och korsvalideringsdata (rod linje) néar olika
andel av tillgdngliga data anvénts for modelltraning.
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I detta fall planar kurvorna ut redan nar cirka 60% av de tillgdngliga tranings- och
valideringsdata anvands, vilket indikerar att modellen relativt snabbt nér sin kapacitet
givet informationsinnehéllet i datamaterialet. Denna punkt kallas mattnadspunkt, och
efter denna ger inte ytterligare data ndgon meningsfull forbattring (Mohr & van Rijn,
2024). Resultatet tyder pa att modellens begransningar fraimst ar kopplade till bristande
informationsinnehall i data, snarare 4n till dataméngden i sig. For att forbattra
prediktionernas noggrannhet kriavs darfor sannolikt insatser som stirker det insamlade
materialets relevans. Exempel pa sddana atgirder ar insamling av ytterligare féltvariabler,
sdsom stamtithet eller faltmatt tradhdjd, eller kompletterande information om nér
rojsagar faktiskt anvinds, vilket skulle kunna fortydliga skillnaden mellan aktivt
rojningsarbete och ovrig vistelse pa objekten.

Som beskrivet under avsnittet om korrelationsanalys dr sambanden mellan de
forklarande variablerna (bade satellitband, data frdn kompletterande rasterprodukter och
hérledda vegetationsindex) och responsvariabeln réjningstid begransad, samtidigt som
korrelationen mellan de férklarande variablerna var hég. Det stoder ockséd samma
slutsats, modellens prestanda begrinsas av informationsinnehallet i data snarare dn av
mingden data.

Sammanfattning av analysen

Figur 14 sammanfattar den analys som genomforts baserat pa basmodellen for det forsta
RGjSAT-projektet och utifran det ramverk som presenterades inledningsvis i kapitlet,
kompletterat med de huvudsakliga slutsatserna fran respektive analyssteg.
Genomlysningen visar att modellernas prestanda i forsta hand begriansas av referensdata
och dess informationsinnehéll, snarare dn val av modelltyp eller modellkomplexitet.
Forbattringar i datakvalitet genom forbearbetning har gett en mer realistisk bild av
modellernas generaliseringsformaga, medan vidare prestandavinster sannolikt kraver
mer informativa eller kompletterande variabler.
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Syfte i datakvalitet och [l =2 "‘_‘.::.!e'" for Analysera
: minska bias att jimféra begrinsningar
prestanda
Undersdkt : Sxtremyarden Jimforelse av _—
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thop for att ﬁ:ﬁ;‘: faktorer ir
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datalickage
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Figur 14. Analysramverket for vidareutvecklingen av R6jSAT-modellen, kompletterat med
sammanfattande slutsatser for respektive analyssteg.

Slutsatser

Frén det arbete som redovisas i rapporten drar vi foljande 6vergripande slutsatser:

e Modellernas prestanda begrinsas i hog grad av tillgdngen pa lampliga
referensdata for modellering. Olika modelltyper, som linjir regression, Random
Forest och neurala natverk, ger likartade resultat i termer av MAE baserat pa
befintliga data sa mer data av samma typ kommer sannolikt inte forbéttra
prestandan ndmnvért. Forbattringar i datakvalitet och tillgang till fler variabler
som beskriver exempelvis stamtithet, tridhojd eller sensordata som skiljer aktivt
arbete fran pauser, ar darfor viktigare an att utveckla mer komplexa modeller.

¢ Rojningstid paverkas av arbetsmetodik och individuella skillnader mellan rojare,
vilket gor den osidker som entydigt matt pa rojningsbehov. Skillnader i
arbetsmetodik gor det dessutom utmanande att kombinera den hir typen av
manuellt insamlade data fran olika killor.

e Spatial korrelation bor hanteras vid uppdelning av data for traning, validering
och test for att undvika informationsldckage och 6verskattad modellprestanda.

e Aven om utvirderingsmattet MAE tyder p4 en visentlig avvikelse fran
referensdata nar det giller prediktion av faktiskt r6jningstid sé lyckas R6jSAT
fanga relevanta skillnader inom ett rojningsobjekt, vilket kan vara virt att bygga
vidare pa.

Framtida arbete

Utifran de mojligheter och begransningar som identifierades under utvecklingsarbetet
initierades en workshop med aktérer i branschen for att diskutera hur arbetet med att
skatta rojningsbehov med fjarranalys kan utvecklas vidare. En central slutsats fran
workshopen var behovet av att tydligare definiera vad som ska skattas med modellen. Det
konstaterades att rojningstid inte nodvandigtvis ar en entydig proxy for réjningsbehov,
eftersom tidsatgéngen dven paverkas av exempelvis arbetsmetodik och
terrangforhallanden. For framtida arbete betonades darfor vikten av att mélvariabeln
definieras tydligt och att referensdata sedan samlas in med utgdngspunkt i det fenomen
som modellen avser att beskriva.

Vidare framkom att vilken typ av information om réjningsbehov som ar mest relevant
varierar mellan olika aktorer. For storre skogsdgande bolag lyftes mojligheten att anvinda
fjarranalysbaserade metoder for att prioritera mellan objekt som sarskilt vardefull,
exempelvis for att sortera bort bestind utan réjningsbehov och darmed minska risken att
skicka rojlag till objekt for att pa plats i falt uppticka att rojningsbehov saknas. I detta
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sammanhang diskuterades behovet av att inkludera referensdata frén objekt utan
rojningsbehov, eller tydligare information om varfor hela objekten i vissa fall inte har
rojts. For mindre markéagare och skogsigarforeningar bedomdes denna typ av storskalig
prioritering mindre central, medan mer objektsnira information, som skattning av
rojningskostnad, ansdgs vara mer relevant.

En annan diskussionspunkt rérde mgjligheten att utveckla en gemensam modell for att
prediktera réjningsbehov eller rojningsarbete i olika skogstyper samt for bade forsta- och
andrardjningar. I diskussionen framholls att forsta- och andrarojning delvis styrs av olika
faktorer, diar behovet av férstargjning i storre utstrackning paverkas av stamtithet och
l6vuppslag, medan andraréjning dr mer kopplad till tradho6jd dé det ofta ar onskvért att
vianta med andrar6jning tills bestindet natt en hojd dar risken for betesskador fran dlg
minskat. Sammantaget talar detta for att olika typer av ungskogsréjning kan behova
hanteras separat, bdde vid datainsamling och modellering.

Vidare diskuterades mojligheten att skilja aktivt rojningsarbete frén annan vistelse pa
réjningsobjekten, till exempel genom att samla in data fran réjsagar eller smarta klockor.
Samtidigt poidngterades att framtida datainsamling inte far innebéara alltfor manga extra
moment for réjarna, eftersom det riskerar att paverka bade datakvalitet och
genomforbarhet negativt.

Utover de fragor som diskuterades under workshopen har dven andra
utvecklingsmoéijligheter identifierats under projektets gdng. Aven om arbetet i det hir
projektet pekar pa att datakvalitet ar den framsta begransningen, kan nya datakéllor
Oppna for andra typer av modeller. En mdjlighet skulle kunna vara att arbeta mer direkt
med bildanalys, exempelvis genom att anvianda konvolutionella neurala natverk istallet
for att transformera satellitdata till tabular form. Vidare lyftes majligheten att anvianda
satellitbilder fran flera tidpunkter fére réjning, exempelvis genom forandringsanalys Gver
flera ar, i syfte att béttre finga tillvixtmonster som kan vara relevanta for att bedéma
framtida r6jningsbehov.
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