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Kann man dichte NDVI-Zeitreihen erstellen
mithilfe von SAR-Daten und Deep Learning?
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Motivation: Wolken behindern optische Sensoren

NDVI erlaubt Vegetationsmonitoring
Aber: Haufige Wolkenbedeckung vor allem in (sub-)tropischen Gebieten

Beispiel Burkina Faso: ausschliellich bewolkte Aufnahmen in Regen- und
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Losung (Teil 1)

1. Abschatzung des NDVIs anhand von SAR-Daten flr einzelne Aufnahmenzeitpunkte
(RoBberg und Schmitt 2023)
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Losung (Teil 2)

1. Abschatzung des NDVIs anhand von SAR-Daten fir einzelne Aufnahmezeitpunkte
2. Fusion der SAR-abgeschatzen NDVI-Werte mit den vorhandenen optischen NDVI-Werten

Learning

Model

SAR Backscatter
(VV, VH)

1.0

0.8 -

0.6 -

NDVI

0.4 A

0.2

o)

0.8 -

NDVI

SAR-abgeleitete NDVI-
Zeitreihe

Dichte NDVI-Zeitreihen mittels Deep Learning und Synthetic Aperture Radar Daten

Thomas RoBberg 27.06.2023

N

lickenhafte optische NDVI-Zeitreihe

EN

NDVI

1.0

0.8 1

0.6

0.4 4

0.24

dichte, fusionierte
NDVI-Zeitreihen



Zusammenhang NDVI - SAR

SAR und NDVI haben keinen direkten Zusammenhang, aber einen indirekten
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Schritt 1: NDVI-Abschatzung aus SAR-Bildern

1. Datensatz erstellen: SEN12TP (Sentinel-1 and -2, timely paired)
globale, balancierte SAR und optische Bildszenen des selben Tages
~24OGB an Op’uschen und SAR_Daten Sentinel-2 RGB Sentinel-2 NDVI _ Ser}tinel-l VH
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2. U'Net tl’ainieren (Ronneberger et al. 2015) £ A, ";‘ﬁ"f By v ; (‘\:‘% s%% :
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T RoBberg und M Schmitt: "A Globally Applicable Method for NDVI Estimation from Sentinel-1 SAR Backscatter Using a
Deep Neural Network and the SEN12TP Dataset,” Journal of Photogrammetry, Remote Sensing and Geoinformation
Science, 2023.
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Schritt 1: NDVI-Abschatzung aus SAR-Bildern

1. Datensatz erstellen: SEN12TP (Sentinel-1 and -2, timely paired)
globale, balancierte SAR und optische Bildszenen des selben Tages
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2. U'Net trainieren (Ronneberger et al. 2015)
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T RoBberg und M Schmitt: "A Globally Applicable Method for NDVI Estimation from Sentinel-1 SAR Backscatter Using a
Deep Neural Network and the SEN12TP Dataset,” Journal of Photogrammetry, Remote Sensing and Geoinformation
Science, 2023.
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Schritt 2: Fusion der NDVI-Zeitreihen

Datensatz erstellen aus:
1. optischen NDVI-Zeitreihen (akkurat, aber mit Licken)
2.  SAR-abgeleiteten (dichter, aber ungenauer)
~250 GB an Bildern, 50GB an Zeitreihen

RNN (recurrent neural network) trainieren
 variable Sequenzlange mdglich

* kann mit Lucken in Daten umgehen
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Training des Fusionsmodell
Gated Recurrent Unit (GRU) Variante des RNN

Many-to-Many Architektur: fir jeden Wert der
Sequenz wird ein Wert vorhergesagt

Optische NDVIs ist Label und Modellinput
—> jede Zeitreihe aufteilen (33% der Werte als
Modelinput, 66% als Label)
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Ergebnisse
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Ergebnisse
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Cropland

Ergebnisse

Tagliche NDVI-Werte ableitbar
Hohe Ubereinstimmung mit optischen NDVIs
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Ergebnisse
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Ausblick

Genauere Validierung und Ergebnisanalyse
Evaluation mittels Anwendungsbeispiel
Abschatzung von Unsicherheiten?

Ein Modell statt zwei fur SAR-Bildstapel = dichte NDVI-Zeitreihenbilder?
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Zusammenfassung

NDVI-Abschatzung mittels SAR-Daten moglich

Dichte, tagliche, akkurate NDVI-Zeitreihen lassen sich erstellen
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