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Ocena doktadnosci modeli szacowania wielkosci
powierzchni projekcyjnej lisci (LAI) na podstawie
danych satelitarnych

Streszczenie: Zastosowanie technik teledetekcyjnych w rolnictwie pozwala na pozyski-
wanie przestrzennych i spektralnych parametréw powierzchni do monitorowania stanu
kondycji upraw. Wskaznik powierzchni projekcyjnej lisci (ang. Leaf Area Index — LAI) jest
waznym parametrem biofizycznym roélin, ktéry przeklada sie na wielko$¢ plonéw. Mozli-
we jest jego szacowanie poprzez zastosowanie modeli wykorzystujacych zdjecia satelitar-
ne. Gléwnym celem opracowania byto zbadanie precyzji szacowania wskaznika powierzch-
ni projekcyjnej lisci na podstawie optycznych zdjec¢ z satelitéw Sentinel-2, Landsat 8 oraz
Probe-V. Sensory charakteryzujg sie zréznicowanymi rozdzielczo$ciami: przestrzenng (10—
300 m) oraz czasowa (1-16 dni), ktére wplywaja na doktadnos¢ i czestotliwo$¢ otrzymy-
wanych danych. W analizach zostala oceniona przydatnoé¢ réznych metod predykeji LAI:
model empiryczny wyprowadzony z pomiaréw LAI in-situ, SNAP, soCAP oraz gotowych
produktéw z serwisu Copernicus Land Monitoring. Badania przeprowadzono na terenach
rolniczych polozonych w wojewdédztwie wielkopolskim w powiatach koscianskim i srem-
skim (obszar JECAM) dla uprawy pszenicy ozimej. Kampanie pomiaréw terenowych zo-
staly wykonane w okresie od kwietnia do lipca w latach 2018-2019. W tym czasie zbierano
informacje o warto$ciach LAI (pomiar LAI-2200 Plant Canopy Analyzer) oraz o odbiciu
spektralnym (pomiar ASD FieldSpec4 Hi-Res). Dane te postuzyly do stworzenia modeli
empirycznych. Poprzez zastosowanie analizy korelacji pomiedzy wskaznikami roslinnosci
obliczonymi z danych naziemnych a wartosciami LAI (in-situ) wyprowadzono wzory re-
gresji liniowej. Wyniki poszczegélnych modeli uzyskiwane ze zdje¢ z satelity Sentinel-2
cechowaly si¢ najlepsza dokltadnoscia (RMSE=0,52). Pierwiastkowy btad $redniokwa-
dratowy w przypadku modelu empirycznego, SNAP oraz soCAP we wszystkich fazach
byt najnizszy (RMSE pomiedzy 0,74 a 1,59). Widoczny jest znaczny spadek skutecznosci
predykeji wskaznika LAI po zastosowaniu 300-metrowych dekadowych produktéw obli-
czanych na podstawie satelity Proba-V.

Stowa kluczowe: LAJ, Sentinel-2, Landsat 8, Proba-V, badania in-situ, JECAM, pszenica
ozima
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Wstep

Zastosowanie technik teledetekcyjnych w rolnictwie pozwala na pozyskiwanie
przestrzennych i spektralnych parametréow powierzchni do klasyfikacji i mapo-
wania upraw (Waldner i in. 2015), szacowania i predykcji plonéow (Chlingaryan
i in. 2018), stanu kondycji upraw (Zhang i in. 2014) oraz wykrywania choréb
i niedoboru sktadnikéw odzywczych (Me i in. 2017). Potaczenie danych sateli-
tarnych z pomiarami naziemnymi umozliwia opracowywanie modeli empirycz-
nych stuzgcych do estymacji parametréw biofizycznych roslin. Na przestrzeni lat
zaproponowano wiele wskaznikéw, ktore pozwalajg na identyfikacje i monitoro-
wanie warunkéw wegetacji na podstawie pomiaréw satelitarnych (Zhang i in.
2014; Milas, Vincent 2016). W wiekszoéci przypadkow stan uprawy ocenia sie
za pomoca zbioru wskaznikéw wegetacyjnych (Haboudane i in. 2004; Bochenek
i in. 2017; Gurdak, Grzybowski 2018).

Wskaznik powierzchni projekcyjnej liSci (ang. Leaf Area Index — LAI) jest waz-
nym parametrem biofizycznym roélin, ktéry reprezentuje stosunek powierzchni
lisci do jednostki powierzchni terenu (Scurlock i in. 2001). LAI moze charakte-
ryzowaé wplyw warunkéw meteorologicznych oraz wodno-glebowych na rozwoj
upraw, a w konsekwencji moze oddziatywac na predykcje plonéw (Zheng, Moskal
2009). Dlatego w ostatnich dziesiecioleciach w o$rodkach badawczych podjeto
wiele wysitkéw w celu opracowania skutecznych metod szacowania tej zmien-
nej z danych satelitarnych (Price 1993; Friedl i in. 1994; Zheng, Moskal 2009;
Bochenek i in. 2017; Gurdak, Grzybowski 2018). Warto$¢ wskaznika LAI zalezy
od wlasciwosci strukturalnych i biochemicznych roélin (Dabrowska-Zielinska
1995). Srednie wartosci wskaznika zawieraja sie w przedziale 0-7, co oznacza
przy wartoéci 0 brak roélinnoéci, natomiast przy wartoéci 7 bardzo bujng roslin-
nos$¢ (na 1 m? wystepuje 7 m? lisci). LAI jest jednym z istotniejszych parametrow
okreslajacych biofizyczne procesy wegetacyjne roélin — fotosynteze, transpiracje,
ewapotranspiracje, produktywno$¢ roélin oraz ich kondycje (Dabrowska-Zielin-
ska 1995; Serrano i in. 2000). Wskaznik pozwala na zrozumienie biofizycznych
proceséw zachodzacych w roélinach, dzieki czemu mozliwe jest okreslenie dyna-
miki wegetacji oraz przewidywanie wzrostu roslin (Spanner i in. 1994; Habouda-
ne iin. 2004). LAI jest przydatne do szacowania ilo$ci biomasy, a w konsekwencji
prognozowania plonéw (Spanner i in. 1994; Serrano i in. 2000; Williams i in.,
2001). Wskaznik wykorzystywany jest takze do okreslania kondycji roslin (Ser-
rano i in. 2000). Czynniki wywotujace stres u roélin skutkujg spadkiem wartosci
wskaznika (Lewinski, Gruszczynska 1992). Na wielko$¢ wskaznika wplywa tez
wilgotnos¢ roédlin (Dabrowska-Zielinska i in. 2003). Wskaznik LAI uzywany jest
bardzo czesto do szacowania plondéw i iloéci biomasy réwniez na obszarach uzyt-
kéw zielonych (Bochenek 1990; Ciotkosz, Dabrowska-Zieliniska 1993).

W celu utatwienia pomiaréw odbicia promieniowania w wiecej niz jednym
zakresie spektralnym opracowano szereg teledetekcyjnych wskaznikéw roélin-
nosci. Przedzialy widma dobierane sg w taki sposdéb, aby uwzglednia¢ badane
cechy. Wskazniki dedykowane roslinnos$ci w wiekszo$ci wykorzystuja przynaj-
mniej jeden kanat z pasma podczerwonego (700-900 nm) i jeden kanat z zakresu
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czerwonego (600-700 nm) (Jensen 1983). Z punktu widzenia badan nad stanem
i kondycja zbdz bardzo istotne jest przejscie pomiedzy zakresem widzialnym i bli-
ska podczerwienig. W roku 1978 W. Collins zdefiniowal ten przedziat spektrum
(690-720 nm) jako krawedz czerwieni (ang. red edge) i wykazal, ze jest to jeden
z bardziej istotnych zakresow widma, poniewaz wiaze ze soba w sposob jako-
$ciowy i iloSciowy dzialanie chlorofilu. Wynikiem kombinacji poszczegélnych
kanaléw jest mozliwo$é uzyskania informacji o wybranych cechach roslinnosci.
Dzieki modyfikacji wskaznikéw mozliwa jest redukcja wptywu niepozadanego
czynnika (np. odbicia gleby) (Jensen 1983).

Gléwnym celem niniejszego artykutu jest zbadanie precyzji szacowania wskaz-
nika powierzchni projekcyjnej lisci na podstawie optycznych zdjeé z satelitow
Sentinel-2, Landsat 8 oraz Probe-V. Sensory te charakteryzujg sie zréznicowany-
mi rozdzielczo$ciami: przestrzenng (10-300 m) oraz czasowg (1-16 dni), ktore
wplywaja na dokladnos¢ i czestotliwosé otrzymywanych danych. W badaniach
zostal oceniony zakres zmiennosci réznych metod predykeji LAI: model empi-
ryczny, Sentinel Application Platform (SNAP), soCAP oraz gotowych produktow
z serwisu Copernicus Land Monitoring. Wyniki analiz sa istotne ze wzgledu na
wykorzystywanie wskaZnika w modelach przewidywania wielkoéci plonéw (Da-
browska-Zielinska K. i in. 2002). Dlatego szczegdlnie wazne jest uzyskanie rze-
telnej informacji o stanie uprawy na wczesnych etapach ich rozwoju. Badania
przeprowadzono na uprawach pszenicy ozimej z powodu jej wysokich wymagan
glebowo-wodnych i faktu, Ze jest to jedna z najwazniejszych roslin uprawnych
w Polsce. Zbiér wszystkich zbdz ozimych w Polsce w 2017 r. wyniost tacznie 18,4
mln ton, z czego az 10 mln ton to zbiory pszenicy ozimej'.

Obszar i obiekt badan

Pomiary naziemne zostaly wykonane w okresie od kwietnia do lipca w latach
2018-2019 w odstepie maksymalnie 5 dni od rejestracji zdjecia satelitarnego.
Tabela 1 przedstawia daty prowadzonych badan in-situ oraz pozyskanych bez-
chmurnych zobrazowan z satelitéw Sentinel-2 i Landsat-8 w podziale na poszcze-
golne fazy rozwoju pszenicy ozime;j.

Podczas pomiaréw terenowych mierzono odbicie spektralne oraz wskaznik
powierzchni projekcyjnej lici. Pomiar odbicia odbywat sie przy uzyciu spektro-
radiometru ASD FieldSpec4 Hi-Res, natomiast pomiar LAI wykonano za pomocg
urzadzenia LAI-2200 Plant Canopy Analyzer. Dla kazdego pola pobrano 10 krzy-
wych z zastosowaniem sondy bezkontaktowej o kacie widzenia 25° z wysokosci
30 cm, ktére nastepnie zostaly u$rednione. Warto$¢ LAI ustalano jako $rednig
z trzech niezaleznych pomiaréw (jeden pomiar = dwa pomiary referencyjne po-
wyzej baldachimu roélin i osiem ponizej szczytu czaszy). Badania przeprowadzono
na terenach rolniczych polozonych w wojewddztwie wielkopolskim w powiatach

' https://stat.gov.pl/download/gfx/portalinformacyjny/pl/defaultaktualnosci/5509/6/15/1/wyni-
ki_produkgji_ roslinnej w_2017.pdf
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Tabela 1. Daty przeprowadzenia badan terenowych oraz pozyskania zdje¢ satelitarnych

Faza rozwoju Dane in-situ Sentinel-2 Landsat-8
Krzewienie 10-11.04.2018 06.04.2018 04.04.2018
Strzelanie w zdzblo 8-10.05.2018 06.05.2018 06.05.2018
Kloszenie 29-31.05.2018 31.05.2018 31.05.2018
Dojrzewanie 24-26.06.2018 20.06.2018 -
Krzewienie 04.04.2019 06.04.2019 07.04.2019
Strzelanie w zdzblo 24-25.04.2019 26.04.2019 23.04.2019
Kloszenie 6-7.06.2019 05.06.2019 03.06.2019
Dojrzewanie 24-25.06.2019 20.06.2019 26.06.2019

ko$cianskim i §remskim o powierzchni 25 X 25 km. Obszar ten nalezy do mie-
dzynarodowej sieci pomiarowej JECAM (The Joint Experiment for Crop Assessment
and Monitoring?), ktoérej celem jest zwiekszenie szacunkéw produkcji rolnej poprzez
wykorzystanie najnowszych osiagnie¢ w technologii obserwacji Ziemi. Analizy
przedstawione w tym artykule przeprowadzono na polach pszenicy ozimej, ktdre
dominujg na badanym obszarze (Bochenek i in. 2017; Gurdak, Grzybowski 2018).
Do badan wyselekcjonowano najbardziej reprezentatywne, jednorodne pola o sze-
roko$ci przekraczajacej 100 m (ryc. 1). Wysoko$¢ pszenicy ozimej miescila sie
w granicach 0,1-1,0 m, a odleglo$¢ rzedéw siewu wynosita 8-10 cm.

16°40' 16°50° 172 17°10'

52°10'

52°10

Ryc. 1. Mapa rozkladu pél pomiarowych na terenie rolniczym JECAM

2 http://jecam.org/
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Metodyka i materiaty

Dane satelitarne

W pracy badawczej wykorzystano trzy rodzaje danych satelitarnych: Sentinel-2
A 1Bz sensorem MSI (produkt L2A), Landsat 8 z sensorem OLI (produkt SURF)
oraz 10-dniowy produkt LAI z Proba-V. W tabeli 2 podano charakterystyki spek-
tralne czujnikow.

Tabela 2. Charakterystyka sensoréw na satelitach Sentinel-2, Landsat 8 oraz Proba-V

. Srodkowa Szeroko§é
Czas rewi-  Roz. prze-

Sensor Kanat dl. kanalu  poléwkowa
zyty strzenna (nm) (nm)
Sentinel-2A/B 5 dni 10 2 499,6 98
MSI 3 560,0 45
4 664,5 38
8 835,1 145
20 5 703,9 19
6 740,2 18
7 782,5 28
8a 864,8 33
11 1613,7 143
12 2202,4 242
1 4439 27
60 9 945,0 26
10 1373,5 75
Landsat 8 OLI/ 16 dni 15 8 590 172
TIRS 30 1 433 16
2 482 60
3 561 57
4 655 37
5 865 28
6 1373 20
7 1609 85
9 2201 187
Proba-V codziennie 300 Blue 463 46
Red 655 79
NIR 845 144
SWIR 1600 73
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Wskaznik powierzchni projekcyjnej lisci (Leaf Area Index) i teledetekcyjne wskazniki
roslinnosci

Powierzchnie projekcyjng lisci definiuje sie jako stosunek powierzchni lisci do
powierzchni gruntu (Scurlock i in. 2001). LAI jest wielko$cia bezwymiarows,
opisang wzorem:
LAI = & [m'm”]

gdzie:
s — funkcjonalna powierzchnia liscia,
G - jednostka powierzchni terenu.

W tabeli 3 zostaly zaprezentowane wybrane, najczesciej spotykane wskazniki
obliczone na podstawie zdje¢ Sentinel-2.

Tabela 3. Lista wskaznikéw roslinnoéci wraz ze wzorami

In- Odnie-
Nazwa Wzbr sienie do
deks .
literatury
NDVI Normalise.d Differen- NDVI = Ruir = Rrea Rouse
ce Vegetation Index Ryir + Rrea (1974)
NDII Normalized Differen- NDII = Rgs0 — Rieso ﬂardisky
ce Infrared Index Rgso + Rieso iin. (1993)
. Rgos + R U
Disease Water Stress DSWI = 202 * 7547 Galvao i in.
DSWI Index Rie57 + Res2 (2005)
EVI Enhanced Vegetation EVI = Ryir — Rrea Huete
Index Ryir + C1 * Ryeqg — C2 * Rpjye + L (1999)
SAVI Spil Adjusted Vegeta- SAVI = (1 + L)(Ryir — Rrea) Huete
tion Index Ryig + Ryea + L (1988)
IRECI Inverted Red Edge IRECI = (Rwir — Rrea) ﬁampton
Chlorophyll Index Rredeage1/Rredeagez iin. (2013)
Sentinel-2 Red-Edge ((Ryir + Rrea)/2) = Rros Frampton
S2REP = 705 + 35 %
SIREP psition Index (Rrao — Ryos)  iin. (2013)
Model empiryczny

Pomierzone w terenie krzywe odbicia spektralnego w 2018 r. zostaly przeksztal-
cone do kanaléw spektralnych Sentinela-2. Nastepnie obliczono wymienione
w tabeli 3 wskazniki roélinne. Zestawiono je z warto$ciami LAI, ktore zostaly
zebrane w tym samym czasie, réwniez podczas badan terenowych. Dane podzie-
lono na zbiér treningowy (17 pkt) oraz weryfikacyjny (9 pkt). Poprzez zastosowa-
nie analizy korelacji pomiedzy wskaznikami roslinnosci a wartosciami LAI dla
poszczegdlnych faz rozwoju wyprowadzono wzory regresji liniowej. Umozliwity
one policzenie warto$ci LAI ze wskaznikéw roslinnosci wyliczonych z satelity
Sentinel-2 dla roku 20109.
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SNAP

Algorytm wyliczania zmiennych biofizycznych (Biophysical Processor) zaimplemen-
towany w oprogramowaniu S2 SNAP Toolbox opiera sie na specyficznych mode-
lach transferu promieniowania (ang. Radiative Transfer Models — RTM) obliczanych
na podstawie wspolczynnika odbicia z Sentinela-2. Rzeczywisty algorytm dzia-
tajacy w SNAP wykonuje krok predykcji sieci neuronowej na podstawie zestawu
wstepnie obliczonych wspétczynnikow podczas fazy szkolenia. Sieci neuronowe
sg trenowane w celu oszacowania charakterystyki czaszy na podstawie wspot-
czynnikéw odbicia od gornej czesci baldachimu roslinno$ci wraz z ustawieniem
odpowiednich katéw okreslajacych konfiguracje obserwacyjna (Weiss, Baret

2016). Dla kazdej zmiennej biofizycznej kalibrowana jest jedna konkretna sie¢

neuronowa. Kazda sie¢ neuronowa sktada sie z3:

* jednej warstwy wejéciowej, wykonanej z 11 znormalizowanych danych wej-
$ciowych: kanaly B3, B4, B5, B6, B7, B8a, B11, B12, cos (kata zenitalnego
kierunku rejestracji), cos (kata zenitalnego Stonca), cos (wzglednego kata azy-
mutu);

* jednej ukrytej warstwy z 5 neuronami z funkcjami przenoszenia stycznej sig-
moidalnej (ang. tangent sigmoid transfer functions);

* jednej warstwy wyjsciowej z funkcjg przenoszenia liniowego (ang. linear trans-
fer function).

soCAP

Dzialanie modelu opiera sie na zastosowaniu inwersji modelu Scattering by Ar-
bitrarily Inclined Leaves (SAIL) (Verhoef 1984) jako podstawowego komponentu
wielokrotnego rozpraszania oraz modelu PROSPECT (Jacquemoud, Baret 1990)
do spektralnych wilasciwosci lici. Wazng cecha algorytmu jest mozliwos¢ jego
dostosowania do wybranej uprawy. Modelowanie wspoélczynnika odbicia upraw
oznacza réwniez posiadanie widmowej sygnatury lokalnej gleby. W przypadku
zastosowania soCAP takie lokalne sygnatury gleby zostaly zebrane w globalnej
bazie danych obejmujacej wszystkie regiony uprawy na $wiecie (Poilvé i in. 2012).
Wartoéci LAI obliczane sa na podstawie pojedynczych scen z satelitéw Sentinel-2
oraz Landsat 8.

Serwis Copernicus Land Monitoring

Metoda sztucznych sieci neuronowych jest stosowana w algorytmie stuzacym do
obliczania wartosci LAI publikowanych w serwisie Copernicus Land Monitoring
na podstawie danych satelitarnych pochodzacych z Proba-V. Dane wejsciowe do

® http://step.esa.int/main/doc/

227



Radostaw Gurdak, Katarzyna Dabrowska-Zielinska

modelu stanowig: wspoétczynnik odbicia w trzech pasmach: niebieskim, czerwo-
nym oraz bliskiej podczerwieni, trzy katy charakteryzujace pozycje stonca i kie-
runek obserwacji. W wyniku trenowania i dostosowywania architektury sieci
otrzymywana jest warto$¢ LAI. Nastepnie, dzienne 300-metrowe produkty skta-
dane sg po $redniej wartosci LAI w 10-dniowe kompozycje. Jesli wystepuja ra-
zace odstepstwa (spowodowane chmurami lub zacienieniem), sa one usuwane,
a pikselom przypisywana jest warto$¢ z poprzedniej dekady*.

Metody analizy statystycznej

W badaniach wykorzystano analize regresji liniowej w celu stworzenia modeli
predykcji LAI na podstawie pomiaréw terenowych. Do okre$lenia miary réznic
pomiedzy otrzymanymi wynikami LAI postuzono sie pierwiastkiem btedu $red-
niokwadratowego (RMSE). Zostal on obliczony na podstawie 8 punktéw kontro-
Inych w 2019 r.

Wyniki

Korelacja pomiaréw terenowych

W tabeli 4 zaprezentowano wyniki analizy korelacji pomiedzy wskaznikami ro-
$linnymi a wartosciami LAI. Oba korelowane ze soba pomiary zostaly wykonane
naziemnie w 2018 r.

Tabela 4. Wyniki analizy korelacji (wspdlczynnik r) pomiedzy wskaznikami rodlinnymi
a warto$ciami LAI pomierzonymi w terenie w 2018 r.

Faza rozwoju NDVI NDII  DSWI EVI SAVI  IRECI S2REP

Krzewienie 0,86 0,83 0,79 0,86 0,86 0,72 0,61
Strzelanie w ZdZbto 0,76 0,82 0,83 0,69 0,76 0,81 0,82
Kloszenie 0,43 0,47 0,45 0,40 0,43 0,33 0,43
Dojrzewanie 0,39 0,27 0,33 0,28 0,39 0,22 0,17

Wysoka korelacja istnieje w fazie krzewienia i strzelania w Zdzbto. Nizsza ko-
relacja pojawia sie dla wszystkich wskaznikéw wegetacji w fazach kloszenia i doj-
rzewania. Najwyzsza korelacja wystepuje dla wskaznikéw NDVI, SAVI, DSWI
oraz NDII. Uwarunkowane jest to fenologicznym zachowaniem pszenicy ozime;j,
zwiazanym z zawarto$cia wody w roélinach (Price 1993). Na etapie dojrzatosci
poziom zawarto$ci wody jest nizszy (60%) niz na poprzednich etapach rozwo-
ju (80-90%). Implikuje to nizsze warto$ci LAI z pdZniejszym zmniejszeniem

* https://land.copernicus.eu/global/sites/cgls.vito.be/files/products/ImagineS RP2.1_ATBD-LA-
1300m_I1.73.pdf
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korelacji ze wskaznikami ro$linnymi (Bochenek i in. 2017; Gurdak, Grzybowski
2018). Jest to szczegdlnie widoczne w przypadku wskaznikow DSWI i NDII, kto-
re sa wrazliwe na zawarto$¢ wody w roslinach, poniewaz opieraja sie na zastoso-
waniu pasma SWIR.

Analiza wynikow predykcji wartosci LAI

Na podstawie wyprowadzonych wzordéw regresji liniowej przeliczono wartosci
wskaznikow rodlinnosci obliczonych na podstawie zdje¢ Sentinel-2 z 2019 r. dla
poszczegdlnych faz rozwoju na wartosci LAI (model empiryczny — Model VI [Sen-
tinel-2]). Z wczesniej opisanych modeli (SNAP [Sentinel-2], soCAP [Sentinel-2
oraz Landsat 8], Copernicus Proba-V [Proba-V]) obliczono wartosci LAI dla
o$miu kontrolnych punktéw pszenicy ozimej w 2019 r. Dokonano podzialu ze
wzgledu na fazy rozwoju zboza. Na rycinie 2 przedstawiono zestawienie uzyska-
nych wynikow.

W pierwszej fazie rozwoju (krzewienie) LAI z pomiaréw terenowych przyj-
muje wartoéci pomiedzy 0,65-2,42, podczas gdy wyniki otrzymywane z modeli
sg w wiekszo$ci przypadkow przeszacowane. Jedynie w punkcie K5 wystepuje

1IN-SITU ® Model_VI u SNAP soCAP_S2 soCAP_Landsat Copernicus_Proba-V
Kisaeiani Strzelanie w zdzblo
zewienie
6 6
5 5
4 4
e ik 3
2 - 2 |
3 0| ‘ |
0 0
N K5 K8 12 996 61 186 26 N K5 K8 12 996 61 186 26
Nr punktu Nr punktu
Kloszenie Dojrzewanie
6 6
5 5
4 4
<3 I <3
= | —
2 2
0 0 |
N K5 K8 12 9% 61 186 26 N K5 K8 12 9% 61 186 26
Nr punktu Nr punktu

Ryec. 2. Poréwnanie uzyskanych wartosci LAI z analizowanych modeli dla danych z 2019 r.
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niedoszacowanie przez model soCAP. Pierwiastek bledu $redniokwadratowego
(RMSE) jest najmniejszy dla wartosci LAI szacowanych na podstawie modelu
empirycznego opierajacego sie na wskazniku NDVI i wynosi 0,52. RMSE dla al-
gorytmu SNAP jest réwny 0,70, natomiast model soCAP dokonuje predykcji na
poziomie 0,85 (z Landsat 8) i 0,88 (Sentinel-2). Najwicksze RMSE (2,15) wyste-
puje przy produkcie LAI z serwisu Copernicus Land Monitoring.

Wyzsze wartoéci LAI (powyzej 2) pszenica ozima zaczyna przyjmowac w fa-
zie strzelania w ZdzZbto. Otrzymywane wyniki sg nadal na do$¢ wysokim pozio-
mie, RMSE od 0,95 dla SNAP do 1,94 dla serwisu Copernicus Land Monitoring.
Szczegodlnie warto zwrdcié¢ uwage na grupe punktéw (12, 996, 61, 186, 26), w kto-
rej wyniki sg bardzo dobre. Na ogélny gorszy calo$ciowy rezultat szacowania
wartosci LAI wptywa pierwsza grupa pdl (N, K5, K8), poniewaz w ich przypadku
wystepuje znaczne niedoszacowanie, ktére moze by¢ spowodowane inna, gestsza
odmiang pszenicy rosngca na tych polach.

W kolejnej fazie (kloszenie) pszenica ozima osigga swoje maksymalne war-
toéci LAI podczas catego wzrostu (Dabrowska-Zielinska i in. 2001). W zwigzku
z tym LAI waha sie pomiedzy 3,00 a 5,50, natomiast RMSE od 0,74 (SNAP)
do 1,70 (soCAP - Landsat 8). W analizowanej fazie nadal wyniki otrzymywane
z modelu empirycznego opierajacego sie na wskazniku DSWI sg na satysfakcjo-
nujacym poziomie RMSE 0,88.

Podczas ostatniej badanej fazy (dojrzewanie) nastepuje spadek wartosci LAI.
Rosliny zaczynaja obsycha¢, co przektada sie na spadek wielkosci powierzchni
projekcyjnej lisci. Predykcja LAI poprzez analizowane modele réwniez jest mniej
precyzyjna. W najlepszym przypadku (model empiryczny) RMSE wynosi 1,44.
Nastepnie uzyskiwane sg doktadnosci RMSE rzedu: 1,74 (soCAP - Sentinel-2),
1,86 (SNAP, Copernicus) oraz 2,04 (soCAP - Landsat 8).

Dyskusja i konkluzje

W fazie krzewienia gorsze wyniki dla pszenicy ozimej moga by¢ spowodowane
tym, ze sygnal pozyskany przez satelity jest niejednorodny. Na heterogenicznos¢
odbicia wplywaja w szczegdlnosci przeswity odkrytej gleby, ktére w tym stadium
rozwoju mogg by¢ znaczne (Bochenek i in. 2017), jak réwniez wystepowanie
$ciezek technologicznych. W $rodkowych fazach rozwoju uzyskiwane wyniki sa
lepsze ze wzgledu na wieksze zwarcie i pokrycie gleby przez roslinno$¢ (Chlinga-
ryaniin. 2018). W pracy zespotu Gurdak i Grzybowski (2018) takze otrzymywa-
no najdoktadniejsze wartosci LAI w $rodkowych fazach rozwoju pszenicy. Fazy
strzelania w Zdzbto oraz kloszenia ze wzgledu na maksymalne zapotrzebowanie
na wode sag najbardziej istotne dla przewidywania wielko$ci plonéw na podsta-
wie danych teledetekcyjnych (Dabrowska-Zielinska i in. 2001, 2002; Bochenek
iin. 2017). W fazie dojrzewania w wyniku parowania roéliny gwaltownie traca
wode i zmniejszajg ilo$¢ chlorofilu (Dabrowska-Zieliniska i in. 2001). Powoduje
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to znaczne ograniczenia w dokladnos$ci szacowania wskaznika LAI (Chen, Black
1992).

Wyniki uzyskiwane ze zdje¢ z satelity Sentinel-2 cechowaly sie najlepszg do-
ktadnoscia. Pierwiastkowy btad $redniokwadratowy w przypadku modelu empi-
rycznego, SNAP oraz soCAP we wszystkich fazach byl najnizszy. Widoczny jest
znaczny spadek skuteczno$ci predykcji wskaZnika LAI po zastosowaniu 300-me-
trowych dekadowych produktéw obliczanych na podstawie satelity Proba-V. Jed-
nak ich niewatpliwa zaletg jest mozliwo$¢ codziennego pozyskiwania zdjeé przez
satelite, co ma odzwierciedlenie w wigkszej liczbie bezchmurnych zdjec.

Podsumowujgc, dane satelitarne moga by¢ skutecznie wykorzystywane do
szacowania wielkosci powierzchni projekcyjnej lici we wczesnych i sSrodkowych
fazach rozwoju pszenicy ozimej. Poszczegdlne podejécia majg swoje ograniczenia:
modele empiryczne wymagaja wykonania badan terenowych, algorytm soCAP to
produkt odptatny, SNAP wymaga duzej mocy obliczeniowej, natomiast produkt
Proba-V to kompozycja 10-dniowa. Dlatego nalezy odpowiednio dobiera¢ istnie-
jace dane pod katem ich dostepnosci, rozdzielczo$ci przestrzennej i czestotliwo-
$ci rewizyty w zalezno$ci od zamierzonego do osiagniecia efektu.
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