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Streszczenie

Celem pracy jest analiza zmian kondycji uprawy kukurydzy na przestrzeni trzech lat, z zastosowaniem danych 
satelitarnych Landsat-8. Wykorzystano tu obrazy prezentujące rozkład przestrzenny dwóch wskaźników telede-
tekcyjnych: NDVI oraz NDMI. Pierwszy pozwala badać wielkość biomasy a tym samym potencjalny plon upraw. 
Drugi natomiast wrażliwy jest na zawartość wody w strukturach komórkowych roślin, co pozwala na detekcję 
stresu wodnego. Przebadano zróżnicowanie przestrzenne i zmienność tych dwóch wskaźników od 2014 do 2016 
roku. Obliczono średnią i odchylenie standardowe dla uprawy oraz wydzielonych w niej 4 stref. Przeanalizowano 
również zmienność wskaźników na podstawie opracowanych map uprawy. 

Analiza przedstawiona w pracy jest konkretnym przykładem zastosowania średniorozdzielczych scen Land-
sat do monitoringu upraw, a tym samym tzw. precyzyjnego rolnictwa, gotowym do zaaplikowania na platformie 
COMOZ tworzonej w Instytucie Lotnictwa. Statystyki wskazują na konkretne daty kiedy kondycja upraw była 
najlepsza a kiedy najgorsza. Mapowanie zjawiska pozwala na śledzenie trendów w czasie i przestrzeni. Dodatko-
wo interpretacja wizualna i pośrednie cechy interpretacyjne obrazu mogą wskazywać na prowadzone na miejscu 
zabiegi hydrotechniczne.

Słowa kluczowe: NDVI, NDMI, Landsat-8, rolnictwo precyzyjne, kukurydza, COMOZ

Abstract

The aim of the study was to analyze changes in the condition of maize over three years, using satellite data 
Landsat-8. Spatial distribution and statistics of two remote sensing indices: NDVI and NDMI were shown. First 
of mentioned allows biomass estimation and thus potential crop yield. The second one is sensitive to water con-
tent of the plant cell structure, which allows for the detection of water stress. In the study spatial heterogeneity 
and variability of these two indicators from 2014 until 2016 were presented. The mean and standard deviation 
for 4 separated region of interests were calculated. Spatial variability of indices based on developed crops maps 
were also analyzed.
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The analysis presented in this work is a concrete example of the application of medium-resolution Landsat 
scenes for monitoring crops and thus the so-called precision farming, ready to implement in COMOZ platform 
developed in Institute of Aviation. Statistics indicate a specific date when the condition of the crop was the best 
and when the worst. Mapping the phenomenon allows to track trends over time and space. In addition, the visu-
al interpretation of indirect features of the image can indicate on the agricultural treatments characterization.

Keywords: NDVI, NDMI, Landsat-8, precise agriculture, maize, COMOZ

1. Wprowadzenie

Kukurydza (Zea mays L.) jest jednym z najcenniej-
szych gospodarczo zbóż, nie tylko w żywieniu człowieka 
ale również jako źródło paszy dla bydła w wielu czę-
ściach świata. Jej zakres zastosowań uwzględnia rów-
nież przemysł np. do produkcji etanolu. Kukurydza 
jest najpowszechniej spożywanym ziarnem w Etiopii 
(Kidane i in., 2016). Według danych Centralnego Biu-
ra Statystycznego (CSA, Central Statistical Agency), 
80% produkcji kukurydzy służy do konsumpcji w go-
spodarstwach domowych, 10 % jest sprzedawana na 
wolnym rynku, a pozostała część jest wykorzystywana 
jako materiał nasienny, płace w naturze i paszę dla 
zwierząt. Uprawa ta nie wymaga znacznych nakładów 
finansowych, z tego powodu jej spożycie jest większe 
w biedniejszych obszarach. Konkretnie, konsumpcję „per 
capita” kukurydzy szacuje się na 45 / kg na obszarach 
wiejskich i 16 / kg w obszarach miejskich (Tefera, 2016).

Po RPA i Nigerii, Etiopia jest trzecim, co do wielko-
ści areału produkcyjnego kukurydzy, krajem w Afryce 
w 2014/15 – stanowi ona 29 % całkowitej produkcji zbóż 
(Tefera 2016). W tym kraju prawie 95% produkcji kuku-
rydzy przypada na małe gospodarstwa, z których więk-
szość zlokalizowana jest w zachodnich regionach a ich 
nawadnianie całkowicie zależne jest od deszczu. Z tego 
powodu susze w ostatnich latach (2010/11 oraz 2016) 
nawiedzające ten region mają zwiększone znaczenie dla 
lokalnej ludności. Plony z komercyjnych gospodarstw 
rolnych stanowią 5% całkowitej produkcji kukurydzy 
i przeznaczane są głównie na ziarno (Tefera, 2016). Cał-
kowite plony w Etiopii według raportu Departamentu 
Rolnictwa Stanów Zjednoczonych (USDA, U.S. Depart-
ment of Agriculture) za 2015/2016 rok szacowane są na 
poziomie 5,1 mln ton zebranych z obszaru 2,15 mln ha 
(Tefera, 2016).

Ze względu na duże znaczenie gospodarcze kuku-
rydzy, kluczowy jest jej ciągły i precyzyjny monitoring 
jej upraw zwłaszcza z punktu widzenia zaspokajania 
potrzeb żywnościowych najbiedniejszych grup społecz-
nych w Etiopii. Nowoczesne technologie teledetekcyjne 
dostarczają narzędzi do monitoringu upraw rolniczych 
w dowolnym miejscu świata. Umożliwić mogą dokony-
wanie regularnej oceny fenologii roślin, zapotrzebowania 
na wodę czy składniki odżywcze. Dodatkowo pozwalają 
na identyfikację czynników stresowych upraw rolniczych 
(Pinter i in., 2003).

Wykorzystanie danych teledetekcyjnych do zarzą-
dzania uprawami polowymi jest istotnym elementem 
„rolnictwa precyzyjnego” (Bongiovanni i Lowenberg-De-

Boer, 2004). Jego ideą jest efektywne gospodarowanie 
w celu zwiększenia produktywności oraz polepszenia 
i prognozowania plonu. Technologie teledetekcyjne słu-
żą precyzyjnemu rolnictwu, gdyż pomagają w ocenie 
kondycji upraw i ich zmian w czasie i przestrzeni na 
podstawie rejestrowanej z pułapu satelitarnego (i/lub 
lotniczego) charakterystyki spektralnej poszczególnych 
upraw (Bolton i Mark, 2013). Do tego celu stosowane 
są tzw. wskaźniki roślinności bazujące na wartościach 
reflektancji w określonych długościach fali lub jej prze-
działach pozyskane z obrazów teledetekcyjnych (Pinter 
i in., 2003).

Najpopularniejszym wskaźnikiem wykorzystywanym 
w analizach środowiskowych jest Znormalizowany różni-
cowy wskaźnik wegetacji (NDVI, Normalized Difference 
Vegetation Index). NDVI jest standardowym narzędziem 
w teledetekcyjnym monitoringu biomasy zielonej. Przyj-
muje wartości z zakresu od -1 do 1. Przy czym wartości 
powyżej 0,2 do 0,4 oznaczają wystąpienie roślinności 
w ilości szczątkowej. Wartość NDVI równa 0,4 jest ogól-
nie przyjętym progiem dla wykrywania roślinności zie-
lonej. Im wyższa wartość tego wskaźnika tym większa 
zawartość biomasy i lepsza kondycja roślinności (Rouse 
i in., 1974), a co za tym idzie i większy plon. NDVI zy-
skał popularność ze względu na łatwość obliczeń bazują-
cych na dwóch zakresach spektralnych, znormalizowany 
zakres oraz wysoką korelację z właściwościami roślin 
(Govaerts i Verhulst 2010; Henik 2012; Rapaport i in., 
2014; Stratoulias i in., 2015). NDVI znalazł szerokie 
zastosowanie do oceny parametrów upraw rolniczych 
takich jak zawartości azotu w roślinach (Stratoulias 
i in., 2014; Bagheri i in., 2013), zawartości chlorofili 
(Hatfield i Prueger, 2010; Hunt i in., 2011; Viña i in., 
2011), szacowanie plonu (Panda i in., 2010; Lopresti 
i in., 2015; Sultana 2014), stresu roślin (Girolimetto 
i Venturini 2013; Turvey i Mclaurin 2012), wykrywania 
chorób patogennych (Chew i in., 2014; Ashourloo i in., 
2014), inwazji szkodników (Ahmed i in., 2013).

W ocenie wilgotności siedliska oraz dostępności wody 
w uprawach i ekosystemach naturalnych stosowany jest 
wskaźnik NDMI (Normalized Difference Moisture In-
dex) czyli znormalizowany współczynnik wilgoci roślin-
ności. Opiera się on na wysokiej reflektancji w zakresie 
bliskiej podczerwieni (NIR) oraz silnych właściwościach 
absorpcyjnych wody w liściach w zakresie średniej 
podczerwieni (MIR) (Wang i in., 2011a). Wskaźnik 
ten, wykorzystywany jest w monitorowaniu suszy, ale 
służy także do wykrywania mniej intensywnego stresu 
środowiskowego wywołanego deficytem wody w upra-
wach. Jego wartości silnie korelują z zawartością suchej 
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masy w świeżych liściach (Wang i in., 2011b). Wskaź-
nik NDMI pozyskany z danych satelitarnych znalazł 
szerokie zastosowanie w analizach polegających m.in. 
na mapowaniu wilgotności pokrywy roślinnej na te-
renach górzystych (Dragomir i in., 2012), szacowania 
dynamiki wilgotności brazylijskich lasów deszczowych 
(Ponzoni i in., 2014), oceny kondycji leśnych terenów 
górzystych poddanych deforestacji i przekształconych 
w pola uprawne (Li i Feng 2016). W rolnictwie precy-
zyjnym, był stosowany m.in. do szacowania wilgotności 
w uprawach słonecznika (Herbei i Sala 2015) oraz do 
oceny zawartości wody w biomasie przy modelowaniu 
plonów w uprawach kukurydzy i soi w środkowej części 
USA (Bolton i Mark 2013).

Stosunkowa łatwość obliczeń i interpretacji wskaź-
ników NDVI i NDMI sprawia że jest to popularne na-
rzędzie stosowane do monitorowania zmian kondycji 
roślinności zielonej. Jednym z najważniejszych kompo-
nentów przyrodniczych determinujących wielkość plonu 
są opady. Sytuacja, gdy w dłuższym czasie notuje się 
ich niedobór stanowi duży problem i wyzwanie dla wła-
ścicieli upraw. W Etiopii w ostatnich latach obserwuje 
się bardzo znamienną w skutkach suszę. Na przestrzeni 
ostatnich sezonów wegetacyjnych pora deszczowa w ogó-
le nie wystąpiła w niektórych regionach, co spowodo-
wało drastyczny spadek produkcji rolnej, pozostawiając 
miliony ludzi potrzebujących pomocy (Ethiopia 2016). 
Bezpieczeństwo żywieniowe i produkcja rolna tego kraju 
są poważnie zagrożone, przejawia się to w pogorszeniu 
warunków życia, standardów żywienia ludzi i zwierząt 
gospodarskich, zdrowia, dostępności wody, warunków 
sanitarnych oraz edukacji. Rząd Etiopii oraz organizacje 
humanitarne potwierdzają, że bezpieczeństwo żywno-
ściowe gospodarstw domowych zależnych od rolnictwa 
i produkcji zwierzęcej pozostaje w stanie zagrożenia 
i będzie wymagać humanitarnej pomocy żywnościowej 
do końca 2017 roku (Ethiopia 2016). W Etiopii problem 
suszy wpływa najbardziej na właścicieli małych gospo-
darstw rolnych, którzy nie mają ani środków finan-
sowych ani narzędzi aby nawadniać uprawy. Więksi 
plantatorzy często dysponują infrastrukturą hydro-
techniczną, dzięki której wpływ suszy na wielkość ich 
produkcji rolnej może być znacznie zminimalizowany.

Zdalny monitoring teledetekcyjny pozwala na ob-
serwacje zmian w czasie, ich przestrzennej lokalizacji 
i intensywności. Umożliwia więc wczesne wykrywa-
nie zagrożeń, przewidywanie skutków oraz efektywne 
wdrożenie działań zapobiegawczych np. zabiegów hy-
drotechnicznych ograniczających negatywny efekt su-
szy na agroekosystemy. Platforma umożliwiająca taki 
monitoring powstaje w Instytucie Lotnictwa w Zakła-
dzie Teledetekcji pod akronimem COMOZ (Centrum 
Operacyjne Misji Obserwacyjnych Ziemi). Jedną z jej 
funkcji jest pobieranie i wizualizacja wielospektralnych 
danych satelitarnych Landsat. Celem niniejszej pracy 
jest prezentacja przykładowej metodyki wykorzystują-
cej potencjał tych średniorozdzielczych zobrazowań do 
monitorowania zmian kondycji upraw kukurydzy, goto-
wej do zaimplementowania w infrastrukturze COMOZ.  

Do analizy wykorzystano dane z serii Landsat-8, obra-
zując pojedyncze pole uprawy kukurydzy w Etiopii. Jest 
to przykład regionu gdzie brak zrównoważonego gospo-
darowania terenami rolnymi jest istotnym czynnikiem 
wpływającym na zwiększony wymiar klęsk naturalnych 
spowodowanych suszą. Dlatego też bardzo istotnym jest 
proponowanie rozwiązań (takich jak np. w niniejszym 
artykule) mogących w szybki, nieinwazyjny i zdalny spo-
sób wesprzeć lokalnych rolników w prowadzeniu bar-
dziej efektywnego gospodarowania swoimi uprawami.

2. Metoda

2.1. Obszar badań
Obszar badawczy obejmował pole uprawne kukury-

dzy, zlokalizowane w gospodarstwie rolnym położonym 
w Etiopii, w regionie administracyjnym Oromia, 5 km 
na południe od miasta Ziway. Uprawa kukurydzy na 
zdjęciu satelitarnym to czworobok o wymiarach około 
1500 na 800 metrów. Geograficzne współrzędne obszaru 
badań: szerokość geograficzna 7° 53’ 15,36’’ i długość 
geograficzna 38° 43’ 4,8’’. Teren ten znajduje się na wy-
sokości 1600 m n.p.m. i charakteryzuje się maksymalną 
średnią roczną sumą opadów na poziomie 750 mm i mi-
nimalną 546 mm, natomiast średnia roczna temperatura 
maksymalna wynosi 28,5 °C, a minimalna to 12,6 ° C 
(Getachew, 2012; Tadesse i in., 2015). 

Na potrzeby niniejszej pracy wydzielono z analizo-
wanej parceli 4 podregiony (ROI –Region Of Interests), 
oznaczając je kolejno: A, B, C i D. Wybrano je na pod-
stawie przeglądu wizualnego wszystkich posiadanych 
zobrazowań, tak aby reprezentowały cztery najczęściej 
oddzielające się strefy. Wydzielone granice nie były 
dokładnym odzwierciedleniem wewnętrznego zróżni-
cowania w przeciągu roku, jednak stanowiły pewien 
kompromis pomiędzy zmiennością czasową kondycji 
upraw a koniecznością jej generalizacji w pewne ramy. 
Zasięg tych regionów został naniesiony na każdą mapę 
prezentującą wyniki (ryc. 1, ryc. 2).

2.2. Dane satelitarne
W pracy wykorzystano udostępnione nieodpłatnie 

przez Internet dane satelitarne z serii Landsat. Są to 
dane wielospektralne, rejestrujące powierzchnię zie-
mi w szerokim spektrum (od widzialnego do średniej 
podczerwieni) pozwalającym na wykonanie analiz te-
matycznych. Wartości wskaźników obliczonych na pod-
stawie kanałów spektralnych rejestrujących odbicie po-
szczególnych typów fal, są skorelowane ze zmianami 
we właściwościach roślinności, skał czy też wody. Dla 
analizy upraw o zielonym listowiu znane są pewne za-
leżności. Odbicie w świetle widzialnym (400-760 nm) 
zależy od zawartości pigmentów i świadczy o aktyw-
ności fotosyntezy w roślinności zielonej. Im roślinność 
więcej odbija w bliskiej podczerwieni (750-1500 nm) tym 
większa jest ilość biomasy, a struktury komórkowe są 
bardziej rozbudowane. Odbicie w średniej podczerwieni 
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(1500-2600 nm) jest zdeterminowane przez zawartość 
wody w biomasie. Monitorowanie zanieczyszczenia wód 
śródlądowych możliwe jest za pomocą kanałów zlokalizo-
wanych w świetle widzialnym, a typów skał w średniej 
podczerwieni.

Satelity z serii Landsat umożliwiają obrazowanie 
powierzchni Ziemi od 1972 roku, są własnością ame-
rykańskiej agencji kosmicznej NASA. Umieszczone na 
ich pokładzie sensory rejestrują obrazy wielospektral-
ne początkowo z dokładnością 80 m (skaner MSS, lata 
1972- 1993) a następnie 30 m (skanery TM i OLI, od 
1982 roku). Począwszy od 1999 rejestrowany jest ka-
nał panchromatyczny o rozdzielczości przestrzennej 
15 m (skanery ETM+ oraz OLI). Każdy satelita z serii 
obrazował ziemię z pułapu orbity heliosynchronicznej, 
pozwalającej na wykonanie zdjęcia tego samego terenu 
co 16 dni. Rejestrowane spektrum obejmuje od światła 
niebieskiego do średniej podczerwieni (skanery wielo-
spektralne) oraz podczerwień termalną (TM, ETM+ oraz 
TIRS). W pracy wykorzystano dane wykonane skanerem 
OLI umieszczonego na pokładzie satelity Landsat-8. Za-
kres spektralny tych obrazów opisano w tabeli 1.

2.3. Metodyka
W ramach przeprowadzonej analizy w pierwszym 

kroku nastąpił wybór scen satelitarnych oraz zasięgu 
czasowego. Wybrano kilka scen dla których brak jest 
zachmurzenia nad docelowym obszarem badań. W tym 
przypadku dostęp do szczegółowych terenowych danych 
o położeniu konkretnej uprawy był utrudniony. W ar-
tykule (Abera i in., 2015) podano dokładną lokalizację 
i współrzędne pola zajętego przez kukurydzę i ten wła-
śnie obszar był analizowany w niniejszej pracy. Znajduje 
się on na scenie Landsat: kolumna 168, rząd 54, w jego 
dolnej części.

W analizie uwzględniono sceny satelitarne z satelity 
Landsat-8 skaner OLI. Dane pobrano z serwisu ESPA 
(https://espa.cr.usgs.gov/ordering/new/) w odwzorowaniu 
geograficznym w formacie GeoTiff. Spośród zestawu da-
nych wybrano do szczegółowej analizy wskaźnik NDVI 
(różnica przez sumę kanałów 5 i 4 z tabeli 1.) oraz NDMI 
(różnica przez sumę kanałów 6 i 5 z tabeli 1). Pobrano 
zestaw zdjęć dla lat 2014-16. Uwzględniono zobrazo-
wania tylko dla okresu od 1 maja do 30 stycznia gdyż 
wg. FAO-GIEWS (Food and Agriculture Organization 
– Global Information and Early Warning System) (FAO 
GIEWS 2016) jest to sezon wegetacyjny kukurydzy. Dla 
roku 2014 pobrano dane z dni: 178 (27.06.), 194 (13.07.) 
oraz 258 (15.09.). Natomiast dla 2015 pozyskano zdjęcia 
z dni: 165 (14.06.), 213 (01.08.) oraz 229 (17.08). Rok 
2016 jest możliwy do analizy na podstawie zobrazowań 
z następujących dni roku: 152 (31.05.), 168 (17.06.), 184 
(03.07.), 200 (18.07.), 248 (04.09.). 

W pracy wykorzystano obliczone wartości wskaźni-
ków NDVI oraz NDMI na dwa sposoby. W pierwszej 
kolejności obliczono parametry statystyczne: średnią 
i odchylenie standardowe dla każdego regionu ROI i daty 
zobrazowania. W drugim etapie wykonano mapę dla 
każdego przypadku, by móc zaobserwować przestrzenne 
tendencje zmian. 

3. Wyniki

Obliczone parametry statystyczne dla wskaźnika 
NDVI prezentują tabela 2 i 3. Pierwsza z nich zawiera 
wartości średnie dla każdego regionu i każdego dnia. 
Średnia wartość wskaźnika jest wyższa w latach 2015 
i 2016 niż w 2014, wskazuje to na ogólnie gorszą kon-
dycję w pierwszym roku. Analizując tylko średnią dla 
całego roku można jednak zauważyć tylko ogólną ten-

Tab. 1. Parametry spektralne skanera OLI umieszczonego na satelicie Landsat-8.
Tab. 1. Spectral characteristics of the OLI scanner placed on the Landsat-8 satellite.

Landsat-8 OLI  
nr kanału  

spektralnego
(Landsat-8 OLI No 
of spectra channel)

Rozdzielczość 
przestrzenna  

[m]
(Spatial resolution)

Szerokość  
kanału  

[nm]
(Chanel range)

Zakres spektralny [nm]  
(Spectral range) Środkowa fala 

[nm]  
(Medium Vawe-

length)Początek 
(begining)

Koniec  
(end)

1 30 20 430 450 440

2 30 60 450 510 480

3 30 60 530 590 560

4 30 30 640 670 655

5 30 30 850 880 865

6 30 80 1570 1650 1610

7 30 180 2110 2290 2200

8 15 180 500 680 590

9 30 20 1360 1380 1370
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Tab. 2. Średnia wartość wskaźnika NDVI dla każdego dnia analizy oraz regionu ROI (A, B, C, D).
Tab. 2. Average NDVI values for each day of analysis and each ROI region (A, B, C, D).

Dzień roku
(day of year)

Dzień  
i miesiąc 

(day and month)

Średnia – NDVI (average value of NDVI)

A B C D Średnia
(Average)

2014 0,55 0,50 0,56 0,56 0,54
178 27.06. 0,54 0,56 0,49 0,74 0,55
194 13.07. 0,58 0,58 0,56 0,54 0,57
258 15.09. 0,51 0,37 0,63 0,41 0,49

2015 0,69 0,61 0,57 0,68 0,63
165 14.06. 0,53 0,52 0,46 0,58 0,51
213 01.08. 0,75 0,75 0,72 0,78 0,74
229 17.08. 0,79 0,57 0,54 0,69 0,64

2016 0,65 0,64 0,56 0,61 0,62
152 31.05. 0,79 0,57 0,54 0,69 0,64
168 17.06. 0,51 0,48 0,41 0,41 0,46
184 03.07. 0,71 0,73 0,63 0,78 0,70
200 18.07. 0,57 0,76 0,63 0,61 0,65
248 04.09. 0,67 0,65 0,59 0,57 0,63

Całość (Sum) 0,63 0,59 0,56 0,62 0,60

Tab. 3. Wartości odchylenia standardowego wskaźnika NDVI dla każdego dnia analizy oraz regionu ROI (A, B, C, D).
Tab. 3. Standard deviation values of NDVI for each day of analysis and for each ROI region (A, B, C, D).

Dzień roku
(day of year)

Dzień  
i miesiąc  

(day and month)

Odchylenie standardowe – NDVI (standard daviation of NDVI)

A B C D Średnia
(Average)

2014 0,07 0,11 0,08 0,14 0,10
178 27.06. 0,08 0,04 0,04 0,04 0,09
194 13.07. 0,05 0,05 0,04 0,05 0,05
258 15.09. 0,07 0,06 0,08 0,03 0,12

2015 0,12 0,11 0,12 0,09 0,12
165 14.06. 0,04 0,05 0,08 0,03 0,07
213 01.08. 0,04 0,05 0,03 0,06 0,05
229 17.08. 0,02 0,04 0,03 0,05 0,11

2016 0,12 0,11 0,11 0,13 0,12
152 31.05. 0,02 0,04 0,03 0,05 0,11
168 17.06. 0,06 0,06 0,06 0,03 0,08
184 03.07. 0,06 0,03 0,03 0,02 0,06
200 18.07. 0,03 0,02 0,11 0,03 0,10
248 04.09. 0,08 0,04 0,10 0,04 0,08

Całość (Sum) 0,12 0,12 0,11 0,13 0,12

dencję. Uśrednione wartości wskaźników dla każdego 
zobrazowania osobno, pozwalają już na wyprowadzenie 
dokładniejszych wniosków. Widoczne jest że kondycja 
i biomasa uprawy kukurydzy była najlepsza 3 lipca 2016 
roku oraz 1 sierpnia 2015. Najgorszą kondycję wskazano 
w dniu 15 września 2014 oraz 17 czerwca 2016 roku. 
Wyznaczone 4 regiony ROI również charakteryzują się 
pewnym zróżnicowaniem. Przedstawiają one ogólną 

zmienność wewnętrzną uprawy, jednak zestawiając 
tak otrzymane statystyki z rozkładem przestrzennym 
na rycinie 1, widoczne jest że nie w każdym przypadku 
wyznaczone ROI mogą służyć do porównywania zmian 
kondycji w czasie.

Wartości odchylenia standardowego dla wskaźnika 
NDVI przedstawiono w tabeli 3. Na ich podstawie moż-
na wnioskować o wewnętrznym zróżnicowaniu danych. 
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Ogólnie można stwierdzić, że  w roku 2014 zanotowano 
niższą wartość niż w 2015 i 2016. Najbardziej jednorodne 
są scena z dni 13 lipca, 1 sierpnia i 3 lipca. Warto zauwa-
żyć że dwie ostatnie są równocześnie scharakteryzowane 
jako te o najlepszej kondycji. Natomiast pierwsza notu-
je najlepszy stan spośród wszystkich scen 2014 roku.

Drugim analizowanym wskaźnikiem był NDMI. 
Średnie wartości dla poszczególnych zdjęć i regionów 

zaprezentowano w tabeli 4. Im wyższa wartość wskaź-
nika tym większa zawartość wody w liściach, a tym sa-
mym lepsze warunki wzrostu upraw. Ponownie, ogólne 
wartości dla całego roku wskazują na gorszą sytuację 
w 2014 niż w pozostałych latach. Jednak tu różnica jest 
wyraźniejsza. Średnia w tym roku jest około dwukrotnie 
niższa niż w 2015 i 2016. Może to wskazywać że czynnik 
wilgotnościowy determinuje wyniki bardziej niż sama 

Tab. 4. Średnia wartość wskaźnika NDMI dla każdego dnia analizy oraz regionu ROI (A, B, C, D). 
Tab. 4. Average NDMI values for each day of analysis and each ROI region (A, B, C, D).

Dzień roku 
(day of year)

Dzień  
i miesiąc  

(day and month)

Średnia – NDMI (average value of NDMI)

A B C D Średnia  
(Average)

2014 0,07 0,06 0,13 0,14 0,09
178 27.06. 0,09 0,13 0,09 0,30 0,12
194 13.07. 0,10 0,12 0,13 0,16 0,12
258 15.09. 0,02 -0,07 0,17 -0,03 0,02

2015 0,25 0,20 0,19 0,28 0,22
165 14.06. 0,17 0,16 0,13 0,24 0,17
213 01.08. 0,27 0,30 0,30 0,35 0,29
229 17.08. 0,32 0,13 0,13 0,24 0,20

2016 0,18 0,18 0,13 0,18 0,17
152 31.05. 0,32 0,13 0,13 0,24 0,20
168 17.06. 0,12 0,10 0,09 0,11 0,10
184 03.07. 0,23 0,23 0,16 0,31 0,22
200 18.07. 0,11 0,30 0,20 0,18 0,20
248 04.09. 0,13 0,14 0,10 0,07 0,12

Całość (Sum) 0,17 0,15 0,15 0,20 0,16

Tab. 5. Wartości odchylenia standardowego wskaźnika NDMI dla każdego dnia analizy oraz regionu ROI (A, B, C, D).
Tab. 5. Standard deviation values of NDMI for each day of analysis and for each ROI region (A, B, C, D).

Dzień roku 
(day of year)

Dzień  
i miesiąc  

(day and month)

Odchylenie standardowe – NDMI (standard daviation of NDMI)

A B C D Średnia
(Average)

2014 0,07 0,10 0,06 0,14 0,09
178 27.06. 0,07 0,04 0,04 0,03 0,08
194 13.07. 0,04 0,04 0,03 0,03 0,04
258 15.09. 0,05 0,04 0,07 0,02 0,10

2015 0,07 0,09 0,09 0,06 0,09
165 14.06. 0,03 0,04 0,07 0,02 0,05
213 01.08. 0,04 0,06 0,06 0,04 0,06
229 17.08. 0,03 0,04 0,03 0,03 0,09

2016 0,09 0,08 0,08 0,09 0,09
152 31.05. 0,03 0,04 0,03 0,03 0,09
168 17.06. 0,05 0,04 0,07 0,03 0,05
184 03.07. 0,06 0,04 0,04 0,02 0,06
200 18.07. 0,03 0,03 0,11 0,02 0,10
248 04.09. 0,07 0,04 0,07 0,03 0,06

Całość (Sum) 0,11 0,11 0,08 0,11 0,10
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Ryc. 1. Przestrzenny rozkład wartości wskaźnika NDVI dla uprawy kukurydzy w Ziway w latach 2014-2016 na podstawie 
danych Landsat-8.
Fig.1 Spatial distribution of NDVI values for corn crop in Ziway in 2014-2016 based on Landsat-8 data.
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Ryc. 2. Przestrzenny rozkład wartości wskaźnika NDMI dla uprawy kukurydzy w Ziway w latach 2014-2016 na podstawie 
danych Landsat-8.
Fig. 2. Spatial distribution of NDMI for corn crop in Ziway in 2014-2016 based on Landsat-8 data.
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informacja o biomasie (NIR) i sile fotosyntezy (światło 
czerwone).

Obliczone wartości odchylenia standardowego dla 
wskaźnika NDMI prezentuje tabela 5. Największe zróż-
nicowanie wykazano dla sceny z 15 września 2014 oraz 
18 lipca 2016. Najbardziej homogenicznym obrazem jest 
ten z 13 lipca 2014.

Prezentowane w tabeli 5. odchylenie standardowe 
dla każdego ROI i dla każdego zobrazowania, jest za-
wsze najwyższe dla danych ogólnych z jednego roku. 
Informuje to o istotnych wahaniach zmian w przeciągu 
sezonu wegetacyjnego, co jest naturalne ze względu na 
rozwój upraw. W roku 2014 wewnętrzne zróżnicowanie 
było najniższe.

Analizując sytuację poszczególnych regionów wskaź-
nik NDMI dla regionu „D” przyjmuje najniższe wartości 
czyli jest on najmniej zróżnicowany wewnętrznie. Zajmu-
je on równocześnie najmniejszą powierzchnię, więc fluk-
tuacje przestrzenne mogą mieć tu mniej istotny wpływ.

Analiza specyfiki zmian przestrzennych, pozwala na 
dokładniejsze rozeznanie specyfiki danej uprawy. Ryciny 
1 i 2 przedstawiają rozkład przestrzenny wskaźników 
NDVI oraz NDMI na przestrzeni 3 lat, dla wyselek-
cjonowanych na potrzeby niniejszej pracy zobrazowań.

Analiza powierzchniowa zaistniałych zmian pokazu-
je, że regiony są dosyć zmienne wewnętrznie. Dlatego 
też bardziej wiarygodna analiza jest możliwa tylko dla 
sumarycznych danych z całego areału uprawy niż dla 
wydzielonych 4 regionów. Najlepszą kondycję ze względu 
na najwyższe wartości wskaźników NDVI oraz NDMI 
obserwowano w dniach 213, 2015 oraz 184, 2016 – śro-
dek sezonu wegetacyjnego.

4. Dyskusja

W niniejszej pracy zaprezentowano potencjał wyko-
rzystania teledetekcyjnych wskaźników NDVI i NDMI 
do oceny kondycji wybranej uprawy kukurydzy w Ziway 
w Etiopii. W przypadku obu wskaźników zaobserwo-
wano ich zmienność, co może wskazywać na lokalne 
fluktuacje warunków siedliskowych, bądź też specyficz-
ną charakterystykę gospodarowania na danym terenie. 
Pierwsza przyczyna może wynikać ze zróżnicowania 
gleby, głębokości wód gruntowych, rzeźby terenu, dru-
ga – ze specyfiki konkretnej odmiany uprawianej ku-
kurydzy jak również rodzaju i intensywności zabiegów 
hydrotechnicznych. 

Rodzaj czynnika wpływającego na rozkład prze-
strzenny wartości wskaźników można interpretować 
pośrednio. Przyczyny zróżnicowania wartości NDVI 
na obrazie z 14 czerwca 2015 roku, prawdopodobnie 
były pochodzenia naturalnego, gdyż fluktuacje prze-
strzenne były tu losowe. Różnice wartości na obrazie 
z 17 sierpnia 2015 roku były innego rodzaju, widoczna 
wyraźnie prosta linia rozgraniczającą 2 obszary wska-
zuje na antropogeniczne źródło przekształceń. Można 
przypuszczać że zastosowano tu częściowe nawodnienie 
terenu w obszarze w którym wartości wskaźnika NDVI 

są najwyższe. Na obszarze nie objętym zabiegiem, wi-
doczny był spadek wartości NDVI, czyli także spadek 
ilości biomasy i jej kondycji.

Zestawienie graficzne wyznaczonych 4 regionów z ob-
razami wskaźników dla poszczególnych dni, wskazuje że 
dokładniejsza analiza statystyczna powinna być wyko-
nana dla mniejszych fragmentów. Co więcej powinny być 
one wybierane niezależnie dla poszczególnych par zo-
brazowań (lub kilku obrazujących analogiczną sytuację). 
Dynamika zmian jest tak duża, że w trakcie trzech lat 
nie zauważono żadnych stałych tendencji w gospodaro-
waniu uprawą. Rozkład przestrzenny kondycji analizo-
wanej roślinności jest wypadkową czynników antropoge-
nicznych jak i naturalnych. Przyszła analiza, mająca na 
celu usprawnienie gospodarowaniem danym polem po-
winna się skupić na zmianach w obrębie następujących 
po sobie obrazów. Rolnik mając do dyspozycji aktualne 
zdjęcie może porównać je z poprzednimi, i na tej pod-
stawie zlokalizować obszary problematyczne. Analiza 
wieloczasowa, jakiej przykład opisano w niniejszej pracy 
może służyć do ogólnego poglądu sytuacji. Gospodarz 
dzięki temu może lepiej poznać specyfikę swoich upraw, 
lepiej nimi zarządzać i przede wszystkim archiwizować 
dane o swojej działalności w postaci ciągłych tematycz-
nych zobrazowań.

Wykorzystanie potencjału wskaźników teledetekcyj-
nych w monitorowaniu i precyzyjnym rolnictwie upraw 
kukurydzy w Etiopii zostało zaprezentowane wcześniej 
w szeregu prac badawczych. Prezentują one potencjał 
bardziej szczegółowej analizy wskaźników teledetek-
cyjnych, bazującej na metodyce analogicznej do zapre-
zentowanej w niniejszej pracy. Tadesse i in. w 2015 
posłużyli się NDVI aby określić wymagania miejscowo-
-specyficzne upraw kukurydzy w dolinie Rift w Etiopii 
w celu ustalenia dawek i miejsc aplikowania nawoże-
nia mineralnego a w szczególności azotowego. Autorzy 
uważają że stosowanie praktyk rolnictwa precyzyjnego 
może dostarczyć miejscowym rolnikom lepszych sposo-
bów zarządzania kosztownym nawożeniem azotowym, 
w celu zwiększenia plonu kukurydzy netto i zmniej-
szenia zanieczyszczenia środowiska. Badacze wykazali 
skuteczność ręcznego miernika reflektancji kukurydzy 
za pomocą którego oceniono zależność pomiędzy plonem  
ziarna i NDVI. Wyniki wskazywały na silną zależność 
nieliniową (R2 = 0,79) pomiędzy wartościami NDVI i wy-
dajnością zbiorów ziarna (Tadesse i in., 2015). Badanie 
pokazało, że przenośny czujnik NDVI może być pomoc-
nym wskaźnikiem w aplikowaniu nawozów azotanowych 
w celu uzyskania większych plonów kukurydzy. Abera 
i in. wpracy z 2015 (Abera i in., 2015) wykazali, że 
NDVI jest silnie zależny liniowo z zawartością azotu 
w liściach kukurydzy, z indeksem LAI (Leaf Area Index) 
oraz zawartością białka w ziarnach kukurydzy. Autorzy, 
prowadzący badania w Bako-Tibe, zachodniej Ethiopi 
stwierdzili, że znajomość zależności pomiędzy NDVI a ja-
kością i ilością ziarna kukurydzy może zoptymalizować 
aplikację nawozów i efektywności wykorzystania azotu 
w uprawie kukurydzy (Abera i in., 2015; FAO-GIEWS 
2016). 
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Także Zinna i Suryabhagavan (2016), udowodnili 
potencjał wykorzystania NDVI wraz danymi o inten-
sywności opadów i ewapotranspiracji do stworzenia 
modelu spektro-agrometeorologicznego przewidywania 
plonu kukurydzy w południowej strefie Tigray w Etiopii. 
Autorzy, zaproponowany model wykorzystali do stwo-
rzenia map z obszarami produkcyjnymi kukurydzy oraz 
wydajnością plonów na okres kolejnych zbiorów. Wyni-
ki były walidowane z danymi plonu kukurydzy z CSA, 
w wyniku czego otrzymano wysoką korelację na pozio-
mie (r2= 0.88) co świadczy o wysokim potencjale tego 
modelu w systemie wspomagania decyzji zarządzania 
i przewidywania plonów kukurydzy w Etiopii (Zinna 
i Suryabhagavan, 2016). 

Wskaźnik NDMI był jednym z parametrów używa-
nym do klasyfikacji terenów rolniczych z uprawami ku-
kurydzy i soi w stanie Indiana w USA (Yang i in., 2008). 
Wskaźnik ten był także używany do teledetekcyjnego 
wyliczania współczynnika zapalności – Fuel Moistu-
re Content (FMC), który jest kluczowym parametrem 
do ustalenia prawdopodobieństwa zapalenia biomasy 
i późniejszego rozprzestrzeniania się pożaru w pokrywie 
roślinnej (Hunt i in., 2013). Autorzy wykorzystali ten 
wskaźnik dla obliczenia prawdopodobieństwa pożaru 
na terenach rolnych po zbiorze kukurydzy. 

Analogiczne do wyżej wymienionych badań metody 
mogą być zaimplementowane w infrastrukturze COMOZ 
w przyszłości, jeśli byłyby dostępne dane z pomiarów 
terenowych, modeli zewnętrznych czy też dodatkowych 
źródeł teledetekcyjnych.

Oprócz badań naukowych, potencjał teledetekcyjnych 
wskaźników wegetacji został doceniony w agencjach rzą-
dowych i pozarządowych zajmujących się rolnictwem 
i zabezpieczaniem potrzeb żywieniowych w regionie 
Afryki m.in. w Etiopii. Należące do USDA, Biuro Global-
nych Analiz (OGA, Office of Global Analysis) oraz Mię-
dzynarodowa Służba Rolna (FAS, Foreign Agricultural 
Service,) prowadzi w Etiopii regularny monitoring oceny 
kondycji i przestrzennego zasięgu upraw w sezonie we-
getacyjnym. Wskaźnikiem na którym opiera się system 
monitoringu jest NDVI pochodzący z MODIS (Moderate 
Resolution Imaging Spectroradiometer) czujnika sate-
litarnego na pokładzie satelity NASA Aqua. Produkty 
te wytwarzane są w zestawieniach ośmiodniowych, co 
umożliwiło szybkie wykrycie suszy w Etiopii poprzez po-
równanie aktualnych i historycznych warunków wegeta-
cyjnych od 2003 roku. Także USGS (United States Geo-
logical Survey) prowadzi regularną obserwację upraw 
rolniczych w Etiopii szacując kondycję oraz plon upraw 
na podstawie zdjęć satelitarnych pozyskanych z satelity 
Landsat. Analizy te opierają się głównie o wskaźniki 
roślinności, takie jak NDVI i są używane do monitoro-
wania fenologii upraw (Prasad i in., 2006). Dzięki wy-
sokorozdzielczym zdjęciom satelitarnym możliwe jest 
monitorowanie dynamiki rozwoju roślin od pojawienia 
się wzrostu wegetatywnego, poprzez kwitnienie, rozwój 
owoców / nasion aż po osiągnięcie dojrzałości. Dane bie-
żące i historyczne są używane do oszacowania poten-
cjalnego plonu. Analizy wskaźnika NDVI pozyskanego 

z danych satelitarnych są wykorzystywane także przez 
podległą USDA Agencje Zarządzania Ryzykiem (RMA, 
Risk Management Agency) w programie ubezpieczeń 
rolnych m.in. w Etiopii. Wskaźnik NDVI był używany do 
oceny strat wyrządzonych np. przez suszę w uprawach 
rolnych (Leblois i Quirion 2013).

5. Podsumowanie

Metody teledetekcyjne w agronomii są od niedaw-
na wykorzystywane do pozyskiwania informacji oraz 
do wspierania systemów zarządzania w rolnictwie pre-
cyzyjnym. Metody teledetekcyjne są wydajną formą 
mapowania oraz monitoringu zmienności upraw, gleb, 
jak i efektów oddziaływania czynników środowiskowych 
wpływających na plon, jakość i zdrowotność upraw. 
Zdjęcia obrazujące stan upraw są kluczową informacją 
w szeroko pojętym zarządzaniu produkcją rolną oraz 
ocenie kondycji biomasy, stopniu nawożenia, warunków 
wilgotnościowych, skutkach zarządzania uprawami. 

Przeprowadzona w niniejszej pracy analiza, wyka-
zała duże zróżnicowanie kondycji uprawy kukurydzy 
i brak jednoznacznej tendencji obserwowanych zmian 
na badanym terenie. Sytuacja była dynamiczna, zmie-
niała się z miesiąca na miesiąc. Dlatego też wyznaczone 
regiony ROI nie do końca mogły spełnić swoją funkcję. 
Nie było możliwe wyznaczenie ich w taki sposób by 
były reprezentatywne dla pewnych fragmentów upra-
wy. W tym świetle, perspektywa stałego monitoringu 
w jak najczęstszych odstępach czasowych zdaje się bar-
dzo cenna. Taką możliwość oferują obrazy satelitarne, 
które w sposób ciągły dostarczają danych. Uwzględniając 
dodatkowo informacje z innych satelitów, na przykład 
archiwalne dane z serii satelity Landsat, oraz seria 
Sentinel-2, sprawiają że w przyszłości będzie możliwa 
dokładniejsza analiza.

Prezentowana w niniejszej pracy metodyka może być 
zaaplikowana na dowolną powierzchnię uprawy, pod 
warunkiem że jej areał będzie możliwy do wyszczególnie-
nia na zdjęciach o 30 metrowej rozdzielczości terenowej. 
Infrastruktura COMOZ powstająca w Zakładzie Tele-
detekcji Instytutu Lotnictwa stanowi platformę gdzie 
może ona być wdrożona by działać w sposób operacyj-
ny, prezentując na bieżąco zmienność teledetekcyjnych 
wskaźników roślinnych nie tylko tych omówionych w ni-
niejszej pracy.
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