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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 prezentujace rozktad przestrzenny dwéch wskaznikéw telede-
tekcyjnych: NDVI oraz NDMI. Pierwszy pozwala badaé¢ wielkoéé biomasy a tym samym potencjalny plon upraw.
Drugi natomiast wrazliwy jest na zawarto$¢ wody w strukturach komérkowych roélin, co pozwala na detekcje
stresu wodnego. Przebadano zréznicowanie przestrzenne i zmienno$¢ tych dwéch wskaznikéw od 2014 do 2016
roku. Obliczono $rednia i odchylenie standardowe dla uprawy oraz wydzielonych w niej 4 stref. Przeanalizowano
réwniez zmienno$¢ wskaznikéw na podstawie opracowanych map uprawy.

Analiza przedstawiona w pracy jest konkretnym przyktadem zastosowania Sredniorozdzielczych scen Land-
sat do monitoringu upraw, a tym samym tzw. precyzyjnego rolnictwa, gotowym do zaaplikowania na platformie
COMOZ tworzonej w Instytucie Lotnictwa. Statystyki wskazuja na konkretne daty kiedy kondycja upraw byta
najlepsza a kiedy najgorsza. Mapowanie zjawiska pozwala na §ledzenie trendéw w czasie 1 przestrzeni. Dodatko-
wo interpretacja wizualna i poSrednie cechy interpretacyjne obrazu moga wskazywac na prowadzone na miejscu
zabiegi hydrotechniczne.

Slowa 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 zbéz, nie tylko w zywieniu cztowieka
ale réwniez jako zrédlo paszy dla bydla w wielu cze-
$ciach Swiata. Jej zakres zastosowan uwzglednia réw-
niez przemysl np. do produkcji etanolu. Kukurydza
jest najpowszechniej spozywanym ziarnem w Etiopii
(Kidane i in., 2016). Wedlug danych Centralnego Biu-
ra Statystycznego (CSA, Central Statistical Agency),
80% produkcji kukurydzy stuzy do konsumpcji w go-
spodarstwach domowych, 10 % jest sprzedawana na
wolnym rynku, a pozostata czesé jest wykorzystywana
jako material nasienny, ptace w naturze i pasze dla
zwierzat. Uprawa ta nie wymaga znacznych nakladow
finansowych, z tego powodu jej spozycie jest wieksze
w biedniejszych obszarach. Konkretnie, konsumpcje ,,per
capita” kukurydzy szacuje sie na 45 / kg na obszarach
wiejskich 1 16 / kg w obszarach miejskich (Tefera, 2016).

Po RPA i Nigerii, Etiopia jest trzecim, co do wielko-
$ci arealu produkcyjnego kukurydzy, krajem w Afryce
w 2014/15 — stanowi ona 29 % catkowitej produkcji zb6z
(Tefera 2016). W tym kraju prawie 95% produkeji kuku-
rydzy przypada na malte gospodarstwa, z ktorych wiek-
szo$¢ zlokalizowana jest w zachodnich regionach a ich
nawadnianie catkowicie zalezne jest od deszczu. Z tego
powodu susze w ostatnich latach (2010/11 oraz 2016)
nawiedzajace ten region maja zwiekszone znaczenie dla
lokalnej ludnosci. Plony z komercyjnych gospodarstw
rolnych stanowia 5% calkowitej produkcji kukurydzy
1 przeznaczane sa gtéwnie na ziarno (Tefera, 2016). Cal-
kowite plony w Etiopii wedlug raportu Departamentu
Rolnictwa Stanéw Zjednoczonych (USDA, U.S. Depart-
ment of Agriculture) za 2015/2016 rok szacowane sg na
poziomie 5,1 mln ton zebranych z obszaru 2,15 mln ha
(Tefera, 2016).

Ze wzgledu na duze znaczenie gospodarcze kuku-
rydzy, kluczowy jest jej ciagly i precyzyjny monitoring
jej upraw zwlaszcza z punktu widzenia zaspokajania
potrzeb zywnos$ciowych najbiedniejszych grup spotecz-
nych w Etiopii. Nowoczesne technologie teledetekcyjne
dostarczaja narzedzi do monitoringu upraw rolniczych
w dowolnym miejscu $wiata. Umozliwié moga dokony-
wanie regularnej oceny fenologii ro§lin, zapotrzebowania
na wode czy skladniki odzywcze. Dodatkowo pozwalaja
na identyfikacje czynnikow stresowych upraw rolniczych
(Pinter 1 in., 2003).

Wykorzystanie danych teledetekcyjnych do zarza-
dzania uprawami polowymi jest istotnym elementem
,rolnictwa precyzyjnego” (Bongiovanni i Lowenberg-De-
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Boer, 2004). Jego idea jest efektywne gospodarowanie
w celu zwiekszenia produktywnosci oraz polepszenia
1 prognozowania plonu. Technologie teledetekcyjne stu-
za, precyzyjnemu rolnictwu, gdyz pomagaja w ocenie
kondycji upraw 1 ich zmian w czasie 1 przestrzeni na
podstawie rejestrowanej z putapu satelitarnego (i/lub
lotniczego) charakterystyki spektralnej poszczegdlnych
upraw (Bolton 1 Mark, 2013). Do tego celu stosowane
sq tzw. wskazniki roslinnoéci bazujace na wartosciach
reflektancji w okreélonych diugos$ciach fali lub jej prze-
dziatach pozyskane z obrazéw teledetekcyjnych (Pinter
1in., 2003).

Najpopularniejszym wskaznikiem wykorzystywanym
w analizach srodowiskowych jest Znormalizowany rézni-
cowy wskaznik wegetacji (NDVI, Normalized Difference
Vegetation Index). NDVI jest standardowym narzedziem
w teledetekcyjnym monitoringu biomasy zielonej. Przyj-
muje wartoéci z zakresu od -1 do 1. Przy czym warto§ci
powyzej 0,2 do 0,4 oznaczaja wystapienie ros§linnosci
w iloéci szczatkowej. Wartos¢é NDVI réwna 0,4 jest ogdl-
nie przyjetym progiem dla wykrywania roslinnosci zie-
lonej. Im wyzsza warto$é¢ tego wskaznika tym wieksza
zawarto$¢ biomasy 1 lepsza kondycja roslinnosci (Rouse
11in., 1974), a co za tym idzie 1 wiekszy plon. NDVI zy-
skat popularnoéé ze wzgledu na tatwo$éé obliczen bazuja-
cych na dwoch zakresach spektralnych, znormalizowany
zakres oraz wysoka korelacje z wlasciwo$ciami roslin
(Govaerts 1 Verhulst 2010; Henik 2012; Rapaport i in.,
2014; Stratoulias 1 in., 2015). NDVI znalazl szerokie
zastosowanie do oceny parametréw upraw rolniczych
takich jak zawartoSci azotu w ro$linach (Stratoulias
1 1in., 2014; Bagheri i in., 2013), zawarto$ci chlorofili
(Hatfield i1 Prueger, 2010; Hunt i in., 2011; Vifa i in.,
2011), szacowanie plonu (Panda 1 in., 2010; Lopresti
1 in., 2015; Sultana 2014), stresu ros$lin (Girolimetto
1 Venturini 2013; Turvey i Mclaurin 2012), wykrywania
choréb patogennych (Chew 1 in., 2014; Ashourloo 1 in.,
2014), inwazji szkodnikéw (Ahmed 1 in., 2013).

W ocenie wilgotnoéci siedliska oraz dostepnoséci wody
w uprawach i ekosystemach naturalnych stosowany jest
wskaznik NDMI (Normalized Difference Moisture In-
dex) czyli znormalizowany wspo6lczynnik wilgoci roslin-
nosci. Opiera sie on na wysokiej reflektancji w zakresie
bliskiej podczerwieni (NIR) oraz silnych wtasciwosciach
absorpcyjnych wody w lisciach w zakresie éredniej
podczerwieni (MIR) (Wang i in., 2011a). Wskaznik
ten, wykorzystywany jest w monitorowaniu suszy, ale
stuzy takze do wykrywania mniej intensywnego stresu
$rodowiskowego wywotlanego deficytem wody w upra-
wach. Jego warto$ci silnie koreluja z zawartoscig suchej
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masy w $wiezych liéciach (Wang 1 in., 2011b). Wskaz-
nik NDMI pozyskany z danych satelitarnych znalazt
szerokie zastosowanie w analizach polegajacych m.in.
na mapowaniu wilgotnoéci pokrywy ro§linnej na te-
renach gorzystych (Dragomir i in., 2012), szacowania
dynamiki wilgotnos$ci brazylijskich laséw deszczowych
(Ponzoni 1 in., 2014), oceny kondycji leénych terendéw
gorzystych poddanych deforestacji 1 przeksztatconych
w pola uprawne (Li i Feng 2016). W rolnictwie precy-
zyjnym, byl stosowany m.in. do szacowania wilgotnosci
w uprawach stonecznika (Herbei 1 Sala 2015) oraz do
oceny zawarto$ci wody w biomasie przy modelowaniu
plonéw w uprawach kukurydzy i soi w srodkowej czesci
USA (Bolton 1 Mark 2013).

Stosunkowa tatwo$¢ obliczen 1 interpretacji wskaz-
nikéw NDVI 1 NDMI sprawia ze jest to popularne na-
rzedzie stosowane do monitorowania zmian kondycji
roslinnoéci zielonej. Jednym z najwazniejszych kompo-
nentéw przyrodniczych determinujacych wielko$é plonu
sq opady. Sytuacja, gdy w dluzszym czasie notuje sie
ich niedobdr stanowi duzy problem 1 wyzwanie dla wta-
$cicieli upraw. W Etiopii w ostatnich latach obserwuje
sie bardzo znamienna w skutkach susze. Na przestrzeni
ostatnich sezonéw wegetacyjnych pora deszczowa w 0g6-
le nie wystapita w niektérych regionach, co spowodo-
walo drastyczny spadek produkeji rolnej, pozostawiajac
miliony ludzi potrzebujacych pomocy (Ethiopia 2016).
Bezpieczenstwo zywieniowe i produkcja rolna tego kraju
sq powaznie zagrozone, przejawia sie to w pogorszeniu
warunkow zycia, standardow zywienia ludzi 1 zwierzat
gospodarskich, zdrowia, dostepnos$ci wody, warunkéw
sanitarnych oraz edukacji. Rzad Etiopii oraz organizacje
humanitarne potwierdzaja, ze bezpieczenstwo zywno-
$ciowe gospodarstw domowych zaleznych od rolnictwa
1 produkcji zwierzecej pozostaje w stanie zagrozenia
1 bedzie wymagaé¢ humanitarnej pomocy zywnos$ciowe]
do konca 2017 roku (Ethiopia 2016). W Etiopii problem
suszy wplywa najbardziej na wlaécicieli matych gospo-
darstw rolnych, ktérzy nie majg ani Srodkéw finan-
sowych ani narzedzi aby nawadnia¢ uprawy. Wieksi
plantatorzy czesto dysponuja infrastruktura hydro-
techniczna, dzieki ktérej wplyw suszy na wielko$é ich
produkcji rolnej moze by¢ znacznie zminimalizowany.

Zdalny monitoring teledetekcyjny pozwala na ob-
serwacje zmian w czasle, ich przestrzennej lokalizacji
1 intensywnoéci. Umozliwia wiec wcezesne wykrywa-
nie zagrozen, przewidywanie skutkow oraz efektywne
wdrozenie dzialan zapobiegawczych np. zabiegéw hy-
drotechnicznych ograniczajacych negatywny efekt su-
szy na agroekosystemy. Platforma umozliwiajaca taki
monitoring powstaje w Instytucie Lotnictwa w Zakla-
dzie Teledetekcji pod akronimem COMOZ (Centrum
Operacyjne Misji Obserwacyjnych Ziemi). Jedna z jej
funkcji jest pobieranie 1 wizualizacja wielospektralnych
danych satelitarnych Landsat. Celem niniejszej pracy
jest prezentacja przyktadowej metodyki wykorzystuja-
cej potencjat tych éredniorozdzielczych zobrazowan do
monitorowania zmian kondycji upraw kukurydzy, goto-
wej do zaimplementowania w infrastrukturze COMOZ.

Do analizy wykorzystano dane z serii Landsat-8, obra-
zujac pojedyncze pole uprawy kukurydzy w Etiopii. Jest
to przyklad regionu gdzie brak zréwnowazonego gospo-
darowania terenami rolnymi jest istotnym czynnikiem
wplywajacym na zwiekszony wymiar klesk naturalnych
spowodowanych susza. Dlatego tez bardzo istotnym jest
proponowanie rozwigzan (takich jak np. w niniejszym
artykule) mogacych w szybki, nieinwazyjny 1 zdalny spo-
séb wesprzeé¢ lokalnych rolnikéw w prowadzeniu bar-
dziej efektywnego gospodarowania swoimi uprawami.

2. Metoda

2.1. Obszar badan

Obszar badawczy obejmowal pole uprawne kukury-
dzy, zlokalizowane w gospodarstwie rolnym polozonym
w Etiopii, w regionie administracyjnym Oromia, 5 km
na potudnie od miasta Ziway. Uprawa kukurydzy na
zdjeciu satelitarnym to czworobok o wymiarach okoto
1500 na 800 metréw. Geograficzne wspdtrzedne obszaru
badan: szeroko$é geograficzna 7° 53’ 15,36” 1 dlugos§é
geograficzna 38° 43’ 4,8”. Teren ten znajduje sie na wy-
sokoéci 1600 m n.p.m. i charakteryzuje sie maksymalna
$rednig roczna suma opadéw na poziomie 750 mm i mi-
nimalna 546 mm, natomiast érednia 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-
wane]j parceli 4 podregiony (ROI —Region Of Interests),
oznaczajac je kolejno: A, B, C 1 D. Wybrano je na pod-
stawie przegladu wizualnego wszystkich posiadanych
zobrazowan, tak aby reprezentowaly cztery najczeéciej
oddzielajace sie strefy. Wydzielone granice nie byty
doktadnym odzwierciedleniem wewnetrznego zrézni-
cowania w przeciagu roku, jednak stanowily pewien
kompromis pomiedzy zmiennoS$cia czasowa kondycji
upraw a konieczno$cig jej generalizacji w pewne ramy.
Zasieg tych regionéw zostal naniesiony na kazda mape
prezentujaca wyniki (ryc. 1, ryc. 2).

2.2. Dane satelitarne

W pracy wykorzystano udostepnione nieodptatnie
przez Internet dane satelitarne z serii Landsat. Sa to
dane wielospektralne, rejestrujace powierzchnie zie-
mi w szerokim spektrum (od widzialnego do érednie)
podczerwieni) pozwalajacym na wykonanie analiz te-
matycznych. Wartosci wskaznikéw obliczonych na pod-
stawie kanatéw spektralnych rejestrujacych odbicie po-
szczegblnych typow fal, sa skorelowane ze zmianami
we wlasciwosciach roslinnoéci, skal czy tez wody. Dla
analizy upraw o zielonym listowiu znane sg pewne za-
leznosci. Odbicie w éwietle widzialnym (400-760 nm)
zalezy od zawarto$ci pigmentéw 1 $wiadczy o aktyw-
nosci fotosyntezy w roslinnosci zielonej. Im ro§linno§é
wiecej odbija w bliskiej podczerwieni (750-1500 nm) tym
wieksza jest 1loé¢ biomasy, a struktury komérkowe sa
bardziej rozbudowane. Odbicie w $redniej podczerwieni
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(1500-2600 nm) jest zdeterminowane przez zawarto$é
wody w biomasie. Monitorowanie zanieczyszczenia wod
$rédladowych mozliwe jest za pomoca kanatéw zlokalizo-
wanych w $wietle widzialnym, a typow skat w $redniej
podczerwieni.

Satelity z serii Landsat umozliwiaja obrazowanie
powierzchni Ziemi od 1972 roku, sa wlasnos$cia ame-
rykanskiej agencji kosmicznej NASA. Umieszczone na
ich pokladzie sensory rejestruja obrazy wielospektral-
ne poczatkowo z dokladnoscia 80 m (skaner MSS, lata
1972- 1993) a nastepnie 30 m (skanery TM i OLI, od
1982 roku). Poczawszy od 1999 rejestrowany jest ka-
nat panchromatyczny o rozdzielczo$ci przestrzennej
15 m (skanery ETM+ oraz OLI). Kazdy satelita z serii
obrazowal ziemie z putapu orbity heliosynchronicznej,
pozwalajacej na wykonanie zdjecia tego samego terenu
co 16 dni. Rejestrowane spektrum obejmuje od éwiatta
niebieskiego do éredniej podczerwieni (skanery wielo-
spektralne) oraz podczerwien termalna (TM, ETM+ oraz
TIRS). W pracy wykorzystano dane wykonane skanerem
OLI umieszczonego na poktadzie satelity Landsat-8. Za-
kres spektralny tych obrazéw opisano w tabeli 1.

2.3. Metodyka

W ramach przeprowadzonej analizy w pierwszym
kroku nastapit wybor scen satelitarnych oraz zasiegu
czasowego. Wybrano kilka scen dla ktérych brak jest
zachmurzenia nad docelowym obszarem badan. W tym
przypadku dostep do szczegbélowych terenowych danych
o polozeniu konkretnej uprawy byt utrudniony. W ar-
tykule (Abera i in., 2015) podano doktadna lokalizacje
1 wspdblrzedne pola zajetego przez kukurydze i ten wia-
$nie obszar byl analizowany w niniejszej pracy. Znajduje
sie on na scenie Landsat: kolumna 168, rzad 54, w jego
dolnej czesci.

W analizie uwzgledniono 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. Spoérdd zestawu da-
nych wybrano do szczegélowej analizy wskaznik NDVI
(r6znica przez sume kanatéw 51 4 z tabeli 1.) oraz NDMI
(réznica przez sume kanaléw 6 1 5 z tabeli 1). Pobrano
zestaw zdjeé dla lat 2014-16. Uwzgledniono zobrazo-
wania tylko dla okresu od 1 maja do 30 stycznia gdyz
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 zdjecia
z dni: 165 (14.06.), 213 (01.08.) oraz 229 (17.08). Rok
2016 jest mozliwy do analizy na podstawie zobrazowan
z nastepujacych dni roku: 152 (31.05.), 168 (17.06.), 184
(03.07.), 200 (18.07.), 248 (04.09.).

W pracy wykorzystano obliczone warto$ci wskazni-
kéw NDVI oraz NDMI na dwa sposoby. W pierwszej
kolejnosci obliczono parametry statystyczne: érednig
1 odchylenie standardowe dla kazdego regionu ROl 1 daty
zobrazowania. W drugim etapie wykonano mape dla
kazdego przypadku, by méc zaobserwowac przestrzenne
tendencje zmian.

3. Wyniki

Obliczone parametry statystyczne dla wskaznika
NDVI prezentuja tabela 2 i1 3. Pierwsza z nich zawiera
warto§ci Srednie dla kazdego regionu i kazdego dnia.
Srednia wartoéé wskaznika jest wyzsza w latach 2015
1 2016 niz w 2014, wskazuje to na ogdlnie gorsza kon-
dycje w pierwszym roku. Analizujac tylko Srednia dla
calego roku mozna jednak zauwazy¢ tylko ogdlng 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 Rozdzielczosé Szerokosé Zakres spektralny [nm] Srodkowa fala
nr kanalu k 1 (Spectral range)
spektralnego przestrzenna analu [nm]
(Landsat-8 OLI No [m] [nm] (Medium Vawe-
of spectra channel) (Spatial resolution)| (Chanel range) Poczatek Koniec length)
(begining) (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. Srednia wartoé¢ wskaznika NDVI dla kazdego 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).

Dzien roku i n]ilz:sgfl . Srednia - NDVI (average value of NDVI) ] .

(day of year) (day and m%)nth) A B C D (ir:;(rl;l;;

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

Caloéé (Sum) 0,63 0,59 0,56 0,62 0,60

Tab. 3. Wartoéci odchylenia standardowego wskaznika NDVI dla kazdego dnia analizy oraz regionu ROI (A, B, C, D).
Tab. 8. Standard deviation values of NDVI for each day of analysis and for each ROI region (A, B, C, D).

Dzien roku i glzézln . Odchylenie standardowe — NDVI (standard daviation of NDV{) .

(day of year) (day and m%mt h) A B C D eri%z;

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

Calo&é (Sum) 0,12 0,12 0,11 0,13 0,12

dencje. Usrednione warto$ci wskaznikow dla kazdego
zobrazowania osobno, pozwalaja juz na wyprowadzenie
doktadniejszych wnioskéow. Widoczne jest ze kondycja
1 biomasa uprawy kukurydzy byta najlepsza 3 lipca 2016
roku oraz 1 sierpnia 2015. Najgorsza kondycje wskazano
w dniu 15 wrzeénia 2014 oraz 17 czerwca 2016 roku.
Wyznaczone 4 regiony ROI rowniez charakteryzuja sie
pewnym zréznicowaniem. Przedstawiaja one ogd6lna

zmienno$¢ wewnetrzna uprawy, jednak zestawiajac
tak otrzymane statystyki z rozkladem przestrzennym
na rycinie 1, widoczne jest ze nie w kazdym przypadku
wyznaczone ROI moga stuzyé do poréwnywania zmian
kondycji w czasie.

Wartoéci odchylenia standardowego dla wskaznika
NDVI przedstawiono w tabeli 3. Na ich podstawie moz-
na wnioskowaé o wewnetrznym zréznicowaniu danych.
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Ogélnie mozna stwierdzié, ze w roku 2014 zanotowano
nizsza warto$¢ niz w 20151 2016. Najbardziej jednorodne
sq scena z dni 13 lipca, 1 sierpnia i 3 lipca. Warto zauwa-
zy¢ ze dwie ostatnie sg rownocze$nie scharakteryzowane
jako te o najlepszej kondycji. Natomiast pierwsza notu-
je najlepszy stan spoéréd wszystkich scen 2014 roku.

Drugim analizowanym wskaznikiem byl NDMI.
Srednie wartoéci dla poszczegblnych zdjeé 1 regionéw

zaprezentowano w tabeli 4. Im wyzsza wartos¢ wskaz-
nika tym wieksza zawarto$¢ wody w liSciach, a tym sa-
mym lepsze warunki wzrostu upraw. Ponownie, ogélne
wartoéci dla calego roku wskazuja na gorsza sytuacje
w 2014 niz w pozostatych latach. Jednak tu réznica jest
wyrazniejsza. Srednia w tym roku jest okoto dwukrotnie
nizsza niz w 20151 2016. Moze to wskazywac ze czynnik
wilgotnoéciowy determinuje wyniki bardziej niz sama

Tab. 4. Srednia wartoéé wskaznika NDMI dla kazdego 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).

Dzien roku : nlzlz:sa:zl . Srednia - NDMI (average value of NDMI) ] .
(day of year) (day and m%)nt h) A B C D erig;;)

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
Calosé (Sum) 0,17 0,15 0,15 0,20 0,16

Tab. 5. Wartosci odchylenia standardowego wskaznika NDMI dla kazdego 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).

Dzien roku : 225? . Odchylenie standardowe — NDMI (standard daviation ofNDMp .
(day of year) (day and m%mt 1) A B C D er‘z(:;;;

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
Calosé (Sum) 0,11 0,11 0,08 0,11 0,10
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Ryc. 1. Przestrzenny rozklad wartosSci wskaznika 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 rozklad wartoéci wskaznika 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) 1 sile fotosyntezy (§wiatto
czerwone).

Obliczone warto$ci odchylenia standardowego dla
wskaznika NDMI prezentuje tabela 5. Najwieksze zroz-
nicowanie wykazano dla sceny z 15 wrzes$nia 2014 oraz
18 lipca 2016. Najbardziej homogenicznym obrazem jest
ten z 13 lipca 2014.

Prezentowane w tabeli 5. odchylenie standardowe
dla kazdego ROI 1 dla kazdego zobrazowania, jest za-
wsze najwyzsze dla danych ogélnych z jednego roku.
Informuje to o istotnych wahaniach zmian w przeciagu
sezonu wegetacyjnego, co jest naturalne ze wzgledu na
rozwé) upraw. W roku 2014 wewnetrzne zrbéznicowanie
bylo najnizsze.

Analizujac sytuacje poszczegdlnych regionéw wskaz-
nik NDMI dla regionu ,,D” przyjmuje najnizsze wartosci
czyli jest on najmniej zréznicowany wewnetrznie. Zajmu-
je on réwnocze$nie najmniejszg powierzchnie, wiec fluk-
tuacje przestrzenne moga mie¢ tu mniej istotny wpltyw.

Analiza specyfiki zmian przestrzennych, pozwala na
doktadniejsze rozeznanie specyfiki danej uprawy. Ryciny
11 2 przedstawiaja rozklad przestrzenny wskaznikéw
NDVI oraz NDMI na przestrzeni 3 lat, dla wyselek-
cjonowanych na potrzeby niniejszej pracy zobrazowan.

Analiza powierzchniowa zaistnialych zmian pokazu-
je, ze regiony sa dosy¢ zmienne wewnetrznie. Dlatego
tez bardziej wiarygodna analiza jest mozliwa tylko dla
sumarycznych danych z catego arealu uprawy niz dla
wydzielonych 4 regionéw. Najlepsza kondycje ze wzgledu
na najwyzsze wartoéci wskaznikéow NDVI oraz NDMI
obserwowano w dniach 213, 2015 oraz 184, 2016 — éro-
dek sezonu wegetacyjnego.

4. Dyskusja

W niniejszej pracy zaprezentowano potencjat wyko-
rzystania teledetekcyjnych wskaznikéw NDVI 1 NDMI
do oceny kondycji wybranej uprawy kukurydzy w Ziway
w Etiopii. W przypadku obu wskaznikéw zaobserwo-
wano ich zmienno$é, co moze wskazywac na lokalne
fluktuacje warunkow siedliskowych, badz tez specyficz-
ng charakterystyke gospodarowania na danym terenie.
Pierwsza przyczyna moze wynikaé ze zrdéznicowania
gleby, gtebokos$ci wod gruntowych, rzezby terenu, dru-
ga — ze specyfiki konkretnej odmiany uprawianej ku-
kurydzy jak réwniez rodzaju i intensywnos$ci zabiegow
hydrotechnicznych.

Rodzaj czynnika wptywajacego na rozklad prze-
strzenny wartosci wskaznikéw mozna interpretowac
poérednio. Przyczyny zréznicowania warto$ci NDVI
na obrazie z 14 czerwca 2015 roku, prawdopodobnie
byly pochodzenia naturalnego, gdyz fluktuacje prze-
strzenne byly tu losowe. Réznice wartoSci na obrazie
z 17 sierpnia 2015 roku byly innego rodzaju, widoczna
wyraznie prosta linia rozgraniczajaca 2 obszary wska-
zuje na antropogeniczne zrodto przeksztalcen. Mozna
przypuszczac ze zastosowano tu czeSciowe nawodnienie
terenu w obszarze w ktérym wartosci wskaznika NDVI

sq najwyzsze. Na obszarze nie objetym zabiegiem, wi-
doczny byl spadek wartosci NDVI, czyli takze spadek
1loéci biomasy 1 jej kondycji.

Zestawienie graficzne wyznaczonych 4 regionéw z ob-
razami wskaznikéw dla poszczegélnych dni, wskazuje ze
doktadniejsza analiza statystyczna powinna by¢ wyko-
nana dla mniejszych fragmentéw. Co wiecej powinny by¢
one wybierane niezaleznie dla poszczegdlnych par zo-
brazowan (lub kilku obrazujacych analogiczna sytuacje).
Dynamika zmian jest tak duza, ze w trakcie trzech lat
nie zauwazono zadnych statych tendencji w gospodaro-
waniu uprawa. Rozklad przestrzenny kondycji analizo-
wanej ro$§linno$ci jest wypadkowa czynnikéw antropoge-
nicznych jak i naturalnych. Przyszta analiza, majaca na
celu usprawnienie gospodarowaniem danym polem po-
winna sie skupi¢ na zmianach w obrebie nastepujacych
po sobie obrazéw. Rolnik majac do dyspozycji aktualne
zdjecie moze poréwnacé je z poprzednimi, 1 na tej pod-
stawie zlokalizowaé obszary problematyczne. Analiza
wieloczasowa, jakiej przyktad opisano w niniejszej pracy
moze shuzyé do ogdlnego pogladu sytuacji. Gospodarz
dzieki temu moze lepiej pozna¢é specyfike swoich upraw,
lepiej nimi zarzadzacé 1 przede wszystkim archiwizowaé
dane o swojej dzialalno§ci w postaci ciagltych tematycz-
nych zobrazowan.

Wykorzystanie potencjalu wskaznikéw teledetekeyj-
nych w monitorowaniu 1 precyzyjnym rolnictwie upraw
kukurydzy w Etiopii zostalo zaprezentowane wczeéniej
w szeregu prac badawczych. Prezentuja one potencjal
bardziej szczegdétowej analizy wskaznikéw teledetek-
cyjnych, bazujacej na metodyce analogicznej do zapre-
zentowanej w niniejszej pracy. Tadesse 1 in. w 2015
postuzyli sie NDVI aby okreéli¢ wymagania miejscowo-
-specyficzne upraw kukurydzy w dolinie Rift w Etiopii
w celu ustalenia dawek 1 miejsc aplikowania nawoze-
nia mineralnego a w szczegdlnoéci azotowego. Autorzy
uwazajq ze stosowanie praktyk rolnictwa precyzyjnego
moze dostarczy¢ miejscowym rolnikom lepszych sposo-
béw zarzadzania kosztownym nawozeniem azotowym,
w celu zwiekszenia plonu kukurydzy netto i zmniej-
szenia zanieczyszczenia Srodowiska. Badacze wykazali
skutecznos$¢ recznego miernika reflektancji kukurydzy
za pomocg ktérego oceniono zalezno§¢ pomiedzy plonem
ziarna 1 NDVI. Wyniki wskazywaly na silng zaleznoéé
nieliniowa, (R? = 0,79) pomiedzy wartosciami NDVI i wy-
dajnoscig zbioréw ziarna (Tadesse 11n., 2015). Badanie
pokazato, ze przenoény czujnik NDVI moze by¢ pomoc-
nym wskaznikiem w aplikowaniu nawozow azotanowych
w celu uzyskania wiekszych plonéw kukurydzy. Abera
1 in. wpracy z 2015 (Abera i in., 2015) wykazali, ze
NDVT jest silnie zalezny liniowo z zawartoScia azotu
w lidciach kukurydzy, z indeksem LAI (Leaf Area Index)
oraz zawartoscig biatka w ziarnach kukurydzy. Autorzy,
prowadzacy badania w Bako-Tibe, zachodniej Ethiopi
stwierdzili, ze znajomo$c¢ zaleznoséci pomiedzy NDVI a ja-
kosciq 1 1loécig ziarna kukurydzy moze zoptymalizowaé
aplikacje nawozéw 1 efektywnosci wykorzystania azotu
w uprawie kukurydzy (Abera 1 in., 2015; FAO-GIEWS
2016).
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Takze Zinna i Suryabhagavan (2016), udowodnili
potencjal wykorzystania NDVI wraz danymi o inten-
sywnoéci opadéw 1 ewapotranspiracji do stworzenia
modelu spektro-agrometeorologicznego przewidywania
plonu kukurydzy w potudniowe;j strefie Tigray w Etiopii.
Autorzy, zaproponowany model wykorzystali do stwo-
rzenia map z obszarami produkcyjnymi kukurydzy oraz
wydajnoscig plonéw na okres kolejnych zbioréow. Wyni-
ki byly walidowane z danymi plonu kukurydzy z CSA,
w wyniku czego otrzymano wysoka korelacje na pozio-
mie (r>= 0.88) co $§wiadczy o wysokim potencjale tego
modelu w systemie wspomagania decyzji zarzadzania
1 przewidywania plonéw kukurydzy w Etiopii (Zinna
1 Suryabhagavan, 2016).

Wskaznik NDMI byt jednym z parametréw uzywa-
nym do klasyfikacji terenéw rolniczych z uprawami ku-
kurydzy 1 soi w stanie Indiana w USA (Yang i in., 2008).
Wskaznik ten byt takze uzywany do teledetekcyjnego
wyliczania wspélczynnika zapalnosci — Fuel Moistu-
re Content (FMC), ktéry jest kluczowym parametrem
do ustalenia prawdopodobienstwa zapalenia biomasy
1 pézniejszego rozprzestrzeniania sie pozaru w pokrywie
roélinnej (Hunt i in., 2013). Autorzy wykorzystali ten
wskaznik dla obliczenia prawdopodobienstwa pozaru
na terenach rolnych po zbiorze kukurydzy.

Analogiczne do wyzej wymienionych badan metody
mogg by¢ zaimplementowane w infrastrukturze COMOZ
w przyszlosci, je§li bylyby dostepne dane z pomiaréw
terenowych, modeli zewnetrznych czy tez dodatkowych
zrodet teledetekcyjnych.

Oproécz badan naukowych, potencjat teledetekcyjnych
wskaznikow wegetac)i zostat doceniony w agencjach rza-
dowych 1 pozarzadowych zajmujacych sie rolnictwem
1 zabezpieczaniem potrzeb zywieniowych w regionie
Afryki m.in. w Etiopii. Nalezace do USDA, Biuro Global-
nych Analiz (OGA, Office of Global Analysis) oraz Mie-
dzynarodowa Stuzba Rolna (FAS, Foreign Agricultural
Service,) prowadzi w Etiopii regularny monitoring oceny
kondycji 1 przestrzennego zasiegu upraw w sezonie we-
getacyjnym. Wskaznikiem na ktérym opiera sie system
monitoringu jest NDVI pochodzacy z MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer) czujnika sate-
litarnego na poktadzie satelity NASA Aqua. Produkty
te wytwarzane sa w zestawieniach oémiodniowych, co
umozliwito szybkie wykrycie suszy w Etiopii poprzez po-
réwnanie aktualnych i historycznych warunkéw wegeta-
cyjnych od 2003 roku. Takze USGS (United States Geo-
logical Survey) prowadzi regularna obserwacje upraw
rolniczych w Etiopii szacujac kondycje oraz plon upraw
na podstawie zdjec¢ satelitarnych pozyskanych z satelity
Landsat. Analizy te opieraja sie gtéwnie o wskazniki
roslinnoéci, takie jak NDVI 1 sa uzywane do monitoro-
wania fenologii upraw (Prasad 1 in., 2006). Dzieki wy-
sokorozdzielczym zdjeciom satelitarnym mozliwe jest
monitorowanie dynamiki rozwoju roélin od pojawienia
sie wzrostu wegetatywnego, poprzez kwitnienie, rozwoj
owocow / nasion az po osiggniecie dojrzatosci. Dane bie-
zace 1 historyczne sa uzywane do oszacowania poten-
cjalnego plonu. Analizy wskaznika NDVI pozyskanego
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z danych satelitarnych sg wykorzystywane takze przez
podlegta USDA Agencje Zarzadzania Ryzykiem (RMA,
Risk Management Agency) w programie ubezpieczen
rolnych m.in. w Etiopii. Wskaznik NDVI byt uzywany do
oceny strat wyrzadzonych np. przez susze w uprawach
rolnych (Leblois 1 Quirion 2013).

5. Podsumowanie

Metody teledetekcyjne w agronomii sa od niedaw-
na wykorzystywane do pozyskiwania informacji oraz
do wspierania systemow zarzadzania w rolnictwie pre-
cyzyjnym. Metody teledetekcyjne sa wydajng forma
mapowania oraz monitoringu zmiennosci upraw, gleb,
jak 1 efektéw oddziatywania czynnikéw érodowiskowych
wplywajacych na plon, jako$¢ 1 zdrowotnoéé upraw.
Zdjecia obrazujace stan upraw sa kluczowa informacja,
w szeroko pojetym zarzadzaniu produkcja rolna oraz
ocenie kondycji biomasy, stopniu nawozenia, warunkow
wilgotno$ciowych, skutkach zarzadzania uprawami.

Przeprowadzona w niniejszej pracy analiza, wyka-
zata duze zrb6znicowanie kondycji uprawy kukurydzy
1 brak jednoznacznej tendencji obserwowanych zmian
na badanym terenie. Sytuacja byta dynamiczna, zmie-
niala sie z miesiaca na miesiac. Dlatego tez wyznaczone
regiony ROI nie do konca mogly spelni¢ swoja funkcje.
Nie bylo mozliwe wyznaczenie ich w taki sposéb by
byly reprezentatywne dla pewnych fragmentéw upra-
wy. W tym Swietle, perspektywa stalego monitoringu
w jak najczestszych odstepach czasowych zdaje sie bar-
dzo cenna. Taka mozliwo$é oferuja obrazy satelitarne,
ktére w sposob ciagly dostarczaja danych. Uwzgledniajac
dodatkowo informacje z innych satelitéw, na przyklad
archiwalne dane z serii satelity Landsat, oraz seria
Sentinel-2, sprawiaja ze w przysztoéci bedzie mozliwa
doktadniejsza analiza.

Prezentowana w niniejszej pracy metodyka moze byé
zaaplikowana na dowolna powierzchnie uprawy, pod
warunkiem ze jej areal bedzie mozliwy do wyszczegélnie-
nia na zdjeciach o 30 metrowej rozdzielczoéci terenowe;j.
Infrastruktura COMOZ powstajaca w Zaktadzie Tele-
detekcji Instytutu Lotnictwa stanowi platforme gdzie
moze ona byé wdrozona by dzialaé w sposéb operacyj-
ny, prezentujac na biezaco zmiennosé teledetekcyjnych
wskaznikéw roslinnych nie tylko tych oméwionych w ni-
niejszej pracy.
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