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V diplomski nalogi so predstavljene razli¢ne biofizikalne spremenljivke, ki jih lahko pridobimo
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1 uvOD

Tehnike daljinskega zaznavanja se v svetu s pridom uporabljajo za razne okoljske Studije ze
vse od julija 1972, ko je ameriSka vesoljska agencija NASA izstrelila prvi civilni satelit za
opazovanje Zemlje poimenovan Earth Resources Technology Satellite (ETRS-1) [1]. Eno
izmed aplikativnih podroc€ij, katere je omogocilo velspektralno snemanje, je spremljanje
vegetacije. Njen znacilni spektralni podpis omogoc€a pridobivanje razli¢nih informacij o
vegetaciji. Najbolj pogosto uporabljene naloge na tem podroc¢ju so loCevanje vegetacije od
ostalih tipov povrsja, spremljanje zdravosti vegetacije, dolo€anje vlaznosti vegetacije, stopnje
klorofila v listih, deleZza absorbiranega fotosinteti¢cno aktivhega sevanja in deleZa olistanih
povrsin.

Vegetacija je za obstoj Cloveka in zivali izredno pomembna. Klorofil v rastlinah proizvaja
kisik, ki ga dihamo, rastline nam dajejo hrano ter les, ki ga uporabljamo za proizvodnjo
razlicnih predmetov ali zgolj za kurjavo. Poleg tega se pri danasnjem ritmu Zivljenja vse ve¢
ljudi vraCa v naravo na aktivni pocitek. Zato je potrebno razumevanje okolja in procesov, ki
se dogajajo v naravi. To pa med drugim lahko dosezemo z uporabo daljinsko zaznanih
podatkov.

1.1 Cilji in struktura naloge

Glavni cilj naloge je bil iz daljinsko zaznanih podatkov predstaviti razlicne vegetacijske
izdelke, ki jih pridobimo iz Ze razvitih algoritmov. Te algoritme je bilo najprej potrebno poiskati
in preuciti, nato pa smo jih preizkusili na podatkih srednje prostorske locljivosti. Preden lahko
pridobljene izdelke uporabimo, je potrebno oceniti njihovo kakovost. V diplomski nalogi smo
opravili tudi analizo rezultatov ter opisali glavne pomanijkljivosti uporabljenega pristopa.

V drugem in tretjem poglavju je opisana osnovna teoreti¢na podlaga daljinskega zaznavanja,
ki je potrebna za razumevanje diplomske naloge. V Cetrtem poglavju so opisani podatki,
katere smo uporabili v nalogi. V petem poglavju so opisane uporabliene biofizikalne
spremenljivke in algoritmi za njihov izraun. Sesto poglavje pa obsega analizo pridobljenih
rezultatov.

1.2 Metoda dela

Najprej smo opravili raziskavo na internetu, kjer smo dobili gradivo o algoritmih. Ko smo
preucili njihovo delovanje, jih je bilo potrebno zapisati s primernim programskim jezikom v
programskem paketu Matlab. Dobljene rezultate smo nato izvozili v Excel razpredelnico
(program MS Excel), kjer smo opravili analizo medsebojne odvisnosti rezultatov. Nato smo
podobe, pridobljene in izraCunane v Matlabu, uvozili Se v ArcMap (program za grafi¢ni prikaz
in analizo podatkov), kjer smo naredili vizualno analizo. Na testnih obmocjih smo preko
drzavnega letalskega ortofota polozZili izraCunane podobe ter naredili primerjavo.
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2 DALJINSKO ZAZNAVANJE

»Daljinsko zaznavanje je znanost pridobivanja informacij o povrsju Zemlje, ne da bi z njo
prisli v neposredni stik. Pri tem zaznavamo in zapisujemo odbito ali sevano elektromagnetno
valovanje, ga obdelujemo, analiziramo in uporabimo v razli¢nih aplikacijah« (Ostir, 2006, str.
13).

Daljinsko zaznavanje lahko razdelimo na sedem sestavnih delov [1]:

Izvor elektromagnetnega valovanja,
Pot skozi atmosfero,

Interakcija s povrsjem,

Zapis valovanja s senzorjem,
Prenos, sprejem in obdelava,
Interpretacija in analiza,

Uporaba.

NoghkwNE

Daljinsko zaznavanje se vedno zacne z izvorom elektromagnetnega valovanja, ki osvetli
predmete, katere opazujemo, ali pa ga ti sevajo sami. Najpogostejsi vir elektromagnetnega
valovanja je pri daljinskem zaznavanju Sonce, uporabljajo pa se tudi umetni viri ali pa lastno
sevanje predmetov. Valovanje ne glede na to, ali gre za son¢no sevanje, umetne vire ali
lastno sevanje teles, potuje skozi atmosfero in z njo interagira. Razlika je v tem, da je v
primeru lastnega sevanja teles pot skozi atmosfero enkratna, v primeru Sonca in umetnih
virov pa valovanje atmosfero prepotuje dvakrat. Ko elektromagnetno valovanje pride do
povrSja, z njim interagira, nacin pa je odvisen od lastnosti povrSine in lastnosti valovanja.
Valovanije ali bolj pogosto del valovanja se nato odbije nazaj proti senzorju, ki je nameScen
na platformi. Senzor zazna elektromagnetno valovanje in ga pretvori v nek znacilen zapis.
Podatke je nato preko radijskih valov potrebno prenesti v sprejemne postaje, kjer se jih
obdela. Tako so pripravljeni za nadaljnjo obdelavo in interpretacijo. Na koncu pridobljene
podatke uporabimo na razli¢ne nacine [1].

Na kratko smo povzeli celoten postopek daljinskega zaznavanja, za lazje razumevanje
diplomskega dela pa je potrebno malo vel povedati o zapisu valovanja s senzorjem, poti
skozi atmosfero, interakcijo valovanja s povrsjem ter interpretacijo in analizo.

2.1 Zapis valovanja s senzorjem

Pri daljinskem zaznavanju se uporabljajo vecspektralni senzorji. To pomeni, da senzorji del
valovanja, ki se je na povrSju odbil proti senzorju zapiSejo v ve¢ spektralnih pasovih. Vsak
spektralni pas vsebuje zapis valovanja doloCenega razpona valovnih dolzin. Od senzorjev pa
je odvisno, koliko spektralnih pasov uporabljajo in kako Siroki so ti spektralni pasovi [1]. Za
laZje razumevanje glej preglednico 2, ki podaja spektralne pasove senzorja MERIS.

2.2 Pot skozi atmosfero

Ker nas zanima informacija o rastju, je potrebno odstraniti vpliv atmosfere. Atmosfera vpliva
na signal, katerega prejme senzor na tri nacine [1]:

- absorpcija,
- sipanje svetlobe,
- lom valovanja.

Atmosfero sestavljajo razlicni plini, katerih molekule absorbirajo energijo razliénih valovnih
dolzin. Med vsemi sestavinami ozon, ogljikov dioksid in vodna para najmoCneje absorbirajo
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svetlobo [1]. Ker je absorpcija odvisna od valovne dolzine, se ji lahko izognemo z izbiro
valovnih dolzin Sirokih spektralnih pasov, ki na absorpcijo niso obcutljive.

Sipanje je sprememba smeri valovanja, ki nastane ob stiku valovanja z delci (aerosoli) in
velikimi plinskimi molekulami v atmosferi. Odvisno je od ve¢ dejavnikov, najvedji vpliv pa
imajo valovna dolzina valovanja, gostota delcev in molekul ter dolzina poti, ki jo valovanje
opravi v atmosferi [1]. Sipanju svetlobe se izognemo tako, da najprej s pomocjo spektralnih
pasov, na katere ima sipanje velik vpliv, ocenimo vpliv, nato pa ga odpravimo pri ostalih
spektralnih pasovih.

Do loma pride pri prehodu valovanja med opti¢no razlicno gostimi snovmi. Pri tem se
valovanju zaradi spremembe hitrosti spremeni smer [1].

2.3 Interakcija valovanja s povrSjem

Nacin interakcije valovanja je odvisen od lastnosti povrSine in lastnosti valovanja [1].
Odvisnost odboja od valovne dolzine vpadnega valovanja imenujemo spektralni podpis,
katerega poznavanje je kljuéno za prepoznavanje predmetov na osnovi posnetkov
daljinskega zaznavanja. Sodelovanje valovanja s povrsjem lahko lo¢imo na tri glavne nacine
[1]:

- absorpcija,

- transmisija in

- refleksija oziroma odboj.

Omeniti je potrebno, da vpadna energija sodeluje s povr§jem na enega ali ve€¢ omenjenih
nacinov. Pri absorpciji se energija vpije oziroma absorbira v snovi. Pri transmisiji valovanje ali
pogosteje del valovanja prodre skozi snov. Pri refleksiji oziroma odboju pa se valovanje na
povrsini odbije in nadaljuje svojo pot v spremenjeni smeri. Pri odboju lo¢imo dva skrajna
primera in sicer zrcalni in difuzni oziroma razprSeni odboj, v praksi pa v vecini primerov
prihaja do odbojev, ki so nekje vmes [1].

2.4 Interpretacija in analiza

Dobljene rezultate oziroma podobe, ustvarjene na osnovi podatkov daljinskega zaznavanja,
je potrebno znati interpretirati in analizirati. Da je nase delo uporabno v nadaljnjih Studijah
moramo zagotoviti ¢im ve¢ informacij o predmetih, kateri nas zanimajo. Interpretacija je lahko
vizualna, pri tem opazovalec pregleduje podobe in iz njih pridobiva informacije, ali pa gre za
digitalno obdelavo podatkov, kjer delo po navodilih operaterja izvaja raCunalnik [1].
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3 DALJINSKO ZAZNAVANJE IN VEGETACIJA

Vsak predmet opazovanja na zemeljski povrSini ima svoj spektralni podpis, po katerem ga pri
daljinskem zaznavanju lahko prepoznamo in lo¢imo od drugih. Nekateri so si med seboj
precej podobni in je za loCevanje oziroma klasifikacijo obvezna nadaljnja obdelava, doloene
predmete pa na posnetkih lahko prepoznamo tudi brez obdelave. V dolo¢enih delih spektra
elektromagnetnega valovanja imajo rastlinje, voda in prst povsem drugacen spektralni podpis
[1]. Kot vidimo na sliki 1 je spektralni podpis odvisnost odboja od valovne dolzZine.

vegetacija

9]
o
T

BN
o o
T T

0 I 1
06 08 1.0

12 14 16 18 20 22 24

A [um]
Slika 1: Spektralni podpis oziroma odvisnost odboja od valovne dolzine (Vir: [1])

Zelene rastline vsebujejo klorofil, ki mo&no odbija zeleno svetlobo, absorbira pa rde¢o in
modro svetlobo. Dokler je stopnja klorofila v rastlinah visoka, se nam zato le te zdijo zelene.
Ko se jeseni zacne stopnja klorofila zmanjSevati, se manjSa tudi absorpcija in je posledi¢no
odboj rdece svetlobe mocnejSi. Zato se nam takrat listi zdijo rdeci ali rumeni (slika 2). Poleg
tega notranja zgradba listov mocno odbija svetlobo bliznjega infrardeCega dela spektra.
Odboj je kar petkrat vedji kot v vidnem delu spektra. Na posnetkih, zajetih v infrarde¢em ali
bliznje infrardeCem delu spektra, bo torej vegetacija zelo svetla, nasprotno pa bo na
posnetkih, ki so zajeti v rdeCem delu spektira, temna. Merjenje in opazovanje odboja
elektromagnetnega valovanja v infrardeCem delu spektra se uporablja za lociranje in celo za
doloCanje zdravosti ali poSkodovanosti rastja. Poleg tega lahko preko absorpcije dolo€imo
tudi vlaznost rastja, saj voda mo&no odbija modro svetlobo [1].

(a)

Slika 2: Interakcija EMV z rastjem z veliko stopnjo klorofila (a) in nizko stopnjo klorofila (b)
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4 PODATKI

4.1 Snemalni sistemi daljinskega zaznavanja

Pri daljinskem zaznavanju uporabljamo podatke, katere zajamejo senzorji, ki so namesceni
na razliénih platformah. Najpogosteje uporabliamo podatke senzorjev, ki so name&c€eni na
satelitih, uporabljajo pa se tudi senzorji namesc€eni na tleh, letalih ali na vesoljskih plovilih.
Senzorji so lahko aktivni, kar pomeni, da sami zagotavljajo vir elektromagnetnega valovanja
ter osvetlijo povrsje, ali pasivni, ki izkoriS€ajo son¢no sevanje ali lastno sevanje teles. Veclina
senzorjev daljinskega zaznavanja je pasivnih, kar pomeni, da zaznavajo odboj son¢nih
zarkov od zemeljskega povrsja. Taksni senzorji lahko zajemajo podatke le v ¢asu, ko se od
povrsine odbijajo sonéni zarki, zato so platforme, na katerih so nameS&eni pasivni senzorii,
sonc¢no sinhroni. To pomeni, da je gibanje ravnine tirnice platforme in Sonca so€asno. S tem
zagotovimo enako osvetlitev povr§ja in primerljivost podob, ki so bile zajete v razli¢nih dneh,
tednih, mesecih ali celo letih. Sateliti izkoriS€ajo vrtenje Zemlje okoli njene osi, s ¢imer lahko
zajemajo podatke celotne povrsine Zemlje. Tirnice takih satelitov imenujemo skoraj polarne
tirnice, zaradi rahlega naklona glede na premico, ki povezuje severni in juzni pol [1].

4.2 ENVISAT

ENVISAT oziroma »ENViromental SATellite« je napredni satelit, katerega je marca 2002 z
raketo Ariane 5 izstrelila Evropska vesoljska agencija (ESA). Gre za enega najvecjih in s
skupno tezo osmih ton enega najtezjih satelitov. Nadaljuje delo predhodnih satelitov ERS-1
in ERS-2. Z devetimi senzoriji, ki jih ima na krovu, zbira podatke o kopnem, vodi, ledu in
atmosferi. Ti podatki se uporabljajo v znanstvenih raziskavah in omogocajo spremljanje
razvoja okolja in klimatskih sprememb. Od Casa izstrelitve do oktobra 2010 je satelit krozil v
sonéno sinhroni skoraj polarni tirnici na viini 790 km. Obhodni ¢as satelita je bil okoli 100
minut, ¢as ponovnega obiska pa 35 dni. Oktobra 2010 so satelit z namenom podalj$anja
njegove misije spustili priblizno 18 km nizje, s €imer se je ¢as ponovnega obiska znizal na 30
dni. Od takrat naprej se imenuje ENVISAT_2010+ [2].

Preglednica 1: Senzoriji na krovu satelita ENVISAT (Vir: [2])

Oznaka senzorja Senzor

ASAR Advanced Synthetic Aperture Radar

MERIS Medium Resolution Imaging Spectrometer

AATSR Advanced Along Track Scanning Radiometer

RA-2 Radar Altimeter 2

MWR Microwave Radiometer

DORIS Doppler Orbitography and Radiopositioning Integrated by Satellite
GOMOS Global Ozone Monitoring by Occulation of Stars
MIPAS Michelson Interferometer for Passive Atmospheric Sounding

Scanning Imaging Absorption Spectrometer for Atmospheric
SCIAMACHY Chartography
4.3 MERIS

MERIS oziroma »Medium Resolution Imaging Spectrometer« je eden izmed devetih
senzorjev (preglednica 1) na krovu satelita ENVISAT, ki je v lasti Evropske vesoljske
agencije (ESA). Gre za veclspektralni skener, ki ga je mogoce programirati za opazovanije do
15 kanalov v razponu od 402,5 nm do 910 nm [2].
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Preglednica 2. Spektralni kanali senzorja MERIS (Vir: [2])

Kanal Valolvna dolzina Sirna spektralnega | Spektralni Uporaba
sredine pasu (A) pasu pas
1 412,5 nm 10 nm vijoli¢na rumena snov
2 4425 nm 10 nm vijoli¢na klorofil — max
3 490 nm 10 nm modra klorofil
4 510 nm 10 nm zelena sedimenti v vodi
5 560 nm 10 nm zelena klorofil
6 620 nm 10 nm oranzna sedimenti v vodi
7 665 nm 10 nm rde€a klorofil
8 681,25 nm 7,5nm rde€a klorofil
9 708,75 nm 10 nm rde€a atmosferski popravki
10 753,75 nm 7,5nm bliznja IR vegetacija, oblaki
11 760,625 nm 3,75 nm bliznja IR absorpcija, O°
12 778,75 nm 15 nm bliznja IR atmosferski popravki
I vegetacija,

13 865 nm 20 nm bliznja IR izpare?vanjejvode
14 885 nm 10 nm bliznja IR atmosferski popravki
15 900 nm 10 nm bliznja IR izparevanje vode

Osnovna misija senzorja MERIS je spremljanje barv oceanov na odprtih oceanih in obalnih
obmogjih, s ¢imer lahko ocenimo koncentracijo klorofila in sedimentov v vodi. Te meritve so
uporabne za ugotavljanje vpliva oceana na krozenje ogljika v globalnem merilu ter
produktivnost posameznih obmogij. Poleg tega se ugotavlja karakteristika atmosfere, saj je le
ta bistvena za pridobitev to¢nih informacij, ker mo&no vpliva na celotni izmerjeni signal ali
preprosto zaradi tega, ker oblaki preprecijo opazovanje spodaj leZzeCe povrSine. Podatki
MERIS se za kopna obmocja uporabljajo v obliki vegetacijskih indeksov, lahko pa tudi za
nadzor razvoja okolja, preko deleza efektivno uporabljenega sonénega sevanja v procesu
fotosinteze pri rastlinstvu oziroma fAPAR [2]. Podro¢ja uporabe senzorja MERIS so podana v
preglednici 3.

Preglednica 3: Uporaba podatkov MERIS na razli¢nih podrocjih (Vir: [2])

Podrocje

Uporaba

oceani

fitoplankton

rumena snov

oneshazenje vode

atmosfera

izparevanje vode

ogljikov dioksid

aerosoli (prasni delci)

kopno

vegetacijski indeksi

pokrovnost

vlaznost

4.3.1 Stopnje podatkov senzorja MERIS

Nomenklatura izdelkov satelita ENVISAT [3], ki so na voljo javnosti, opisuje tri tipe procesnih
stopen;:

Level 1B - podobe, prevzorene na orientirano mrezo v smeri poti satelita z
vrednostmi pikslov, umerjenimi na sevanje vrha atmosfere (angl. TOA radiance),

Level 2 — podobe, ki izhajajo iz Level 1B izdelkov, pri ¢emer so vrednosti pikslov
obdelane tako, da dobimo geofizikalne meritve,
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- Level 3 — so sinteza enega ali ve¢ MERIS izdelkov za prikaz geofizikalnih meritev
nekega ¢asovnega obdobija.

Kot bomo videli v poglavju 5, nekatere biofizikalne spremenljivke, kot sta MGVI in MTCI, kot
vhodni podatek uporabljajo MERIS Level 1B, katerega iz TOA radiance (Lyo4(4) z enacbo
(1) pretvorimo v TOA reflectance (R4 (1)) [4].

TTLroa(A) (1)

R = —
roa() Ey(4) cos b5

Kjer sta:

- Ey(1) — spekter sevanja sonca (angl. solar spectral irradiance)
- 65 — zenitni kot son€nega sevanja (angl. solar zenith angle)

4.4 Uporabljeni podatki

Za izraCun biofizikalnih spremenljivk, nastetih in opisanih v poglavju 5, smo uporabili podatke
senzorja MERIS za obmocje Republike Slovenije, ki so bili pridobljeni na Institutu za
antropoloske in prostorske Studije ZRC SAZU. Podatki so bili ze geometri€no in atmosfersko
obdelani, kar pomeni, da so stopnje MERIS Level 2. Podani so v obliki TIFF datoteke s 780
vrsticami in 1126 stolpci ter 13 sloji (za vsak spektralni pas posebej). Ker so podani v eni
TIFF datoteki, za izraun v programu Matlab pa smo potrebovali posamezne sloje, smo
najprej v programu ENVI zapis TIFF spektralno razdelili v 13 pasov. Zraven je pripadajo¢a
TFW datoteka, v kateri so zapisani podatki, ki geografsko umestijo posnetek na svoj polozaj.
Njihova prostorska locljivost je 1200 m, prevzorCena na 300 m, radiometri¢na lo€ljivost pa 16
bitna, kar zagotavlja 65535 razli¢nih sivih vrednosti. Spektralna locljivost podatkov je podana
v preglednici 2.
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5 BIOFIZIKALNE SPREMENLJIVKE

Kadar se ukvarjamo s preucevanjem fizikalnega vidika biologije, kot so procesi fotosinteze,
tok kroZenja ogljika, absorbirano fotosinteti€no aktivho sevanje itn. s Cimer se ukvarja
interdisciplinarna veda biofizika, govorimo o tako imenovanih biofizikalnih spremenljivkah [5].
Kot Ze omenjeno v poglavju 3, pri daljinskem zaznavanju za ugotavljanje njihovih vrednosti
izrabljamo spektralni podpis predmetov, ki nas zanimajo. Ce poznamo spektralni podpis
doloCenih predmetov, lahko z uporabo dolodenih spektralnih pasov in spektralnih razmerij
ugotovimo njihovo prisotnost ter stanje.

V nadaljevanju bomo opisali naslednje biofizikalne spremenljivke in podali algoritme za
njihov izracun:

- Vegetacijski indeks (VI),

- Normirani diferencialni vegetacijski indeks (NDVI),

- Globalni vegetacijski indeks MERIS (MGVI),

- MERIS kopenski indeks klorofila (MTCI),

- Delez absorbiranega fotosinteti¢no aktivhega sevanja (fFAPAR),
- Delez olistanih povrsin (LAI).

Biofizikalne spremenljivke, kot so VI, NDVI, MGVI, MTCI, fAPAR in LAl dobimo s
transformacijami, kjer iz obstojeCih informacij enega ali praviloma ve¢ kanalov ustvarimo
nove informacije [1].

Vse nastete biofizikalne spremenljivke razen LAI so bile izraCunane v programu Matlab. Za
izraCun smo uporabili podatke MERIS, katere smo opisali v poglavju 4.4. V naslednjih
poglavjih v sklopu opisanih algoritmov podajamo uporabljene spektralne pasove. Podane
vrednosti valovnih dolzin, v nm, predstavljajo valovne dolZine sredine uporablienega
spektralnega pasu z doloCenim razponom, kateri so podani v preglednici 2. V prilogah so
podani rezultati v obliki podob, zraven pa je tudi uporabljena koda za izracun.

5.1 Vegetacijski indeks

Vegetacijski indeks (VI, angl, Vegetation Index) je preprosto spektralno razmerje med
bliznjim infrarde€im (NIR) in rde€im kanalom (R). Razmerje se nanasa na dejstvo, da Zivo
rastie mocno absorbira svetlobo v rdeCem delu spektra in odbija svetlobo v obmodju
infrardeCega dela spektra.

Vegetacijski indeks je v primeru vegetacije mnogo vecji od ena, in priblizno enak ena za
velino drugih snovi, kot so na primer voda, prst in pozidane povrsine, zato je loCevanje
vegetacije od drugih tipov povr§ja ob uporabi navedenega razmerja precej enostavno in
jasno. Veliko enostavneje odkrijemo obmodja, kjer je vegetacija nezdrava ali poSkodovana,
saj je tam odboj v infrardeem delu spektra manjsi, poslediCno pa je manjSe tudi razmerije.
IzraCunamo ga po enacbi (2) [1].

__ NIR

= — 2

T (2)
Za izraCun VI v primeru podatkov MERIS za rdeC spektralni pas uporabimo kanal 8, za
infrarde¢ spektralni pas pa kanal 13. Valovne dolzine sredin kanalov s pripadajo¢im
razponom so podane v preglednici 2.

Uporablja se za lociranje rastja ter odkrivanje obmodij, kjer je rastje nezdravo ali
poskodovano [1].
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5.2 Normiran diferencialni vegetacijski indeks

Normiran diferencialni vegetacijski indeks (NDVI, angl. Normalized Difference Vegetation
Index) je eden najbolj razSirjenih indeksov za opazovanje vegetacije. Razvit je bil za
opazovanje stanja vegetacije na vecjih obmodjih, kontinentih ali celotni Zemlji. Ker je NDVI
razmerje med razliko in vsoto infrardeCega (IR) in rdeCega kanala (R), Se bolj poudari
vegetacijo na povrs§ju. Zavzame lahko vrednosti med — 1 in + 1, kjer visje vrednosti pomenijo
bolj intenzivno vegetacijo. Razmerje izratunamo po enacbi (3) [1].

IR —R
NDVI = (3)

Za izraCun NDVI v primeru podatkov MERIS za rde¢ spektralni pas uporabimo kanal 8, za
infrarde¢ spektralni pas pa kanal 13. Valovne dolzine sredin kanalov s pripadajodim
razponom so podane v preglednici 2.

Tako kot vegetacijski indeks, se tudi NDVI uporablja za lociranje vegetacije nasploh, in za
odkrivanje nezdravega ali poSkodovanega rastja, le da je tu zaradi algoritma rastje bolj
poudarjeno, kar nam olajSa delo. V kombinaciji z oceno temperature tal pa se lahko
uporablja tudi za oceno suse [1].

5.3 Globalni vegetacijski indeks MERIS

MGVI (angl. MERIS Global Vegetation Index), poznan tudi pod imenom TOAVI (angl. Top Of
Atmosphere Vegetation Index), je bil optimiziran za oceno prisotnosti zdravega zelenega
rastjia. Postopek optimizacije je bil izveden v smeri zagotavljanja ocene deleza
absorbiranega fotosinteti¢no aktivnega sevanja (fFAPAR) [6]. Stanje in razvoj rastja opisuje
veliko Stevilo fizikalnih, biokemijskih in fizioloSkih spremenljivk. Nekatere izmed njih lahko
dolo¢imo z uporabo podatkov daljinskega zaznavanja, njihov skupni cilj pa je ugotoviti
fAPAR, saj zagotavlja informacijo o stanju in zdravosti krodenj rastlin. Poleg tega fAPAR igra
klju¢no vlogo v poti globalnega kroZenja ogljika v biosferi in pri ugotavljanju primarne
produktivnosti fitosfere [6]. SploSni namen MGVI je torej uporabiti MERIS meritve spektralnih
odbojev z namenom zagotovitve zanesljivih kvalitativnih in kvantitativnih informacij o stanju
rastja, v smislu vrednosti fAPAR.

5.3.1 Vhodni podatki

Vhodni podatek za izraCun spektralnega razmerja MGVI je stopnje MERIS Level 1B,
katerega pretvorimo v MERIS Level 2 stopnjo in tako podatkom popravimo geometrijo
opazovanja (glej poglavie 4.3.1) [6]. Ker nas zanima informacija o rastju, je potrebno
odstraniti vpliv atmosfere. Kot je opisano v poglavju 2.1, atmosfera vpliva na signal, katerega
prejme senzor, na tri nacine. V nasem primeru nas zanimata:

- absorpcija,
- sipanje svetlobe.

Absorpciji elektromagnetnega valovanja se izognemo z uporabo valovnih dolzin, na katere
absorpcija nima vpliva. V primeru podatkov MERIS za rde¢ spektralni pas uporabimo kanal
8, za infrarde¢ spektralni pas pa kanal 13. Vpliv sipanja odpravimo tako, da uporabimo modri
spektralni pas (MERIS kanal 2), na katerega ima sipanje moc¢an vpliv in na ta nacin vpliv
ocenimo. Valovne dolZine sredin kanalov s pripadajo¢im razponom so podane v preglednici
2. Ko imamo podatek o tem, kako velik je vpliv, ga lahko v drugih spektralnih pasovih
odpravimo.
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5.3.2 Algoritem za izraéun MGVI

Ker je MERIS pasivni spektrometer, je algoritem oblikovan tako, da za zagotovitev Zelenih
informacij izkoris€a spektralni podpis opazovanih predmetov. Najprej za vse vhodne
spektralne pasove po enacbah (4) do (10) izracunamo funkcijo anizotropije F. Vhodni
podatek funkcije F so geometrija opazovanja in osvetlitve 2 (enacba (4)) ter parametri
k;, Oihg in p;. [6]. Ker so nasi vhodni podatki stopnje MERIS Level 2, so geometri¢no in
atmosfersko ze obdelani, kar pomeni, da lahko za 2 uporabimo enake vrednosti, kot so bile
uporabljene za generiranje TOA odboja (preglednica 4). V primeru, da podatki e ne bi bili
geometri€no obdelani, bi moral uporabiti podatke MERIS orbitografije, kateri so na voljo na
spletu, odvisni pa so od ¢asa zajema in lokacije posnetka. Parametri k;, Oihg,pl-c S0 podani v
preglednici 5.

2= (65,6,,®) @
F(2; ki, 67, pic) = f1(B0, 05, ki) £2(2,0,'9) (2, pic) 5)
kjer so:

(cos 6, cos B,)ki 1

60,0, ki) =
f1(6o, 6. ) (cos 6, + cos 8,,)1ki (6)
2
1-0"
F(,6/7) = n YE 7)
(1+ 26,9 cos g + 6,9 )3/2
1- Pic
f3(2,pic) =1+ T e ©
kjer sta:
G = (tan?6, + tan? 6, — 2 tan 6, tan 8, cos ®)*/2 ©)
cos g = cos 8, cos 0, + sin G, sin 8, cos (10)

Nato podatke v vseh treh uporabljenih spektralnin pasovih normaliziramo s funkcijo
anizotropije F, kot prikazuje enacba (11).

~ _ pi (90; 91}; (D) (ll)
i = hg
F(60,6,,®; ki, 0, pic)

Sledi izraCun polinomov g; in g, ob pripadajoCih koeficientih (preglednica 6) preko modrega
kanala p,4,, ki je veliko bolj ob&utljiv na vpliv atmosfere. S tem ocenimo in odpravimo vpliv
sipanja valovanja v atmosferi. Za izraGun polinomov g; in g, uporabimo enacbo (12), v
enacbah (13) in (14) pa so prikazani vhodni podatki [6].
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ln1Bf + 1n2B3 + 1y3B1By + Ly 4By + Ly 5By + g

gn(B1,By) =

mr T ln7BE 4 lngBf + lnoB1By + ln10B1 + ln11B2 + ln1z (12)
Pres1 = 91(Paaz, Pes1) (13)
Prses = 91(Paaz, Pges) (14)

Na koncu po enachbi (15) izraCunamo spektralno razmerie MGVI kot polinom go, kjer kot
vhodna podatka uporabimo rektificiran odboj v rdeCem pggg; in infrarde¢em spektralnem
pasu prges iN koeficiente polinoma g, (preglednica 6) [6].

MGVI = go(Pres1, Prses) (15)

MGVI lahko zavzame vrednosti med 0 in 1, kjer viSje vrednosti pomenijo vecji delez
absorbiranega fotosinteticno aktivhega sevanja ter s tem vecjo primarno produktivnost v
procesu fotosinteze [6].

5.3.2.1 Simuliran TOA odboj

Parametri funkcije anizotropije (preglednica 5) in vrednosti koeficientov polinomov
(preglednica 6) so dolo€eni na osnovi simuliranega TOA odboja. Ta je dolo€en na osnovi
geofizikalnega sistema in izbrane geometrije osvetlitve in opazovanj. Algoritem na ta nacin
naredi primerjavo med simuliranimi in dejanskimi opazovaniji, s katerimi raCunamo MGVI [6].
Geometrija osvetlitve in opazovanja je opisana s tremi spremenljivkami:

- B, — zenitni kot sonCevega sevanja (angl. sun zenith angle),
- B, — zenitni kot satelita, na katerem se nahaja senzor (angl. Satellite zenith angle),
- @ —azimut med senzorjem in soncem (angl. Sun-Satellite relative azimuth).

Preglednica 4. Geometrija osvetlitve in opazovanja, uporabljena za simulacijo (Vir: [6])

Spremenljivka | Vrednosti [°]
0 20 in 50
0, 0, 251in 40
() 0,901in 180

5.3.2.2 Parametri funkcije anizotropije

Parametri funkcije anizotropije F (kl-,Oihg in p;c) SO znotraj uporabljenih spektralnih pasov
konstantni ne glede na to, ali gre za gola tla ali rastje in so neodvisni od geometrije osvetlitve
in opazovanja. Odvisni so le od valovne dolzine spektralnega pasu. Dologeni so na osnovi
simuliranega TOA odboja. Podani so v preglednici 5 [6].

Preglednica 5: Vrednosti parametrov funkcije anizotropije F za uporabljene spektralne pasove (Vir: [6])

MERIS kanal Pic ki @ihg
2 0,24012 0,56192 -0.04203
8 -0,46273 0,70879 0,03700
13 0,63841 0,86523 -0,00123
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5.3.2.3 Vrednosti koeficientov polinomov

Koeficienti polinomov go, g: in gz so izraCunani na osnovi TOA spektralnega in usmerjenega
odboja, pridobljenega na osnovi simulacij. Prilagojeni so na nacin, da &im bolj ustrezajo
fAPAR vrednostim uporabljenih podatkov [6].

Preglednica 6: Koeficienti polinomov go, g in g» (Vir: [6])

Polinom g Polinom g, Polinom g,

lo.1 -9,26150 11 -0,47131 o1 0,0
lo. 3,2545 1o -0,0451590 oo 0,0
los 9,8268 l13 -0,807070 I3 0,0
lo.4 0,537371 l1.4 0,198120 5.4 -0,306
los 0,363495 l15 -0,00690978 los 0,255
los 0,00235 l16 -0,0210847 lo6 0,0045
lo.7 0 17 -0,0483620 o7 1,0
|0,8 0 |1,8 -0,545070 |2,8 1,0
lo.o 0 l1.0 -1,10270 oo 0,0
|0’10 0 |1’10 0,120625 |2’10 0,64
|0’11 0 |1’11 0,518928 |2’11 -0,64
lo.12 1,0 112 -0,198726 512 0,1998

5.4 MERIS kopenski indeks klorofila

MTCI (angl. MERIS Terrestrial Chlorophyll Index) je edinstven MERIS indeks klorofila in
podaja oceno o tem, koliko klorofila vsebuje rastje, ki nas zanima. Klorofil je ena
pomembnejSih biokemijskih spremenljivk rastja in njegova vsebnost je neposredno povezana
s produktivnostjo rastja ter absorpcijo in odbojem vidne in infrardece svetlobe, kar omogoca
izraCun spektralnega razmerja MTCI [7]. Curran in Dash (2005) sta naredila primerjavo
razlicnih spektralnih razmerij za ugotavljanje vrednosti klorofila v rastju. V raziskavo sta
vklju€ila VI, NDVI, REP (angl. Red edge position) izraunan na razlicne nacine in MTCI.
Ugotovila sta, da MTCI najbolje sovpada z dejanskimi vrednostmi klorofila, NDVI pa najman;j.

5.4.1 Algoritem za izraun MTCI

IzraCunan je iz rdecih in bliznje infrardeCih kanalov senzorja MERIS. Uporabljajo se kanali 8,
9 in 10. Valovne dolZine sredin kanalov s pripadajoCim razponom so podane v preglednici 2.
Njegove vrednosti so mo¢no povezane z indeksom REP, ki je namenjen ocenjevanju
vsebnosti klorofila in duSika v rastju. Prednost indeksa MTCI pred REP je v enostavnejSem
izracunu, vecji obCutljivosti na visoke vrednosti klorofila v rastlinah ter manjSi obcutljivosti na
prostorsko locljivost uporabljenih podatkov in efekt atmosfere [7].

R —R R —R
MTCI = Band10 Band9 _ 1'753,75 708,75 16)

RBand9 - RBands R708,75 - R681,25

Iz enacbe (16) je razvidno, da je MTCI razmerje razlike v odboju desetega in devetega
kanala in razlike v odboju med devetim in osmim kanalom. Ker je MTCI indeks, ki je prirejen
podatkom senzorja MERIS, so v enacbi kot indeksi zapisani uporabljeni kanali s
pripadajocimi sredinami valovnih dolzZin, v katerih delujejo.

5.5 Delez absorbiranega fotosinteticno aktivnega sevanja

Delez absorbiranega fotosinteticno aktivhega sevanja (fAPAR, angl. fraction of Absorbed
Photosynthetically Active Radiation) je biofizikalna spremenljivka, ki opisuje delez vpadnega
son¢nega sevanja v spektralnem obmocju fotosintetiCno aktivhega sevanja, ki ga absorbira
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fotosinteti¢ni organizem. Neposredno je povezan s primarno produktivhostjo rastja v procesu
fotosinteze [8]. Kot Ze omenjeno v poglavju 5.3, stanje in razvoj rastja opisuje veliko Stevilo
fizikalnih, biokemijskih in fizioloSkih spremenljivk. Nekatere izmed njih lahko dolo¢imo z
uporabo podatkov daljinskega zaznavanja, njihov skupni cilj pa je ugotoviti fAPAR, saj
zagotavlja informacijo o stanju in zdravosti kro$enj rastlin. Torej je smiselno uporabljati
algoritem, ki nam da neposredno oceno fAPAR. Poleg tega fAPAR igra klju¢no vilogo v poti
globalnega krozZenja ogljika v biosferi in pri ugotavljanju primarne produktivnosti fitosfere [9].

5.5.1 Algoritem za izraéun fAPAR

Algoritem za izra€un biofizikalne spremenljivke fAPAR je izdelan na povsem enak nacin kot
algoritem za izraCun MGVI, opisan v poglavju 5.3.2. Razlikujejo se le polinomi go, g1 in g2, ter
posledi¢no vrednosti koeficientov polinomov, ki so podani v preglednicah 7 in 8. Absorpciji
signala zaradi plinov v atmosferi se izognemo z izbiro valovnih dolzin Sirokih spektralnih
pasov. V primeru podatkov MERIS za rde€ spektralni pas uporabimo kanal 8, za infrarde¢
spektralni pas pa kanal 13. Z namenom rektifikacije rdeega in infrardeCega spektralnega
pasu, za vpliv sipanja valovanja zaradi atmosfere, pa se vklju€i Se modri spektralni pas
(MERIS kanal 2). Valovne dolzine sredin kanalov s pripadajo¢im razponom so podane v
preglednici 2. Z modrim spektralnim pasom tako lahko ocenimo vpliv sipanja in ga v rdeCem
in infrardec¢em spektralnem pasu odpravimo [9].

Najprej za vse tri uporabliene spektralne pasove po enacbi (17) izraunamo vrednost
funkcije anizotropije F [9].
F(2 ki, 0], pic) = f1(Bo, 05, ki) fo(2,6,%) f3(22, pic) (17)

Nato vrednosti odbojev v vseh treh uporabljenih kanalih po enacbi (18) optimiziramo s
funkcijo anizotropije, ter s tem upostevamo geometrijske in osvetlitvene pogoje, ob katerih so
bili generirani simulirani TOA podatki [9].

~ pi (8o, 60,, P)
i h
F(QO, 91;, D; ki; 01’ g! pic)

(18)

Sledi izradun polinomov g1(9442, Pg61) 1N 92(Pasaz2, Pses) S Cimer dobimo za vpliv atmosfere
rektificiran rde€ in infrarde€ spektralni pas, ki sta vhodna podatka za polinom go, ki nam
podaja vrednost fAPAR [9]. Pri tem uporabimo enacbe (19) in (20) ter vrednosti koeficientov,
podanih v preglednici 7.

L1 (Paaz +12)* + 113 (Pes1 + 11,4)? + Ui s Paaz Pesa (19)
li6 (Paaz +117)% + l1g (Pes1 + l1,0)? + 11,10 Paaz Pes1 + l1,11

Pres1 = 91(Paaz, Pes1) =

1 (Paaz + 122)% + 123 (Pges + 124)* + Lo s Paaz Pses (20)
la (Paaz +127)% + 1o (Pges + 120)% + 12,10 Paaz Pses + l211

Press = 92(Paaz, Pges) =

Na koncu izraGunamo polinom go(Pres1, Press) iN S tem dobimo vrednosti fAPAR (enacba
(21)). Uporabimo vrednosti koeficientov, ki so podani v preglednici 8.

lo,1Press — Lo2Pres1 — lo3 (21)

APAR = go(Pres1, Press) =
4 J0'Pres1, PRosS (lo,a — Pres1)® + (los — Press)” + loe
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fAPAR lahko zavzame vrednosti med 0 in 1, kjer viSje vrednosti pomenijo veéji delez
absorbiranega fotosintetiéno aktivnhega sevanja in s tem vecjo primarno produktivnost rastja v
procesu fotosinteze [9].

5.5.1.1 Parametri funkcije anizotropije

Parametri funkcije F (k;, Oihg in p;c) SO znotraj uporabljenih spektralnih pasov konstantni, ne
glede nato ali gre za gola tla ali rastje. Podani so v preglednici 5.

5.5.1.2 Vrednosti koeficientov polinomov

Vrednosti koeficientov so doloCene na osnovi TOA odboja, pridoblienega s simulacijo
geofizikalnega modela (preglednica 7). Optimizirane so tako, da se vrednost polinoma ob
vhodnih podatkih rdeega ali infrardeCega (odvisno ali gre za polinom g, ali g,) ter modrega
spektralnega pasu ¢im bolje ujema z vrednostmi simuliranega TOA odboja [9].

Preglednica 7: Koeficienti polinomov g; in g, (Vir: [9])

Polinom g, Polinom g,

11 -9,2615 o1 -0,47131
1o -0,029011 o0 -0,21018
l13 3,2545 los -0,045159
14 0,055845 o4 0,076505
l15 9,8268 5 -0,80707
l16 0 .6 -0,048362
7 0 o7 -1,2471
l1s 0 log -0,54507
l10 0 o0 -0,47602
I]_’]_O 0 |2’10 '1,1027
I]_’]_]_ 1,0 |2’11 0,0

Koeficienti funkcije go, ki se uporablja za izraCun fAPAR vrednosti, so optimizirane na nacin,
da nam polinom go ob vhodnih rektificiranih podatkih rdeCega in infrardeCega kanala vrne
vrednosti, ki bodo ¢im blizje simuliranim vrednostim fAPAR [9].

Preglednica 8: Vrednosti koeficientov polinoma go (Vir: [9])

Polinom go
I0,1 |0,2 I0,3 I0,4 I0,5 |0,6
0,255 0,306 -0,0045 -0,32 0,3 -0,005

5.6 Delez olistanih povrsin

Delez olistanih povrSin ali LAl (angl. Leaf Area Index) je brezrazsezna koliina, ki podaja
informacijo o karakteristiki krodenj rastja. Uporablja se ve¢ definicij, v sploSnem pa jih lo¢imo
glede na to ali gre za listnato ali iglasto rastje. Pri listnatem rastju je delez olistanih povrsin
definiran kot enota povrSine ene strani zelenega lista na enoto povrsine tal (povrsina
lista/povrsino tal, [m?/m?]). V primeru iglastega rastja so v uporabi tri razliéne definicije:

- enota polovice celotne povrsine iglic na enoto povrsine tal,
- enota povrsine projeciranih iglic na enoto povrsine tal,
- enota celotne povrsine iglic na enoto povrsine tal [10].

Delez olistanih povrsin LAl zavzame vrednosti od 0 za gola tla do 10 in ve€ za gosto
porasCene listnate gozdove. Uporablja se za oceno primarne fotosinteti¢ne produktivnosti
rastja, oceno izhlapevanja ter kot referenéno orodje za oceno rasti pridelkov [10].
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5.6.1 LAl in daljinsko zaznavanje
Za oceno deleza olistanih povrsin (LAI) iz podatkov daljinskega zaznavanja obstaja nekaj
razliénih pristopov, najpogosteje pa se uporabljajo:

- empiricne metode,
- fizikalne metode [11].

V primeru empiri¢nih metod se poizku$a vzpostaviti empiri€no povezavo med vegetacijskim
indeksom VI in LAIL Kot omenjeno ze v poglavju 5.1, vegetacijski indeks izraCunamo po
preprostem razmerju bliznje infrardeCega in rde€ega spektralnega pasu, nato pa preko njega
dolo¢imo LAI. Glavna omejitev tega pristopa je, da ne obstaja univerzalna enacba s
pripadajoCimi koeficienti, katero bi lahko uporabili na posnetkih, ki vsebujejo razli¢ne tipe
povrsja [11].

Fizikalne metode tako kot fAPAR temeljijo na inverziji BRDF (angl. bidirectional reflectance
distribution function) modela. Z inverzijo BRDF modela, ki vkljuCuje radiometricne meritve, se
oceni LA Pri tem se uporablja proces optimizacije, tako da rezultat kar ¢im bolje sovpada z
LAI. Tak princip je sicer mozno uporabiti tudi na povrsju razli¢nih tipov, vendar je algoritem
zahteven, racunanje pa dolgotrajno [11].

Ne glede na to kak3na nova metoda je razvita, se kakovost pridobljenih podatkov vedno
primerja s terenskimi meritvami [10]. LAl se na terenu lahko doloci z direktno ali indirektno
metodo. V primeru direktne metode, se odpadlo listje skenira in dolo¢i povrsina in posledi¢no
LAL Pri indirektnih metodah, se v vecini primerov uporablja fotoaparat s Sirokokotnim
objektivom (angl. fish eye imagery) ali instrument za meritev svetlobe, ki je priSla skozi
krodnjo (angl. ceptometer). V obeh primerih, se nato na osnovi svetlobe, ki je prisla skozi
kro$njo dolo¢i LAI [10].

Algoritme za izraCun deleza olistanih povrsin (LAI), je med strokovno literaturo mogoce naiti,
vendar ni bilo mo¢ najti podanih vrednosti koeficientov, ki so vklju€eni v algoritmih. Na voljo
so tudi preprostejsi algoritmi, vendar so le ti placljivi.

Zato smo se odlocili, da algoritem za izraCun biofizikalne spremenljivke LAl ne vkljuéimo v
diplomsko nalogo. Vseeno pa smo vklju€ili LAI, ki nam je na voljo na spletu. Spletna stran
geoland 2 omogoc¢a prenos razli¢nih biofizikalnih spremenljivk, izdelanih iz MERIS podatkov
s prostorsko lodljivostjo 300 m (slika 3). Vse biofizikalne spremenljivke so na voljo za deset
dnevna obdobja.
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Slika 3: Delez olistanih povrsin za obdobje 21. 6. 2013 — 30. 6. 2013 (Vir: [12])



Sago, A. 2013. Spremljanje stanja vegetacije na osnovi podatkov daljinskega zaznavanja. 17

Dipl. nal. — UNI — B. Ljubljana, UL FGG, Oddelek za geodezijo.

6 ANALIZA REZULTATOV

V okviru analize rezultatov smo se osredoto€ili na medsebojno odvisnost biofizikalnih
spremenljivk in oceno to¢nosti pridobljenih rezultatov na osnovi vizualne analize s pomocjo
drzavnega letalskega ortofota. Poleg tega smo rezultate zeleli primerjati z ze izdelanimi
podatki, kateri so nham na voljo na spletu.

6.1 Medsebojna odvisnost biofizikalnih spremenljivk

Ker so biofizikalne spremenljivke v vecini primerov funkcija enakih vhodnih podatkov (rde¢ in
infrardeC spektralni pas) in se vse nana$ajo na spektralni podpis vegetacije, smo sklepali, da
obstaja odvisnost med posameznimi spremenljivkami.

Medsebojno odvisnost dveh spremenljivk najlazje opiSemo s pomoc¢jo linearne regresije,
opisane v poglavju 6.1.1. Vhodni podatek sta spremenljivki v obliki digitalnih vrednosti
biofizikalnih spremenljivk za posamezni piksel. Ker morajo biti vhodni podatki podani v obliki
stolpi¢nega vektorja, podobe pa so zapisane v obliki matrik, smo matrike najprej pretvorili v
vektorje. Podobe spremenljivk so dimenzije 780 krat 1126, kar pomeni 878280 vrednosti. Ker
bi bil proces izraCuna regresije v razpredelnici (program MS Excel) za tako veliko podatkov
za domadi raCunalnik prezahteven, smo se odlocili za primerjavo vsakega desetega piksla.
Tako smo naredili analizo na 10 % vrednosti, s piksli, razporejenimi po celotni podobi.

Vse biofizikalne spremenljivke temeljijo na zdravju rastja ter koli€ini klorofila, zato
predvidevamo, da so med seboj odvisne.

6.1.1 Linearna regresija

S pomodjo linearne regresijske premice preuCujemo odvisnost med mnozic¢nimi pojavi.
Obicajno se rezultat prikaze na grafu, kjer sta prikazani dve spremenljivki (x in y), pri Eemer
je y odvisna spremenljivka. V primeru premice je le ta podana z enacbo (22). Ta premica
ponazarja prileganje raztresenim toCkam na grafu, njeno prileganje pa je dolo¢eno na osnovi
metode najmanijsih kvadratov, kjer se ugotavlja najmanjSo pravokotno oddaljenost premice
od toC¢k. Zanima nas, kako dobro se regresijska premica prilega to¢kam, kar opisujeta cenilki
[13]:

Pxy — korelacijski koeficient,
- p %y— determinacijski koeficient.

Korelacijski koeficient p,, nam pove ali obstaja odvisnost med spremenljivkama x in y, ter v
primeru odvisnosti podaja tudi nadin odvisnosti. Zavzame lahko vrednost med — 1 in 1. V
primeru, da je p,, pozitiven, je odvisnost med x in y pozitivna (Ce se veca x, se posledi¢no
veca tudi y). V primeru, da je py, negativen, je odvisnost med x in y negativna (Ce se x
manjsa, se posledicno manjsa tudi y). BliZje kot je p,, vrednosti niC, manjSa je odvisnost med
spremenljivkama. V primeru, da je koeficient enak 0, med spremenljivkama ni odvisnosti [13].
V primeru, da za izraCun linearne regresije uporabljamo razpredelnico, kot smo jo uporabili v
nalogi, moramo biti pazljivi, saj je py, vedno pozitiven. Ali gre za pozitivno ali negativno
odvisnost moramo razbrati iz grafa. V razpredelnici je p,, oznacen z R.

Determinacijski koeficient p%, pa nam pove, kolikSéen delez celotne variance (mera
razprdenosti) je pojasnjen z linearno zvezo med spremenljivkama x in y. Gre za pojasnjeno
varianco, ki lahko zavzame vrednosti med 0 in 1, pri ¢emer vi§ja vrednost pomeni vecji delez
pojasnjene variance [13]. V razpredelnici je p 2, oznacen z R?.

(22)
y=kx+n
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Enacba (22) pojasnjuje, za koliko in v kateri smeri se spremeni odvisna spremenljivka y, ¢e
se spremenljivka x spremeni za eno enoto. Koli¢ino spremembe podaja vrednost koeficienta
k [13].

6.1.2 fAPAR v odvisnosti od NDVI

Kot smo opisali v poglavju 5.2, je NDVI pokazatelj zelene in zdrave vegetacije. Ker zelena in
zdrava vegetacija vsebuje klorofil, ki za proces fotosinteze uporablja fotosinteti€no aktivho
sevanje, smo sklepali, da obstaja mo¢na povezava med NDVI in fAPAR, ki opisuje delez
absorbiranega fotosinteti¢no aktivnega sevanja.

fAPAR v odvisnosti od NDVI
0,5

0,4 - y =0,6972x - 0,0337
R?=0,9384

& fAPAR

fAPAR

Linear (fAPAR)

! ' R=0,968
0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

NDVI

Slika 4: Grafi¢ni prikaz regresijske premice, ki pojasnjuje odvisnost fAPAR od NDVI

Kot lahko vidimo na sliki 4 je korelacijski koeficient R zelo visok, kar pojasnjuje moc¢no
odvisnost spremenljivk. Poleg tega je premica narad€ajoCa, kar pomeni, da se v primeru
poveCanega NDVI poveca tudi fAPAR, tako kot smo pri¢akovali. Tudi delez pojasnjene
variance R? je v tem primeru zelo visok, saj vrednosti niso preveé razpréene. Torej lahko
sklepamo, da je biofizikalna spremenljivka fAPAR odvisna od NDVI.
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6.1.3 fAPAR v odvisnosti od MTCI

MTCI podaja oceno vrednosti klorofila v rastju. Klorofil v procesu fotosinteze potrebuje
fotosinteticno aktivno sevanje, katerega delez absorbiranega opisuje biofizikalna
spremenljivka fAPAR. Torej sklepamo, da je vrednost fAPAR v odvishosti z vrednostjo MTCI.

fAPAR v odvisnosti od MTCI

y = 0,0592x + 0,0648
04 - R?=0,3319

¢ fAPAR

fAPAR

— Linear (fAPAR)
R=0,576

MTCI

Slika 5: Grafi¢ni prikaz regresijske premice, ki pojasnjuje odvisnost fAPAR od MTCI

Kot vidimo na sliki 5 je biofizikalna spremenljivka fAPAR odvisna od MTCI s korelacijskim
koeficientom 0,576. Ker je povezava pozitivha, premica pa narasajoca, se v primeru, da se
MTCI poveca, poveca tudi fAPAR. Kljub pozitivni odvisnosti pa je delez pojasnjene variance,
ki ga opisuje R? dokaj nizek. Razlog je v precej$nji razpréenosti vrednosti. V kar nekaj
primerih je delez klorofila izredno visok, vrednost fAPAR pa vseeno nizka. Vrednosti pri O in
6, kjer vidimo nekaksni meji, ne upostevamo, saj so ustvarjene umetno. Ob uporabljeni
enacbi (16) so v doloCenih primerih izradunane vrednosti MTCI izredno nizke ali visoke ter se
priblizujejo neskoné&nosti, zato smo le te omejili na realno obmocje, sicer prikaz regresije ni
mogoc€. Predvidevamo, da je razlog v obdutljivosti algoritma na oblake in nekatere vodne
povrsine, kot smo opisali v poglavju 6.3.3.

6.1.4 MGVI v odvisnosti od fAPAR

Algoritma za izraun biofizikalnih spremenljivk MGVI in fAPAR smo opisali v poglavju 5.
Izdelana sta na enak princip, razlikujeta se le v vhodnih koeficientih in polinomih poleg tega
pa sta oba prirejena ocenjevanju vrednosti fAPAR. Ker gre prakticno za enaka izdelka bi
torej vrednosti podob morali biti precej enaki in s tem mocno pozitivho odvisni.
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MGVI v odvisnosti od fAPAR
0,45 -

0,4 - y =1,0745x + 0,0125
R?=0,9977
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Linear (MGVI)

R=0,999

0,4
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Slika 6: Grafi¢ni prikaz regresijske premice, ki pojasnjuje odvisnost fAPAR od MTCI

Kot smo predvidevali, je medsebojna odvisnost MGVI in fAPAR velika in pozitivha.
Korelacijski koeficient je zelo visok, kar govori o veliki odvisnosti, prav tako pa je zelo visok
tudi determinacijski koeficient, kar pomeni, da so podatki zelo nerazprseni in da je delez
pojasnjene variance skoraj stoodstoten. Rezultat je bil priCakovan saj gre za enaki biofizikalni
spremenljivki, izraCunani na osnovi razli¢nih koeficientov. V primeru, da bi v regresiji
spremenljivko primerjali samo s seboj, bi dobili popolno pozitivho odvisnost.

6.2 Primerjava z obstojefimi podatki

NajhitrejSa groba ocena pridobljenih podatkov je zagotovo hitra vizualna primerjava z
obstoje€imi podatki. Ker je rezultat odvisen od letnega €asa in vremena, v katerem so bili
posneti vhodni podatki, je pomembno, da se obstojeCi podatki, katere uporabimo za
primerjavo, nanasajo na priblizno enak datum kot rezultati.

Slika 7 prikazuje dve fAPAR podobi. Zgornja je fAPAR, katerega smo dobili ob uporabi
MERIS vhodnih podatkov v opisanem algoritmu (poglavje 5.5). Ker so bili vhodni podatki
MERIS posneti 29. 6. 2011 se tudi fAPAR nanasa na ta datum. Na spletni strani EUROPA—
FAPAR [14] so na voljo 10 dnevni fAPAR podatki, katere lahko iS¢emo po lokaciji in datumu.
Spodnja podoba na sliki 7 je fAPAR v obdobju 21. 6. 2011 do 30. 6. 2011, pridobljena na
spletni strani EUROPA-FAPAR.
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Slika 7: fAPAR, izraCunan na osnovi MERIS podatkov (zgoraj) in EUROPA-FAPAR (spodaj) (Vir: [14])

Ce si ogledamo sliko 7, lahko hitro opazimo podobnost v obliki in lokaciji obmogij z visokimi
in nizkimi vrednostmi fAPAR. Vrednosti razberemo z uporabo prikazanih barvnih lestvic.
Rdeca barva (oziroma vrednost 1) prikazuje visok fAPAR in s tem zeleno vegetacijo. Nizje,
kot so vrednosti in svetlejSe, kot so barve, manj je vegetacije in nizji je fAPAR. Do malo
vecjih razlik pa prihaja na obmodjih srednjih vrednosti fAPAR. Menimo, da je razlog za to v
uporabljeni barvni lestvici za prikaz. Prostorska locljivost spodnje podobe na sliki 7 je 1200
m, zgornje podobe pa 300 m (prevzorCene iz 1200 m). Poleg tega stran ne navaja senzorja,
ki je posnel podatke, na podlagi katerih je fAPAR izracunan, tako da do razlik lahko pride tudi
zaradi razli¢nih lastnosti senzorjev.
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Bolj to¢ne podatke o kakovosti dela bi lahko pridobili, ¢e bi primerjali radiometri¢ne vrednosti
obeh podob. To v tem primeru ni mogoce saj podatke iz spletne strani lahko prenesemo le v
obliki pdf datoteke.

Ostale biofizikalne spremenljivke, izratunane na osnovi podatkov MERIS, so na voljo na
spletni strani geoland 2 [12]. Podani so v obliki TIFF datotek, ki so georeferencirane, vendar
so v drugem koordinatnem sistemu kot nasSi podatki, poleg tega pa so izdelane iz podatkov
boljSe spektralne locljivosti. V primeru primerjave bi jih bilo torej najprej potrebno
transformirati v enak koordinatni sistem in prevzorciti na enako prostorsko locljivost.

Slika 8: fAPAR podoba iz podatkov MERIS prostorske lo€ljivosti 250 m [12]

Primer podatkov iz spletne strani geoland 2 prikazuje slika 8. Ker je izdelana iz MERIS
podatkov s prostorsko lo€ljivostjo 250 m je slika veliko bolj ostra, s tem pa je tudi informacij
na njej ve¢ kot v primeru na sliki 7, kjer je prostorska locljivost 300 m (prevzoréena iz 1200
m). Kljub temu so podobnosti v obliki in lokaciji obmodcij z visoko vrednostjo fAPAR vidne.

Ker nismo nasli primernega algoritma za izradun deleza olistanih povrsin (LAl), smo ga za
enako lokacijo in ¢asovno obdobje poiskali na spletu. Nasli smo celo LAI, izdelan iz MERIS
podatkov. Ker nismo imeli svoje podobe LAI, smo se odlocili, da jo primerjamo z MGVI.
Sklepali smo, da podobnost vseeno mora biti, saj obe spremenljivki temeljita na kolicini
vegetacije.
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Slika 9: LAl iz spletne strani geoland2 (zgoraj) in MGVI podoba (spodaj)

Ce pogledamo sliko 9, ugotovimo, da obstaja odvisnost med LAl in MGVI. To najlazje
opazimo, Ce pogledamo nizke vrednosti, ki so obarvane z zZivo oranzno barvo. Obmocja so
precej podobnih oblik. Enako pa je z deli, kjer so visoke vrednosti. Do majhnih razlik pa
prihaja zaradi razli¢ne prostorske locljivosti in uporabe razlicne barvne lestvice.
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6.3 Vizualna analiza

Zanima nas, kako dobro izdelane podobe opisujejo stanje v resnici. Vse uporabliene
biofizikalne spremenljivke naj bi imele v primeru bujnejSega in bolj zdravega rastja visje
vrednosti. Rezultate, dobljenih biofizikalnih spremenljivk, smo primerjali z referenénimi
podobami (DOF), kjer je prisotnost vegetacije lepo vidna. NaSe rezultate, prostorske
lo€ljivosti 300 m, ki so izdelani za obmocje celotne Slovenije, smo primerjali s pomocjo
drzavnega ortofota s prostorsko locljivostjo 0,5 m (DOF050).

Analizo smo opravili v programu ArcMap 10. Cez sloj DOF050 postavimo podobo
izraCunanih biofizikalnih spremenljivk, katera nas zanima, ter ji dolo¢imo prosojnost. Nato
primerjamo vrednosti podob s stanjem na terenu. Tam kjer so vrednosti spremenljivk visoke
v splosnem priCakujemo bujno rastje, tam kjer so nizke pa neporas¢ena obmodja, vode in
pozidane povrSine. Ker je podoba narejena za celotno Slovenijo bi bila analiza preobsezna
zato primerjavo omejimo na testna obmocja. Odlocili smo se za 4 razli¢ne tipe testnih
obmogij:

- obmodja z visokimi vrednostmi biofizikalnih spremenljivk,

- obmodja z nizkimi vrednostmi biofizikalnih spremenljivk,

- obmodja s srednjimi vrednostmi biofizikalnih spremenljivk,

- mejna obmocja med visokimi in srednjimi ali nizkimi vrednostmi biofizikalnih
spremenljivk.

Na sliki 10 so prikazana testna obmoc€ja, na katerih je bila narejena vizualna primerjava
rezultatov z DOF050.

Slika 10: Prikaz testnih obmodij, kjer je bila narejena primerjava z DOF050

Vse slike 12-14, 16-18 in 20-22, na podlagi katerih je opravljena vizualna analiza rezultatov,
so sestavljene na enak princip. Na levi stran je DOF050, ki prikazuje dejansko stanje
vegetacije, na desni pa izraunane podobe biofizikalnih spremenljivk. Na sredini pa je
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kombinacija leve in desne strani, kjer je DOF050 prekrit z biofizikalno spremenljivko, kateri je
dodeljena 50 % prosojnost.

6.3.1 NDVI

NDVI naj bi bil po definiciji pokazatelj prisotnosti zelene zdrave vegetacije. Zato v primeru
visokih vrednosti NDVI v naravi pri¢akujemo bujno zeleno zdravo vegetacijo. Za vizualno
primerjavo NDVI z DOF050 smo uporabili 3 testha obmodja, prikazana na slikah 12, 13 in 14.
Za interpretacijo vrednosti NDVI uporabljamo NDVI barvno lestvico, prikazano na sliki 11,
kier rdeCa barva (oziroma vrednost 1) predstavlja zeleno vegetacijo, ¢rna barva (oziroma

vrednost -1) pa obmocdja brez vegetacije.
T T T
B .
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Slika 11: Barvna lestvica uporabljena za prikaz NDVI

Slika 12: NDVI analiza testnega obmocja (1) v sekciji Bohinjska Bistrica z nomenklaturo CO7 (listi 31,
32,41in42)

Iz ortofota na sliki 12 je lepo razvidno, da so spodnje % obmocja dobro porascene z
vegetacijo, ¢emur ustrezajo visoke vrednosti NDVI. V zgornjem delu ortofota pa poleg
vegetacije opazimo tudi neporadCene dele obmocja, kjer so melis¢a in poslediéno verjetno
tudi nizko gorsko rastje, Eemur ustrezajo tudi vrednosti NDVI. Do napake pride v desnem
zgornjem vogalu, kjer je NDVI glede na stanje na ortofotu prenizek. Menimo, da je razlog v
razliéni prostorski loCljivosti podatkov, ki jih primerjamo. Na ortofotu je zaradi visoke
prostorske lodljivosti vidno veliko podrobnosti. Poleg tega obstaja mozZnost, da podatki,
katere primerjamo niso popolnoma prostorsko usklajeni.
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Slika 13: NDVI analiza testnega obmodja (2) v sekciji Ljubljana z nomenklaturo EO6 (list 33, 34 43 in
44).

Na sliki 13, ki prikazuje Ljubljano na ortofotu vidimo, da gre za pozidano obmodje z izjemo
polj na severnem delu, Roznika na zahodnem delu ter gradu in Golovca v spodnjem desnem
kotu. Na tem testnem obmogju je ujemanje dokaj slabo. Ce pogledamo obmogje Golovca, je
tam NDVI izredno nizek, kljub temu, da je prisotha vegetacija. V spodnjem levem kotu in
zgornji polovici je NDVI previsok, saj gre za gosto pozidano obmodje brez vegetacije.
Severni del dobi srednje vrednosti NDVI zaradi zaledja polj in travnikov, Golovec pa zaradi
pozidanih povrsin v okolju.

Slika 14: NDVI analiza testnega obmocja (3) v sekciji Koper z nomenklaturo BO2 (listi 27, 28, 37 in
38).

Na sliki 14 vidimo, da so vrednosti NDVI v obmocju mesta Koper in obale, kjer ni vegetacije,

primerno nizke. V vzhodnem delu posnetka so vrednosti NDVI viSje. Kljub temu, da gre za

travnike in polja so morda v zgornjem delu rahlo previsoke.

6.3.2 MGVI in fAPAR

Kot smo videli v linearni regresiji v poglavju 6.1.4 sta MGVI in fAPAR prakti¢no enaka saj oba
podajata fAPAR vrednosti. Opravili smo le eno vizualno analizo, kjer smo uporabili MGVI.
Delez absorbiranega fotosinteticno aktivhega sevanja (fAPAR) je povezan s procesom
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fotosinteze, ki se dogaja v zelenih rastlinah. Torej tudi fAPAR lahko analiziramo s pomocjo
ortofota, kjer nas zanima predvsem pokrovnost povrsja z rastiem. Za interpretacijo vrednosti
si pomagamo z barvno lestvico na sliki 15. Rdea barva (oziroma vrednost 1) prikazuje
zeleno vegetacijo in s tem visok delez absorbiranega fotosintetiCno aktivhega sevanja,
medtem ko bela barva (vrednost 0) prikazuje obmodja brez vegetacije.

| | | 1 [ T
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Slika 15: Barvna lestvica uporabljena za prikaz MGVI

Slika 16: MGVI analiza testnega obmocdja (5) v sekciji AjdovS€ina z nomenklaturo C04 (list 6, 7, 16 in
17)

Na sliki 16 vidimo predvsem visoke vrednosti fAPAR, kar v veclini obmocdja sovpada z
ortofotom. Nizja vrednost v srediS€u je verjetno posledica pozidanega obmodja, kjer bi sicer
fAPAR moral biti nizji.

Slika 17: MGVI analiza testnega obmocdja (8) v sekciji Mackovci z nomenklaturo J11 (list 28, 29, 38 in
39)

Obmocgje, prikazano na sliki 17, je delno poras¢eno z gozdom, delho pa posejano s polji. Ker
rezultat prikazuje stanje na dan 29. 6. 2011, lahko sklepamo, da so polja poras¢ena z
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vegetacijo. Torej so srednje vrednosti fAPAR za tak§no obmocje primerne. Gozd naj bi sicer
imel visjo vrednost fAPAR. Razlog za srednje vrednosti celothnega obmocja so tudi tu
verjetno v razliéni prostorski locljivosti. Podatki iz katerih je bil izraCunan MGVI imajo
prostorsko locljivost 300 m, kar pomeni, da piksel predstavlja povprec¢no vrednost odboja
valovanja iz velikega obmoc¢ja. Tako se viSje vrednosti pri gozdu porazdelijo k nizjim
vrednostim na poljih.

Slika 18: MGVI analiza testnega obmocja (4) v sekciji Maribor z nomenklaturo 109 (list 12, 13, 22 in
23).

Na sliki 18 vidimo, da je zgornja polovica v vecini pozidana, temu primerno pa je fAPAR zelo
nizek. V zgornjem desnem kotu vidimo prisotnost vegetacije, zato je tudi fAPAR malo visji.
Ker gre verjetno za majhen gozd, bi fAPAR moral biti precej visji. Na ortofotu lahko vidimo,
da je zgornja polovica piksla pozidana. Torej je srednja vrednost zaradi povprecnega odboja
obmogja logi¢na. V spodnjem levem kotu je vegetacije vec in je zato vi§ji tudi fAPAR, Ceprav
je na obmocju gozda vseeno prenizek.

6.3.3 MTCI

MTCI je indeks, ki se osredotoCa na delez klorofila. Klorofil je prisoten v vseh zelenih
rastlinah, zato se tudi v primeru MTCI analizo dela na oshovi primerjave prisotnosti
vegetacije z izraCunanimi vrednostmi. Za interpretacijo vrednosti MTCI uporabljamo barvno
lestvico prikazano na sliki 19. MTCI sicer zavzame poljubne vrednosti, vendar smo ga zaradi
prikaza omeijili med 0 in 6. Ce omejitve ne naredimo, prikaz ni mogo¢&, saj so vmes vrednosti,
ki gredo proti neskonéno. Rdeca barva (oziroma vrednost 6) prikazuje zeleno vegetacijo in s
tem visok delez klorofila v listih, medtem ko ¢rma barva (oziroma vrednost 0) prikazuje
obmocja brez vegetacije.

HE = T
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Slika 19: Barvna lestvica uporabljena za prikaz MTCI
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Slika 20: MTCI analiza testnega obmocja (6) v sekciji Ribnica z nomenklaturo F3 (list 19, 20, 29 in 30)

Slika 20 prikazuje obmodje, ki je v vecini poras€eno z gozdom. MTCI je na celotnem
obmocju nekje med 2,5 in 3,5, kar je za gozd v primeru lestvice do 6 vsekakor premalo.

» \ \ s!. el » .
L P Ny~ h) S, :
Slika 21: MTCI analiza testnega obmocdja (7) v sekciji Ljutomer z nomenklaturo K9 (list 1, 2, 11 in 12)

Na sliki 21 je prikazano obmocje, ki je v veCjem delu posejano s polji. V polethem delu so
verjetno ta polja precej poras€ena z rastjem, tako da bi lahko priCakovali srednje vrednosti
klorofila. Visoka vrednost klorofila v srednjem delu je lahko posledica tipa vegetacije na
poljih. V desnem zgornjem kotu, kjer je gozd so vrednosti vije kot v delu, kjer so polja.
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Slika 22: MTCI analiza testnega obmocdja (5) v sekciji AjdovS€ina z nomenklaturo C04 (list 6, 7, 16 in
17).

Spodnja polovica slike 22 je v vecini poras€ena z gozdom, tako kot desni zgornji vogal. Levi
zgornji vogal pa je delno pora8fen z gozdom, delno posejan s polji nekaj pa je tudi
pozidanega. Na obmodju, kjer je pozidano, so vrednosti klorofila sicer niZje, vendar ne veliko
nizje od vrednosti v okolici, ki je v ve€ini poras€ena z vegetacijo. Glede na to, da je na tem
obmocju veliko vegetacije, bi morale biti vrednosti vsekakor visje (rdeCe obarvana podoba).

6.3.3.1 Komentar analize rezultatov MTCI

Glede na barvno lestvico, prikazano na sliki 19 in uporabljeno za prikaz MTCI, bi na obmoc¢ju
poras¢enem z gozdom, kot je v primeru slike 20, morale biti vrednosti MTCI prikazane z
rde¢o barvo saj tam pri¢akujemo najvi§jo vrednost klorofila. Ce upo$tevamo razliko, do
katere pride zaradi razli¢ne prostorske lo€ljivosti primerjanih podatkov, so rezultati med seboj
precej usklajeni. Razlog za to je v algoritmu (glej poglavije 5.4.1), ki oCitho ob posebnih
primerih poda napacne vrednosti.

Slika 23: Prikaz vpliva oblakov na MTCI

Ce pogledamo sliko 23, kjer je na levi polovici prikazan barvni kompozit rde¢e, zelene in
modre barve, na desni polovici pa indeks klorofila MTCI, opazimo, da do napacnih rezultatov
pride v dveh primerih:

- prisotnost oblakov,
- obmocje morja.
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Oblaki bi morali biti, glede na uporabljeno barvno lestvico (slika 19) na podobi, ki prikazuje
MTCI, &rni, saj ne vsebujejo klorofila. Ce pogledamo obmogja, oznadena z vijoliénim krogom,
se prav to tudi zgodi. V primeru obmogij, ki so oznacena z modrim krogom, pa temu ni tako.
Verjetno do razlike pride, ker so ti oblaki precej gostejsi in vegji. Razlog je verjetno v tem, da
tudi oblaki odbijajo infrardeCo svetlobo, tako kot klorofil.

V vedini je morje sicer pravilno prikazano s temno sivimi in &rnimi piksli, kar nekaj pa je
pikslov, ki nakazujejo na veliko koli¢ino klorofila.

Ker na ta nacin predmeti brez klorofila dobijo zelo visoko vrednost MTCI, se celotna skala
zamakne. V primeru, da bi napake odstranili, bi bil prikaz precej boljsi. Ker v primeru napak
MTCI lahko zavzame zelo visoke vrednosti, bi morali le tem prirediti vrednost 0 in bi se tako
izognili tezavam.
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7 ZAKLJUCEK

Preucili smo algoritme za izdelavo najbolj uporabljenih biofizikalni spremenljivk ob uporabi
podatkov daljinskega zaznavanja. Mednje spadajo vegetacijski indeks, normirani
diferencialni vegetacijski indeks, globalni vegetacijski indeks MERIS, delez fotosintetino
aktivnega sevanja in delez olistanih povrsin. Za delez olistanih povrsin smo sicer nasli nekaj
algoritmov, vendar ni bilo mogoce najti vseh vrednosti spremenljivk, ki sestavljajo algoritem.
Poleg tega je izradun precej zapleten, saj so koeficienti odvisni od tipa rastja.

Algoritme smo nato uporabili na podatkih MERIS s srednjo prostorsko locljivostjo 300 m.
Naredili smo prikaz podob, kjer smo uporabili primerne barvne lestvice.

Opravili smo statisticno analizo rezultatov, v kateri smo ugotavljali medsebojno odvisnost
posameznih biofizikalnih spremenljivk. Ker so vse izratunane na osnovi rdecih in infrardecih
spektralnih pasov in uporabljajo znacilni spektralni podpis vegetacije smo sklepali, da so vse
med seboj pozitivho odvisne. To smo z uporabo linearne regresije tudi dokazali. Najbolj sta
med seboj odvisna MGVI in fAPAR, ker gre pravzaprav za isto biofizikalno spremenljivko, ki
podaja vrednost fAPAR. Tudi NDVI in fAPAR ali MGVI sta med seboj moc¢no pozitivho
odvisna. V obeh primerih sta bila tako korelacijski koeficient kot determinacijski koeficient
visja od 0,93. Najnizja odvisnost pa se je v regresiji pokazala med MTCI in fAPAR. Korelacija
je bila sicer nad 0,57 vendar je bil determinacijski koeficient precej nizek. Glede na to, da se
obe spremenljivki nanasata na stopnjo klorofila v vegetaciji, smo predvidevali, da je prislo do
napak v izraCunu. Ko smo naredili $e vizualno analizo, smo ugotovili, da je tezava v samem
algoritmu za izraCun MTCI, saj ob prisotnosti oblakov in na nekaterih delih morja prikaze
napacne rezultate. Da bi napako odpravili, bi vsem visokim vrednostim, ki mo¢no izstopajo,
morali pripisati vrednost O.

Na spletu smo poiskali primere Ze narejenih podob biofizikalnih spremenljivk za enako
obmocje in iz istega Casovnega obdobja. Ob vizualni primerjavi smo dobili grobo oceno
kakovosti nasih podob. Ugotovili smo, da je podobnost v grobem vidna, prihaja pa do razlik
zaradi razlicne prostorske lo€ljivosti podatkov, na podlagi katerih so bile izraunane. Poleg
tega na prikaz precej vpliva tudi uporaba barvne lestvice, katere niso bile povsem enake.
Prikazali smo tudi primer deleza olistanih povrsin, za enako obdobje in lokacijo, ter ga
vizualno primerjali z MGVI. Ugotovili smo, da obstaja medsebojna odvisnost.

Analizo ujemanja rezultatov z dejanskim stanjem vegetacije na terenu smo naredili z
vizualno analizo. Pri primerjavi z drzavnim ortofotom locljivosti 50 cm smo ugotovili, da
obstaja povezava. Dobri rezultati so na homogenih povrSinah, slabsi pa so na obmodjih, kjer
se tipi povr§ja mesSajo. Ugotovili smo, da je razlog za to v prostorski loCljivosti podatkov.
Uporabljali smo sicer 300 m prostorsko lo€ljivost, vendar je bila ta dejansko pridobljena s
prevzorCenjem podatkov s 1200 m prostorsko lodljivostjo. Poleg tega piksli, kjer se tipi
povrSja mesajo, dobijo povpreCne vrednosti. Za spremljanje stanja vegetacije na manjsih
obmogjih, podatki srednje ali nizke locljivosti niso primerni. V primeru, da gre za velika
obmodja, drzave, kontinente ali celo Zemljo, pa so ti podatki primerni. Rezultati podajajo
dovolj dobro oceno dejanskega stanja na terenu, koli¢ina podatkov pa je primernejsa, kot e
bi uporabili podatke visoke prostorske lo€ljivosti.

Bolj natan¢no bi rezultate lahko ocenili, e bi imeli Ze uveljavljene podatke istega senzorja in
enake prostorske locljivosti primerjanih posnetkov. Tako bi lahko neposredno primerijali
njihove digitalne vrednosti, tako kot smo to storili pri linearni regresiji.
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Bl

PRILOGE
PRILOGA B: MATLAB KODA

Slika B.1: Matlab koda - Vegetacijski indeks

clc

clear all

$DIPLOMA - Aleksander Sa
%Vegetacijski Indeks (VI

1.Branje posnetkov

R = imread('B8.tif'");
G = imread('B5.tif');
B = imread('B3.tif'");

RED = imread('B8.tif');
NIR imread ('B13.tif');
BLU = imread('B3.tif');
%2 .Informacije o posnetkih
info = imfinfo ('B8.tif');
Georeferenca;

%%4.Pretvorba iz uintl6 v single
RED = im2single (RED) ;
NIR = imZ2single (NIR) ;
BLU = imZ2single (BLU) ;

%$5.Izracun VI in NDVI
vel = size (RED);

vi = zeros (vel);
ndvi = zeros(vel);

for i = 1l:vel(1l)
for j =1

vi(i,J) :NIR(j—/j)/RED(irj);
end

end

$IZRIS IN ZAPIS NAMENJEN SHRANJEVANJU TIFFa
minD = min(vi(:));

maxD = max (vi(:));
mapped image = (double(vi) - minD) ./ (maxD - minD)
[cmap]= buildcmap ('kwgr');

ncmap = size(cmap, 1);
mapped image = mapped image .* ncmap;
if ncmap == 2

mapped image = mapped image >= 0.5; %logical
elseif ncmap <= 256

mapped image = uint8 (mapped image) ;

else

o

.
4

o

o

o

o

o

o

o

o
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mapped image = uintl6 (mapped image) ;
end
figure

imshow (mapped image), colormap (cmap)
imwrite (mapped image, cmap, 'VI.tif' )
dlmwrite ('VI.tfw', TEFW)
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sZap
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V EXCEL - ZA REGRESIJKO ANALIZO
niramo velikost

= size(vi);

vel (1)

vel (2);

t = v¥s;
is podatkov v stolpic¢ne vektorje

VIvek = reshape(vi',vekt,1);

sZap

is v Excel

xlswrite ('Regresija.xlsx', VIvek, 'Regresija', 'A4d')

o\
o\
o\°
o\
o\
o\

Hh
T
[

00 000000000000000000000000000000000000000000000000000000

5555555555555 5555%55555%555%5%5555%5%55555%55%5%5%55%5%5%%%%5%%
] 1

intf ('\nKONEC\n")
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PRILOGE
PRILOGA B: MATLAB KODA

Slika B.2: Matlab koda — Normiran diferencialni vegetacijski indeks

clc
clear all
$DIPLOMA - Aleksander Saso

e e

1.Branje posnetkov

R = imread('B8.tif'");
G

B

imread ('B5.tif'");
= imread ('B3.tif'");

RED = imread('B8.tif');
NIR = imread('B13.tif');
BLU = imread('B3.tif');
%2 .Informacije o posnetkih
info = imfinfo ('B8.tif');
Georeferenca;

%%4.Pretvorba iz uintl6 v single
RED = im2single (RED) ;
NIR = imZ2single (NIR) ;
BLU = im2single (BLU) ;

%$5.Izracun NDVI
vel = size (RED);
ndvi = zeros (vel);

for i = 1l:vel(1l)
for j = 1l:vel(2)
ndvi(i,J) = (NIR(i,j)—RED(i,j))/(NIR(i,j)‘l‘RED(i,j)),'
end
end

%$6.Izris histograma

figure('name', 'Histogram - Normiran Diferencialni
Vegetacijski Indeks')

subplot(2,1,1), imhist (ndvi)

a = histeg(ndvi);

subplot(2,1,2), imhist(a)

%$7.Izris NDVI

minD = min (ndvi(:));

maxD = max(ndvi(:));
[cmap]= buildcmap ('kwgr');

figure('name', 'gaga')
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imshow (ndvi), colormap (cmap)

%Linearni razteg histograma

mapped image = (double(ndvi) - minD) ./ (maxD - minD);
ncmap = size(cmap, 1);

mapped image = mapped image .* ncmap;

if ncmap == 2

mapped image = mapped image >= 0.5; %logical

256
uint8 (mapped image) ;

elseif ncmap <
mapped image

else

mapped image

end

uintl6 (mapped image) ;

figure

imshow (mapped image), colormap (cmap)
imwrite (mapped image, cmap, 'NDVI.tif' )
dlmwrite ('NDVI.tfw', TEW)

0000000000000000000000

ZVOZ EXCEL - ZA REGRESIJKO ANALIZO
efiniramo velikost
vel = size(ndvi);
v = vel(l);
s = vel(2);
vekt = v*s;
%Zapis podatkov v stolpicne vektorje
NDVIvek = reshape (ndvi',vekt,1);
%Ker je podatkov za regresijo v EXCELU prevel (dolgotrajna
obdelava), bom
%$zmanjsSal sStevilo na 10 %.
vell =0.1 * vekt;
NDVIvekl = zeros(vell,1l);
for i = 1l:vekt
NDVIvekl (1) = NDVIvek (i*10);
if i*10 ==878280
break

==

end
end
%Zapis v Excel
xlswrite ('Regresija.xlsx', NDVIvekl, 'Regresija', 'B4'")

P e R ==
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B5

PRILOGE
PRILOGA B: MATLAB KODA

Slika B.3: Matlab koda — Funkcija anizotropije

function F =
anisotropyFunction(Th 0,Th V,fi,k i,FI i hg,RO ic)
$Funkcija nam vrne anisotropy function F

%Vhodni podatki:

- Th o

- Th V

- fi

k 1

FI i hg

RO ic

o° o© o° o°
|

o\
|

G = ((tan(Th 0)"2)+(tan(Th V)"2)-
(2*tan(Th 0) *tan(Th V) *cos(fi)))"(1/2);
cosg = cos(Th 0)*cos(Th V) + sin(Th 0)*sin(Th V) *cos (f1i);

f1 = ((cos(Th 0)*cos(Th V))~(k i-
1))/ ((cos (Th _0)+cos(Th V)) "~ (1-k i));
f2 = (1 - FI i hg"2)/((1 + (2*FI i hg*cosg) +
)

FI i hg"2)"(3/2));
f3 =1+ ((1 - RO _ic)/ (1 + G));
F = f1*£f2*£3;

end
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PRILOGE
PRILOGA B: MATLAB KODA

Slika B.4: Matlab koda — MGVI

clc
clear all
$DIPLOMA - Aleksander Saso

Podatki MGVI;
Georeferenca;

RED = imread('B8.tif');
NIR imread ('B13.tif');
BLU = imread('B3.tif');

vel = size (RED);

RED = im2single (RED) ;
NIR = imZ2single (NIR) ;
BLU = im2single (BLU) ;

F RED =
anisotropyFunction(Th 0(1),Th V(3),fi(1),k RED,FI_RED hg,RO RE
Dc) ;

F NIR =
anisotropyFunction(Th 0(1),Th V(3),£fi(1l),k NIR,FI NIR hg,RO NI
Rc);

F BLU =
anisotropyFunction(Th 0(1),Th V(3),fi(1),k BLU,FI BLU hg,RO BL
uc) ;

$Ro _Rred = gl[Ro_ (blu),Ro (red)] = P(Li,Lj)/Q(Li,LJj)
x1 = BLU./F BLU;
yl = RED./F_RED;
Ro Rred = zeros(vel); %SRO rectified RED
Ro Rred = zeros(vel);
for i = 1l:vel(1l)
for j = 1l:vel(2)
SP(Li, Lj)

Pl =
111*x1(1,3)"2+112*y1(1i,7)"2+113*x1(i,J)*y1l(i,J)+114*x1(i,])+11
5*y1(i,3)+116;

%0 (Li, Lj)

01 =
117*x1(1i,3)7"2+118*y1(1i,3) "2+119*x1(1i,3) *yl(i,]J)+1110*x1(1i,73)+1
111*y1(i,J)+1112;

gl = P1/Q1;
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Ro Rred(i,J) = gl;
end
end

%Ro Rnir = gl[Ro_ (blu),Ro (nir)]
x2 = BLU./F BLU;
y2 = NIR./F_NIR;
Ro Rnir = zeros(vel); %RO rectified NIR
Ro Rnir = zeros(vel);
for i = 1l:vel(1l)
for J = 1l:vel(2)
%P (Li, L7)

P2 =
121*x2(1,3)"2+122*y2 (1,7) "2+123*x2(i,]) *y2(i,]J)+124*x2 (i, J)+12
5*y2(i,3)+126;

$0(Li, Lj)

Q2 =
127*x2 (1,7)"2+128*y2(i,]) "2+129*x2 (1, J) *y2(i,]3)+1210*x2 (i, J)+1
211*y2(i,])+1212;

g2 = P2/Q2;
Ro Rnir(i,J) = g2;
end
end

$fAPAR = g0 (Ro Rred,Ro,Rnir)
g0 = zeros(vel);
for i = 1l:vel(1l)
for j = 1l:vel(2)
SP(Li,Lj)
PO =
101*Ro Rred (i, j)"2+102*Ro Rnir(i,j)"2+103*Ro_Rred(i,Jj)*Ro Rnir
(1,J)+104*Ro_Rred(i,j)+105*Ro Rnir (i, j)+106;
$0(Li, L)
Q0 =
107*Ro_Rred (i, Jj)"2+108*Ro Rnir(i,j) "2+109*Ro Rred(i,Jj)*Ro Rnir
(1,3)+1010*Ro _Rred(i,j)+1011*Ro Rnir (i, j)+1012;

g0(i,3) = P0/QO;
end
end

$Prikaz rezultatov

tHistogram in uravnotezZzeni histogram

figure('name', 'Histogram - MERIS Global Vegetation Index')
subplot(2,1,1), imhist(g0)
a = histeqgq(g0);
subplot(2,1,2), imhist(a)

tMeris Global VI z uravnteZenjem histograma
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figure('name', 'MERIS Global Vegetation Index')
imshow(a, 'DisplayRange', [0,1])

[cmap]= buildcmap ('wgr'):;

colormap (cmap)

C = colorbar('location', 'SouthOutside');

set (get (C, 'XLabel'"), 'String', '"Meris Global VI')

a8 = im2uint8(a);
imwrite (a8, cmap, 'MGVI.tif')
dlmwrite ('MGVI.tfw', TEFW)
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finiramo velikost
vel = size(g0);
v = vel(l);
s = vel(2);
vekt = v*s;
%Zapis podatkov v stolpicne vektorje
MGVIvek = reshape(g0',vekt,1);
%Ker je podatkov za regresijo v EXCELU prevel (dolgotrajna
obdelava), bom
%$zmanjsSal stevilo na 10 %.
vell =0.1 * vekt;
MGVIvekl = zeros(vell,1l);
for 1 = 1l:vekt
MGVIvekl (i) = MGVIvek (i*10);
if i*10 ==878280
break

o H

ZVOZ V EXCEL - ZA REGR
e

o o\°

end
end
$Zapis v Excel
x1lswrite ('Regresija.xlsx', MGVIvekl, 'Regresija', 'D4")

o o0 o 2299 2 2.2 = == == === === =
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PRILOGE
PRILOGA B: MATLAB KODA

Slika B.5: Matlab koda — MTCI

clc

clear all

$DIPLOMA - Aleksander Sa3o
tMeris Terrestrial Chlorophyll Index (MTCI)

()
[y
N
0.
()
—
=
)

tUvozimo *.tfw za georeferenciranj
Georeferenca;

$PREBEREMO 16 BIT

R753 16 = imread('B10.tif'");

R708 16 imread ('B9.tif'");

R681 16 = imread('B8.tif');
$PRETVORIMO V DOUBLE

R753 D = im2double (R753 16);

R708 D im2double (R708 16);
R681 D = im2double (R681 16);

o\
o\

%$Pretvorimo RADINCE v REFLECTANCE
sza = 115*pi/180;
ref753 = (pi.*R753 D)
ref708 = (pi.*R708 D)
ref68l = (pi.*R681 D)
KER IMAM LEVEL 2 MERIS DATA
SPUSTIMO!!

o\
o\

o\
o\

(1.277*cos (sza))
(1.427*cos (sza)) ;
(1.494*cos (sza)) ;
O TI ZE OBDELANI

r

o\
o\

o\
o\

./
./
./
S ZATO TA KORAK
mtci = (R753 D - R708 D)./ (R708 D - R681 D);

%Zapis rezultata v format *.tif

imwrite (mtci, 'MTCI.tif')

mtci info = imfinfo ('MTCI.tif'");

%Ustvarimo svojo barvno lestvico
[cmap]=buildcmap ('kwgr'):;

tPogledamo vrednosti v MTCI, ker je min zelo nizko in max
INE!!

% minD = min(mtci(:));
S maxD = max (mtci(:));

$Prikazemo uravnotezZzeni histogram in MTCI
figure ('Name', "MTCI")

imshow (mtci, 'DisplayRange', [0,61]);
colormap (cmap), colorbar;

minD = -0.01;
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maxD = 5;

mapped image = (double (mtci) - minD) ./ (maxD - minD);
ncmap = size(colormap, 1);

mapped image = mapped image .* ncmap;

if ncmap ==
mapped image = mapped image >= 0.5; %logical
elseif ncmap <= 256

mapped image = uint8 (mapped image);
else

mapped image = uintl6 (mapped image) ;
end

imwrite ( mapped image, cmap, 'MTCI.tif' )
dlmwrite ('MTCI.tfw', TFW)

$Preoblikovanje od 0 do 6, tako kot je najboljsi prikaz
vel = size(mtci);
mtci06 = zeros (vel);
for i =1 : vel(l)
for J = 1l:vel(2)
if mtci(i,j) < O
mtciO6(i,j) = 0;
elseif mtci(i,j) > 6
mtcilO6(i,j) = 0;

else
mtci06(i,j) = mtci(i,]j):
end
end
end
35%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%5%5%5%%5%%
$I72V0Z V EXCEL - ZA REGRESIJKO ANALIZO
%$Definiramo velikost
v = vel(l);
s = vel(2);
vekt = v*s;

%Zapis podatkov v stolpicne vektorje
MTCIvek = reshape (mtciO6',vekt,1);
vell =0.1 * vekt;
MTCIvekl = zeros(vell,1l);
for i = 1l:vekt
MTCIvekl (i) = MTCIvek (i*10);
if i*10 ==878280
break
end
end
%Zapis v Excel
xlswrite ('Regresija.xlsx', MTCIvekl, 'Regresija', 'E4'")

fprintf (' \nKONEC\n

~
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PRILOGE
PRILOGA B: MATLAB KODA

Slika B.5; Matlab koda — fAPAR

clc

clear all

$DIPLOMA - Aleksander Sa3o
sfraction of Absorbed Photosynteticlly Active Radiation

0 0000000000000 o O o O

.Branje posnetkov

= imread('B8.tif');
imread ('B5.tif');
= imread('B3.tif');

W ax-
Il

RED = imread('B8.tif');

NIR = imread('B13.tif');

BLU = imread('B3.tif');

%2 .Informacije o posnetkih

info = imfinfo ('B8.tif');
Georeferenca;

%3.Pretvorba iz uintl6é v single
RED = im2single (RED) ;

NIR im2single (NIR) ;

BLU im2single (BLU) ;

$4 .Velikost matrik

o

Podatki fAPAR;

F RED =
anisotropyFunction(Th 0(2),Th V(2),£fi(2),k RED,FI RED hg,RO RE
Dc) ;

F NIR =
anisotropyFunction(Th 0(2),Th V(2),£fi(2),k NIR,FI NIR hg,RO NI
Rc);

F BLU =
anisotropyFunction(Th 0(2),Th V(2),£fi(2),k BLU,FI BLU hg,RO BL
Uc) ;

$Ro_Rred = gl[Ro_ (blu),Ro (red)] = P(Li,Lj)/Q(Li,L]j)
x1l = BLU./F _BLU;
yl = RED./F_RED;
Ro Rred = zeros(vel); SRO rectified RED
Ro Rred = zeros(vel);
for i = 1l:vel(1l)
for j = 1l:vel(2)
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%P (Li, L7)

Pl = 111%(x1(i,3) + 112)72 + 113*(yl(i,3) + 114)~2 +
115%x1(1,3) *yl (i,3);

$Q(Li, L3)

Ol = 116*(x1(1,3) + 117)72 + 118*(yl(i,3) + 119)72 +
1110*x1 (i,9) *yl(i,j) + 1111;

gl = P1/Q1;
Ro Rred(i,J) = gl;
end
end
Ro Rnir = gl[Ro_ (blu),Ro (nir)]
X2 = BLU./F_BLU;
y2 = NIR./F_NIR;
Ro Rnir = zeros(vel); %RO rectified NIR
Ro Rnir = zeros(vel);
for i = 1l:vel (1)
for j = 1l:vel(2)
SP(Li,Lj)
P2 = 121*(x2(i,3) + 122)72 + 123*(y2(i,3j) + 124)"2 +
125%x2 (1,9) *y2 (i,3);
$Q(Li, LJ)
Q2 = 126*(x2(1,3) + 127)72 + 128*(y2(i,J) + 129)"2 +
1210*x2 (i, 3)*y2(1i,3) + 1211;

g2 = P2/Q2;
Ro Rnir(i,J) = g2;
end
end

$fAPAR = g0 (Ro_Rred,Ro,Rnir)

g0 = zeros(vel);
for i = 1l:vel(1l)

for j = 1l:vel(2)
g0(i,3) = (101*Ro Rnir(i,j) - 102*Ro Rred(i,j) - 103)/...
((104 - Ro Rred(i,3j))"2 + (105 - Ro Rnir(i,j))"2 + 1006);

end

end

%$Prikaz rezultatov

tHistogram in uravnotezeni histogram
figure ('Name', '"Histogram - fAPAR')
subplot(2,1,1), imhist(g0)
d = histeqg(gO0);
subplot(2,1,2), imhist (d)

tMeris Global VI z uravnteZenjem histograma
figure('name', 'fAPAR'")
imshow (d)
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% imshow (d, 'DisplayRange', [0,1])
[cmap]= buildcmap ('wgr'):;
colormap (cmap)
C = colorbar('location', 'SouthOutside');
set (get (C, 'XLabel'"), "String', "fAPAR")

sShranimo sliko kot *.tiff (za uporabo v ArcMap)
d8 = im2uint8(d);

imwrite (d8,cmap, 'fAPAR.tif")

dlmwrite ('fAPAR.tfw', TFW)

imwrite (g0, 'fAPAR TRUE.tif')
dlmwrite (' fAPAR TRUE.tfw', TFW)

S350 52%3552%3552%355253552%3522%3529%352%5352%5922%3932%39%2
$17zV0Z V EXCEL - ZA REGRESIJKO ANALIZO
5D

Z
efiniramo velikost
vel = size(g0);
v = vel(l);
s = vel(2);
vekt = v*s;
%Zapis podatkov v stolpicne vektorje
fAPARvek = reshape(g0',vekt,1);
vell =0.1 * vekt;
fAPARvekl = zeros(vell,1l);
for i = 1l:vekt
fAPARvekl (i) = fAPARvek (1i*10);
if i*10 ==878280

break
end

end

%Zapis v Excel

xlswrite ('Regresija.xlsx', fAPARvekl, 'Regresija', 'C4'")
9909000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
€] O 00000000 O 0O0OO0OO0OO0OO0OOO0O0OO0OO0DOO0O0OOO0DOODO0DOOOOO0DOOOODODOODOOODOOOOOOOOOOOOO™O

fprintf (" \nKONEC\n")





