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Sammendrag

Effekten av flyhgyde pa avlingsprediksjon i hvete ved bruk av
UAV-bilder

Med klimakrise og krig i Europa star landbruket i sentrum av begivenhetene. Det krever
effektivisering av matproduksjonen samtidig som det krever en grenn omstilling. En del av
lgsningen pa dette kan veere utnyttelse av bildeanalyser for avlingsestimering. Dette kan gjare

bade bonden og forskeren mer effektiv og barekraftig.

| denne oppgaven ble det flayet en UAV med pamontert multispektralt kamera med 6
forskjellige sensorer. Sensorene registrerte refleksjonshandene bla, grann, rad, rededge og
neerinfrarad (NIR) i tillegg til RGB. Denne ble flgyet over et forsgksfelt med forskjellige
sorter med varhvete pa 4 forskjellige flyhgyder; 20, 50, 70 og 100 meter. Flygingen ble
gjentatt 3 forskjellige dager med 4 dagers mellomrom i siste del av kornfyllingen. Feltet var
ogsa gjadslet med 2 forskjellige gjgdselmengder (7,5 kg N og 15kg N). I tillegg ble den flgyet
over et skifte med varhvete rundt aksskyting som ble stilt til disposisjon av en bonde.

Bildene ble sammenstilt til ortomosaikker i Pix4D. Data fra ortomosaikkene ble ekstrahert i
QGIS, og basert pa dataene ble det regnet ut 28 forskjellige vegetasjonsindekser som er brukt
i forskjellig grad og for forskjellige formal, bade i forskning og i landbruk. Avlingen i
forsgksfelt ble registrert med forsgkstresker, mens avlingen i anvendt landbruk ble registrert
med avlingsregistrator montert i treskeren. Indeksene ble ogsa brukt som input i
maskinlaeringsmodellen LASSO for avlingsprediksjon Det ble gjort korrelasjonsanalyser for &
finne korrelasjonen mellom indeksene fra hver flyhgyde og dato, og den registrerte avlingen
fra bade forsgksfelt og i anvendt landbruk. Det samme ble gjort med resultatene fra LASSO.
Utslagene i NDVI (normalized difference vegetation index) ved forskjellig gjedselmengde ble

ogsa undersgkt.

Det ble registrert korrelasjonskoeffisienter helt fra 0,005 til 0,73 i dette forsgket. Indeksene
varierte i prestasjon bade mellom datoene for innsamling, og innad i datoene. Det var ogsa

indekser som var sensitive for endring i flyhgyde.



Abstract

The effects of flight altitude on yield prediction in wheat using UAV
imagery

Climate change and war in Europe are greatly impacting modern agriculture. This demands a
green change and making food production more efficient. An important part of the solution
can be utilizing image analysis, which can give us more accurate yield estimates. This has the

potential to make both farmers and scientists more efficient and sustainable.

For collecting necessary research data, we used an UAV equipped with a six-sensor,
multispectral camera. The sensors are capable of recording and registering data for these
spectral bands: blue, red, green, rededge and near-infrared (NIR). The drone was flown over a
test field containing varieties of spring wheat, at 4 different altitudes: 20, 50, 70 and 100
meters. To collect sufficient data this was repeated on 3 separate days, with a 4-day interval
between them, during the last period of the grain filling. The field had also been fertilized
with 2 different amounts of fertilizer (7.5kg N and 15kg N).

Additional data was collected from another field, containing spring wheat at time of ear

formation, put to our disposal by a willing farmer.

The images were converted to orthmosaics in the mapping software Pix4D. Data from the
orthomosaics were extracted in QGIS and were used to calculate 28 different vegetation
indices. The yield of the test field was registered with a test-dedicated combine harvester,
while the yield for the applied agriculture was recorded by a yield registrator mounted inside
the combine harvester itself. The indices were also used as input to the the Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) regression model for prediction. Correlation
analysis was applied to find the applicable correlation between the indices for each recorded
altitude and date, and between the registered yield for both the test field and applied
agriculture. The same analysis was done for the data from LASSO, and the results from NDVI
(Normal Difference Vegetation Index) were also examined.

Registered correlation coefficients for this examination ranged from 0,005 to a whole 0,73.
The indices varied both between the collection dates and for data collected during the same

day. Some indices were even sensitive to adjustment of altitudes of images recorded.
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1 Innledning

Med en stadig gkende befolkning, krig i Europa og store klimaforandringer er vi avhengig av
et effektivt og baerekraftig landbruk. En starre andel av verdens befolkning sulter for hvert ar
[1]. Konsekvenser av klimaendringene har til felles at de endrer forutsetningene for landbruk,
og i de fleste tilfeller gjor de det vanskeligere. Sortsutviklere far en utfordring nar de ma
utvikle sorter for ekstremveer i alle retninger. | tillegg ma disse sortene utvikles raskere enn
for, for a fa de ferdig for vi er tatt igjen av klimaforandringene, og forutsetningene igjen er

endret.

Samtidig er selvforsyningsgraden i Norge 45,9% [2]. 3% av det norske landarealet er matjord,
og kun 30% av dette egner seg for dyrking av matkorn. Det dyrkes dyrefor pa 90% av norsk

matjord. Det betyr at vi bare dyrker matkorn pa 1/3 av jorda som egner seg for det.

Dette gker behovet bade for effektivt anvendt landbruk, og for sortsutvikling.
Avlingsestimering med UAV (Unmanned Aerial Vehicle) kan veere en del av lgsningen i
begge tilfeller. Bruk av vegetasjonsindekser basert pa bilder tatt med UAV for & estimere
avlinger kan forkorte tiden det tar fra man begynner utviklingen av en ny sort, til den er ferdig
utviklet [3]. De senere arene er ogsa forskjellige modeller for maskinlering tatt i bruk, med

mal om & komme med mer ngyaktige avlingsprediksjoner.

Ogsa anvendt landbruk kan bli bade mer beaerekraftig og mer effektivt ved bruk av
vegetasjonsindekser og/eller maskinleering for avlingsestimering. Variabel tildeling av gjedsel
gjer det mulig a effektivisere gjedslingene. En ting er at slikt utstyr fgrer til mindre overlapp
grunnet seksjonsavstengninger. En annen er at man far muligheten til a tildele riktig mengde
gjedsel pa riktig sted pa skiftet. Dette kan bade gjgre at man unngar legde om man gjadsler
for mye der det er god vekst, og det kan gjere at de darligere omradene pa skiftet blir bedre.
Et av kravene for a oppna matkvalitet er proteininnhold [4]. Proteininnholdet henger godt

sammen med N-gjgdsling, og riktig gjedsling ved aksskyting gir gkt proteininnhold [5].

| denne oppgaven blir forskjellige indekser sammenlignet med avlingsmengde for a se hvor
godt de korrelerer. Dette vil bli gjort bade i et forsgksfelt og pa et skifte dyrket pa vanlig vis
etter norske normer, som ble stilt til disposisjon av en gardbruker (i denne oppgaven kalt
anvendt landbruk). Det blir sett pa forskjellige faktorer som kan tenkes & pavirke prestasjonen

til indeksene og maskinlaringsmodellen.



| forsaksfelt er flyhgyder i «lavere» sjikt vanligst. | anvendt landbruk kan man dra nytte av a
kunne fly noe hgyere. Forsgksfelt er oftest plassert bort fra jordekanter og uten hindringer. |
anvendt landbruk er det derimot vanligere med potensielle hindringer som hgyspentmaster,
lyktestolper, akerholmer med treer og skog i akerkanten. Ved a fly hgyere vil man lettere
unnga disse hindringene. I tillegg vil man dekke starre omrader per bilde, som gjgr at man
kan spare tid. For et stort skifte vil man ogsa ha utfordringer med batteritid ved lavere
flyhgyder.

Spersmalene som forsgkes besvart i denne oppgaven er falgende:

e Hvordan pavirker flyhgyde:
1. Forskjellige malinger med vegetasjonsindekser?
2. Kaorrelasjonen mellom vegetasjonsindeksene og avlingsmengde?
3. Og prediksjonsmodellers ngyaktighet?
e Hvordan pavirker vekststadium:
1. Nagyaktigheten i prediksjonsmodeller i forsgksfelt?
2. Npgyaktigheten i vegetasjonsindeksene i forsgksfelt?
e Hvordan pavirker gjgdselmengde korrelasjonen mellom NDVI og avlingsmengde i
forsgksfelt?

e Er prediksjonsmodellen mer ngyaktig enn vegetasjonsindeksene alene?



2 Teorl

| dette kapittelet presenteres noe av teorien som ligger til grunn for forsgkene som er gjort i

denne oppgaven.

2.1 Fenotyping
Fenotyping av planter er en kvantitativ beskrivelse av plantens anatomiske, ontogenetiske

fysiologiske og biokjemiske egenskapers» [6].

Malet for sortsutvikling i Norge er at bonden skal ha tilgang til sorter som er tilpasset norske
behov. Siden vi har korte vekstsesonger med kalde og lange vintere, og varierende lysforhold
er det fa land med like behov som Norge [7]. En god sort har god resistens mot

plantesykdommer og gir hgye og stabile avlinger [7].

Klimakrisen gjgr det enda viktigere enn far a begrense tiden det tar a utvikle en sort [8]. For &

korte ned denne tiden kan verktgy som involverer bildeanalyse vare et nyttig verktay.

2.2 Spektral refleksjon

Avhengig av materialets fysiske og kjemiske tilstand absorberes og reflekteres solens
elektromagnetiske straling pa forskjellige mater (Figur 1). Materialets refleksjonsevne vil
ogsa variere med den elektromagnetiske energien. Variasjonene i reflektert lys gjer det mulig
a identifisere forskjellige materialer eller egenskaper i jordoverflaten [9]. Bglgelengden pa
lyset bestemmer fargen mennesker oppfatter. Mennesker kan kun oppfatte bglgelengder

mellom cirka 400 og 750 nanometer [10].

gamma ray ultraviolet infrared radio
- . D —— s
X-ray visible microwave
L
shorter wavelength longer wavelength
higher frequency = — i lOWer frequency
higher energy lower energy

”"'””."".' T ‘t ﬂ w{ N f\| N\ e
mmn‘lllll’.’.“ule'4| “L \ J \ vV \/ \/\/\

Figur 1 Illustrasjon av det elektromagnetiske spektrum [11].

10



Nar det gjelder planter absorberer en frisk plante mye elektromagnetisk energi i den synlige
delen av lysspekteret. Klorofyll absorberer mye blatt og radt lys. Mens det reflekterer mye

gregnt lys (Figur 2). Derfor oppfatter mennesker en frisk plante som grgnn. En frisk plante

reflekterer ogsa mye neer-infrargdt (NIR), med bglgelengder mellom 700 og 1 300 nanometer.

Dette er balgelengder som mennesker ikke oppfatter [9].

nciaentiigne (VISIble)

V Chlorophyll- 5o
0 Fluorescence 2%

assopton  Photosynthesis
iasa-conittnenes cenilians. “atn.. <zcasedssf>casilleasCzassnasgsatzcent
| Heat 20%
Transmittance ~11%

Figur 2 Illustrasjon av hvordan planter reflekterer og absorberer lys [12].
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2.3 Vegetasjonsindekser

Vegetasjonsindekser regnes ut basert pa to eller flere balgelengder for & analysere spesifikke
karakteristikker ved planten. Bglgelengdene ekstraheres vanligvis fra bilder tatt med UAV
eller satellitter. Indeksene kan brukes for & bestemme gjedselmengde, eller se tegn til
svakheter i akeren, som sykdom, tarke eller vannmetning. | anvendt landbruk brukes indekser
allerede i stor grad for & bestemme gjgdselmengde i programmer som CropSat (MSAVI2) og
AtFarm (bl.a. NDVI) [13, 14].

2.4 Maskinlaring

| oppgaven blir en maskinleringsmodell brukt for a estimere avlingsmengden basert pa dataen
som er ekstrahert fra bildene tatt med UAV. Resultatene vil sa sasmmenlignes med den
registrerte avlingsmengden og med relevante indekser. Dette kan fortelle oss noe om

potensialet i & bruke maskinlaring for avlingsprediksjon.

For de fleste maskinlearingsalgoritmer er det viktig at alle faktorer er i samme format.
Radataene blir konvertert til et standardisert format ved a bruke linezr transformasjon, som
tilpasser alle faktorer til én og samme skala. Dette kalles datanormalisering. Metoden for
datanormalisering er ikke standardisert. Derfor er det opp til brukeren & velge hvordan
normaliseringen skal gjegres. | denne oppgaven brukes Z-score som
datapreprosesseringsmetode. Etter dette er gjennomsnittet av variablene 0 og verdiene varierer
fra-1til 1.

2.5 Flyhgyde

Bade for delen med maskinlaring og delen med indekser flys det i 4 forskjellige hgyder; 20,
50, 70 og 100 meter, for & se hvordan det pavirker resultatene. Ved lavere hgyder vil man fa
hayere opplasning pa bildene, mens ved hgyere hgyder kan man forvente lavere opplgsning.
Hayere opplasning kan gjare estimatene bade mer og mindre ngyaktige. Med gmfintlige
indekser kan for hgy opplasning gi forstyrrelser mens lavere opplasning vil gjere det lettere
for indeksene a oppfatte det store bildet [15]. I tillegg vil den relative farten til dronen, i
forhold til vekstene, vaere hgyere jo neermere sensoren er planten, selv om farten er den

samme [15]..
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3 Metode

| dette kapittelet vil metodene og forutsetningene for forsgkene og analysene presenteres.
Farst vil stedene for bade forsgksfeltet og for anvendt landbruk bli presentert, sa vil
fremgangsmaten for selve forsgkene blir presentert.

3.1 Forsgksfeltet pa As, Vollebekk

Forsgkene i oppgaven er delt i to: én del i forsgksfelt og én del i varhveteaker som er gjort

tilgjengelig av bonden.

3.1.1 Plantematerialet

En kolleksjon av 24 varhvetesorter og -linjer var samlet. Alle med en relevans til det norske
markedet de siste 50 arene. Kolleksjonen dekker alle de viktigste sortene i norsk landbruk
siden 1972 frem til nd og foredlingsfremgangen som er oppnadd i denne perioden av norske
og europeiske foredlere er representert. 23 av 24 sorter er utviklet av norske (Graminor/IPK)
eller svenske (Lantménnen/Weibull) foredlere. Den siste sorten (Arabella) er en polsk sort,
som dyrkes til forhvete grunnet sin hgye avling og gode tilpasning til norske forhold (Tabell
1).

Tabell 1 Oversikt over sortene som ble brukt i feltforsgket.

Sort Opprinnelse/Selskap  |Frigitti
Runar Norge/IPK 1972
Reno Norge/IPK 1975
Tjalve Sverige/Weibull 1987
Bastian Norge/IPK 1989
Polkka Sverige/Lantméannen 1992
Avle Sverige/Lantminnen 1996
Zebra Sverige/Lantmannen 2001
Bjarne Norge/Graminor 2002
Demonstran{Norge/Graminor 2008
Krabat Norge/Graminor 2010
Mirakel Norge/Graminor 2012
Rabagast |Norge/Graminor 2013
Arabella Polen/Danko 2014
Seniorita  |Norge/Graminor 2014
Willy Norge/Graminor 2016
Caress Sverige/Lantmannen 2017
Zombi Norge/Graminor 2018
Eleven Sverige/Lantmannen 2019
Felgen Sverige/Lantménnen 2019
Betong Norge/Graminor 2019
Alarm Norge/Graminor 2019
Festus Norge/Graminor 2021
Malvolio Sverige/Lantménnen 2022
Helmi Norge/Graminor 2022
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Kolleksjonen ble valgt pa grunn av sin hgye fenotypiske variasjon i avling og andre
egenskaper [16]. Aksskyting skjedde mellom 24. og 29 juni og gulmodning skjedde mellom
12.08 og 24.08. Det ble ikke registrert vekststadier i forsgket, men vi vet pa bakgrunn av dette

at de tre datainnsamlingene skjedde i den siste halvdelen av kornfyllinga.

3.1.2 Feltdesign

Forsgksfeltet var plassert pa Vollebekk Forsgksgérd, As, Sgrest-Norge (59,66E, 10,75E).
Eksperimentet var arrangert som et «randomized incomplete block split plot design», med to
replikasjoner av gjedsling og replikasjoner av hver sort i hver replikasjon av gjegdsling. Det gir
totalt 96 forsgksruter (Figur 3). Hver rad innenfor hver replikasjon inneholdt 6 ruter. Feltet ble
sadd og gjadslet 28.april 2022 med 24,9 g sakorn per kvadratmeter, og med NPK gjgdsel
(YaraMila 22-3-10) i to forskjellige mengder; 7,5 kg N per dekar og 15 kg N per dekar. Hver
forsgksrute var 1,5 x 7,5 meter. Feltet ble behandlet etter vanlig praksis i norsk landbruk og
holdt sykdoms- og ugrasfritt ved spreyting med fungicider. Det ble hgstet etter modning sent i
august for a registrere oppnadde avlinger. Forsgksfeltet ble hastet med forsgkstresker for

fremskaffing av avlingsdata.

N
1801 1812
Rep4-7.5kgN
1701 1712
1601 1612
Rep3-15kgN
& (1501 1512 & -
2 [1401 1412| g |[&™
o [=4]
Rep2-15kgN
1301 1312
1201 1212
Rep1-7.5kgN
1101 1112
245m

Figur 3 Feltkart og ortomosaikk over Robotfeltet.
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3.2 Anvendt landbruk

Grunnet forskjellige feil med dataene fra vekstsesongen 2022 ble det brukt data fra 2021.
Ogsa i 2021 var det problemer med kvaliteten pa dataene. Derfor er det kun brukt data fra én
bonde.

Skiftet er plassert i Hof, Holmestrand, Sgragst-Norge (59°31°54.82°N, 10°5°58,99’E). Skiftet

2 -

) S -
b aae

Figur 4 Ortomosaikk av skiftet.
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Jordarten pa skiftet gar ifalge NIBIO Kilden fra «Siltig mellomsand og siltig finsand» pa den
vestre delen av jordet (punkt 1 pa Figur 5), og over i «grusholdig siltig sand, sandig silt og
silt» pa den gstre delen av jordet (punkt 2 pa Figur 5). Kornsorten var Mirakel og det ble sadd
22.04.2021. Avlingen ble hgstet med en tresker av typen Claas Tucano 430 med
avlingsregistrator fra Claas. Fra avlingsregistratoren ble det hentet ut en shapefil, som senere
bearbeides videre i QGIS (se kapittelet om QGIS - anvendt landbruk).

Figur 5 Jordsmonnet pa skiftet varierer fra siltig mellomsand og siltig finsand» (punkt 1) til grusholdig siltig sand, sandig silt
og silt (punkt 2).

3.3 Datainnsamling med UAV

Bildene som brukes i oppgaven er tatt med en UAV (unmanned aerial vehicle). Det ble flgyet
med en DJI phantom 4 med P4 Multispectral sensor. Dette er et kamera med 6 sensorer. En
sensor er en vanlig RGB-sensor, som oppfatter synlig lys. De fem andre oppfatter hver sin av
refleksjonene bla, grenn, rgd, ner-infrared og rededge. Brennvidden pa kameraet er 5,74 mm,

sensorstarrelsen er 4,87 mm x 3,96 mm og bildestarrelsen er 1600x1300 piksler.

DJI GS Pro appen ble brukt for a sette et flymgnster [17]. Bildene ble tatt fra forskijellige
flyhgyder med 80% overlapp i lengderetning, og 85% overlapp sidelengs. Maksimal hastighet
ble satt til 1 m/s. og maksimalt antall bilder ble satt til 1 per sekund. Bildene ble tatt med

nadir-vinkel.

For forsgksfeltet blir det brukt data fra tre forskjellige datoer; 28. juli 2022, 01.august 2022 og
05. august 2022. For hver av disse datoene ble det tatt bilder pa 20, 50, 70 og 100 meters
hgyde. Denne oppgaven vil undersgke hvordan de forskjellige tidspunktene og haydene vil

pavirke resultatet for prediksjon av avling.

| anvendt landbruk ble datainnsamlingen gjort 26.juni 2022. Dette var rundt aksskyting.
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3.3.1 Sammenstilte bilder fra PhenoCrop

RedEdge kalibreringsmodellen ble brukt for & konvertere radataene fra pikslene til
radianverdier. Den kompenserer for svarte omradet, sensitiviteten for sensoren, forsterkninger
fra sensoren, eksponeringsinnstillinger og marke kanter i bildene. RedEdge-kalibreringen
konverterer radataene til absolutte spektrale radiansverdier. W/m?/sr/nm. S& konverterer en
overfgringsfunksjon radians til refleksjon for hvert band. Alle parametere som blir brukt i
modellen kan bli lest fra XMP metadataen i TIFF filen, lagret av RedEdge-kameraet. Bilder
av kalibreringspanel (med Albedo-verdier av 0,58, 0,59, 0,60, 0,59 og 0,56, for henholdsvis
bl, grenn, red, RedEdge og NIR) ble tatt rett for og etter flyvning.

Prosessering av UAV-bilder inkludert geometrisk korreksjon, sammenstilling til mosaikker og

radiometrisk kalibrasjon ble gjort i Pix4D software med romlig opplgsning 1,32 cm/piksel.
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3.4 Dataanalyse
3.4.1 Indekser

| denne oppgaven brukes flere indekser som er brukt for a fortelle noe om plantens helse eller

vekstpotensial. Utregningen av de forskjellige vegetasjonsindeksene er vist i Tabell 2.

Det vil ogsa undersgkes hvordan utviklingsstadium for plantene, og flyhgyde for bildetaging

pavirker resultatet.

NDVI brukes i mange sammenhenger, bade av forskere og i landbruket. Oppgaven ser pa

hvordan NDV1 pavirkes av flyhgyde og forskjellige gjgdselmengder. Det er flydd pa tre

forskjellige dager og oppgaven undersgker hvordan vekststadium pavirker korrelasjonen

mellom NDVI og avling.

Tabell 2 Utregning av vegetasjonsindekser [18-20].

Indeks Navn pa indeks Utregning av indeks Referanse
NDVI Normalized Difference Vegetation Index (NIR - Rgd) / (NIR + Rgd) [18]
DVI Difference Vegetation Index NIR - Rgd [18]
GDVI Green Difference Vegetation Index NIR - Grgnn [18]
MTCI MERIS Terrestial Chlorophyll Index (NIR - RedEdge) / (RedEdge - Rgd) [19]
EXG Excess Green Vegetation Index 2Grgnn - Rgd - BI3 [19]
EXGR Excess Green minus Excess Red EXG - 1,4Rgd - Grgnn [20]
RDVI Renormalized Difference Vegetation Index (NIR - Rgd) / \/m [18]
TDVI Transformed Difference Vegetation Index 1,5(NIR - Rgd) /\/NIR2 + Rgd + 0,5 [18]
GNDVI Green Normalized Difference Vegetation Index (NIR - Grgnn) / (NIR + Grgnn) [18]
NDRE Normalized Difference RedEdge (NIR - RedEdge) / (NIR + RedEdge) [18]
ScCl Simplified Canopy Chlorophyll Content Index NDRE/NDVI [18]
EVI Enhanced Vegetation Index 2,5*(NIR - Rgd) / (NIR + 6R@d - 7,5Bla + 1) [18]
TVI Triangular Vegetation Index 0,5[120(NIR - Grgnn)] - 200 (Rgd - Grgnn) [18]
VARI Visiivle Atmospherically Resistant Index (Grgnn - Rgd) / (Grgnn + Rgd - BIa) [18]
GARI Green Atmospherically Resistant Index NIR - Grgnn - (1,7 (Bla - Rgd)) / (NIR + Grgnn - (1,7 (BIa - Rgd)) [18]
GCl Green Clorophyll Index (NIR / Grgnn) -1 [18]
GLI Green Leaf Index (Grgnn - Rgd - BIa) / (2Grgnn + Rgd + BIa) [18]
NLI Non-Linear Index (NIRZ — Rgd) / (NIR? + Rad) [18]
MNLI Modified Non-Linear Index (NIRZ — Rgd)* (1+0,5) / (NIR? 4+ Rgd + 0,5) [18]
SAVI Soil-Adjusted Vegetation Index 1,5* (NIR- Rgd) / (NIR + Rgd +0,5) [18]
GSAVI Green Soil-Adjusted Vegetation Index 1,5 * (NIR - Grgnn) / (NIR + Grgnn +0,5) [18]
OSAVI Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index (NIR-R@d) / (NIR + Rgd +0,16) [18]
GOSAVI Green Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index  |(NIR - Grgnn) / (NIR + Grgnn +0,16) [18]
MSAVI2 Modified Soil-Adjusted Vegetation Index 2 (2NIR+1-+/(2NIR + 1)2 — 8(NIR — Red) )/ 2 [18]
MSR Modified Simple Ratio (NIR/Red) - 1/ /NIR/Rgd +1 [18]
GRVI Green Ratio Vegetation Index NIR / Grgnn [18]
WDRVI Wide Dynamic Range Vegetation Index (0,1 NIR-Rgd) /(0,1 NIR + Rgd) [18]
SR Simple Ratio NIR / Rgd [18]
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3.4.2 NDVI

NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) brukes bade i anvendt landbruk og i
forskning [18]. Indeksen baserer seg pa forholdet mellom det naer-infrargde bandet og det
rade bandet (Tabell 2) og er ment for & estimere biomasseutviklingen i veksten [18]. Forsgk
har vist at NDV/I blir mindre ngyaktig etter hvert som biomassen gker [18]. Dette kan veere

fordi den er falsom for reflektert grennfarge fra klorofyll [21].

3.4.3 SCCCI

SCCCI (Simplified Canopy Clorophyll Content Index) er basert pa forholdet mellom NDRE
og NDVI (Tabell 2). NDRE er basert pa NIR og RedEdge. Dette kan gjere at indeksen fanger
opp flere parametere enn NDVI. Ved a sette sammen flere indekser kan man fa et mer
ngyaktig estimat av klorofyll og plantens biomasse [22]. SCCCI viste seg som den mest

ngyaktige indeksen i flere vekststadier i et forsgk i mais [18].

3.4.4 MTCI

MTCI (Meris Terrestial Clorophyll Index) er basert pa nar-infrargdt, RedEdge og radt. MTCI
estimerer klorofyll-innhold og skal vaere mindre sarbar for endringer i plantedekke gjennom
sesongen [21]. Det kan tenkes at dette gjer at ngyaktigheten i estimatene vil avta mindre

gjennom sesongen med MTCI enn med NDVI.
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3.5 Ekstrahering av data i QGIS

QGIS ble brukt for a ekstrahere dataene fra bildene som ble sammenstilt i Pix4D. | denne
delen vil det bli gjort rede for arbeidet gjennomfart i QGIS. Versjon 3.26.2 av QGIS for
Windows ble brukt i denne oppgaven. Dersom man bruker en senere versjon kan det

forekomme endringer i programmet.

3.5.1 Forsgksfelt

Etter  ha apnet et nytt prosjekt ma man laste opp bildene. Dette gjgr man med a falge
rekkefglgen i Figur 6 og finner frem til mappa med de gnskede filene i filutforskeren pa
datamaskinen. Filene som skal lastes inn skal veere i TIFF-format (tagged image file). Disse
filene kalles raster.
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Figur 6 Rekkefglge for & laste inn filer til QGIS.
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Nar raster-lagene er lagt inn lages et grid. | denne oppgaven er det brukt falgende

fremgangsmate for dette:

Farst lages en Shapefil, som vist i Figur 7. Da far man opp et nytt kartlag med navnet man har
gitt i menyen som kommer opp etter man har fulgt retningslinjene i Figur 7. Da vil menyen til

hagyre se ut som i Figur 8.

*Untitled Project — QGIS
roject Edit View Settings Plugins Vector Raster Database Web Mesh Progessing Help
H @ Data Source Manager CtrleL

Ctrle ShifteN |

\! Q" V. A Addlayer

Embed Layers and Groups.

i Geo
ievY®0 o
Favorites
¥ Spatial Bookmarl o5 Copy Layer
Peminrt Db 2

Figur 7 Skjermbilde QGIS.
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VI robot-PAM-20m-20220801T1300_transparent_reflectance_blue
Band 1 (Gray)
0,330937

I 0,008072

Figur 8 Skjermbilde QGIS.

Deretter lages det en polygon. Farst velges symbolet som er merket med 1 i Figur 9. Da far

man opp tegneverktgyet som gjer det mulig  tegne et rektangel inne i forsgksrutene.

S "UNTITIED Project — wuld
Project Edit View Layer Settings Plugins Vector Raster Database Web Mesh Processing Help

DEERRE 0PR2LP1PP "R . BabtlOR (@) %5

BeVZMBD 4/BER-ZE<0B 6 =4 5=

M @EReearnzanre Ferees
Figur 9 Skjermbilde QGIS.
Polygonet tegnes inn manuelt i den farste ruten. Det er viktig at rektangelet ikke er sa stort at
det tar med kantene av forsgksruta som vist i Figur 10. Etter & ha tegnet inn polygonet i en
rute kopierer man polygonet ved a markere det med verktayet markert med 2 i Figur 9. Da
skifter det markerte polygonet farge (vist i Figur 10). Da kopierer og limer man inn med
CTRL+C og CTRL+V. Det nye polygonet blir limt inn oppa det forrige og man ma da flytte
det med verktgyet markert med 3 i Figur 9. Med det valgt kan det nye polygonet dras til neste
forsgksrute. Det er viktig a plassere ut polygonene i kronologisk rekkefglge for en lettest

mulig jobb med & navngi rutene senere.

21



Figur 10 Skjermbilde QGIS.

Nar en rad er ferdig, kan den kopiere og limes inn pa de resterende radene pa feltet. Deretter
justeres de polygonene som ikke er midt i forsgksruta enkeltvis. Begge disse handlingene

gjeres med samme framgangsmate som tidligere forklart for klipping og liming.

Polygonene ma navngis sa de samsvarer med feltkartet (Figur 3Figur 6). Da apner man
attributt-tabell i nedtrekksmenyen som vist i Figur 11. Da kommer vinduet som er vist til

venstre i Figur 11. | denne menyen skriver man inn navn i kolonnen id. Navnet er nummeret

o
pa forsgksruta.
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Figur 11 Skjermbilde QGIS.
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Dataen ekstraheres ved a velge Zonal Statistics. | nedtrekksmenyen Processing i menylinja i
toppen apnes Toolbox. Da kommer det opp en meny til hagyre hvor man sgker opp Zonal
Statistics og velger det (vist i Figur 12). Da kommer vinduet vist i Figur 12 opp. Her
brukes griddet man har laget som Input layer, og en fil for en av fargebandene som
Raster band. | Statistics to calculate velges hvilken statistikk man gnsker. | denne
oppgaven ekstraherte vi sum, gjennomsnitt, median og standardavvik. Fila lagres pa
gnsket lokasjon.

Q
’
Parameters: [Jiog Zonal statistics
Tnput layer Ths
Grid [EPSG:26915] - | B3 % %

Raster layer i - S;’;S’SU "

5" robot-P4M-20m-2022080 1T 1300_transparent refiectance_blue [EPSG: ~ @ rstatszonal
Raster band - &

Band 1 (6) z S
Output column prefix -

¥ &
Statistics to calalate
Zonal Statistics
vegian University of Life Scoences/NVBU/Master /01.08.2022/6180108.cokg €1

V' Open output fle after running aigorithm

Figur 12 Skjermbilde QGIS.

Deretter apnes attributt-tabellen igjen (vist i Figur 11). Da far man opp all statistikken man
har ekstrahert i vinduet vist i Figur 13. Ved a markere hele tabellen kan den kopieres og limes

inn i Excel.

/| % & -3 1 | & AVTESLD RBREE S

123fid v || €|[12a ~ || Update All || Upda

fid id - Blasum _Blamean _Blsmedian _Blistdev |~
1101 487,2860440807... 0,027060923201...  0,025634335353... 0,008541998608..

1102 431,2922003669... 0,023942056198... 0,022614801302... 0,007685678860..
1103 | 485,8279438875...  0,026973957242... 0,025135247036... 0,009347578107..

1104 453,1480680362... 0,025174942668... 0,022942778654... 0,009020959750..

1 1
2 2
3 3
4 4
5 5 1105 496,6076968740... 0,027570935869... 0,025902648456... 0,008203771492..
'6 6 1106 465,1246776310... 0,025817311147... 0,023531839251... 0,008497147827..
7 7 1107 458,3491223221... 0,025444050312... 0,023903987370... 0,008009513452..
8 8 1108 532,6986260255... 0,029594368112... 0,027215288951... 0,010622779247..
9 9 1109 452,6979915862...  0,025131737721...  0,023840744048... 0,007629627876..
10 10 1110 477,1737391930... 0,026489049583... 0,024517595767... 0,008268557512..
11 1 1111 492,4607366584... 0,027354370752...  0,025902764871... 0,009004570728..
12 12 1112 561,3986676260... 0,031173228253... 0,028993751853... 0,011307084479..
13 13 1201 469,4490116974... 0,026061678326... 0,025026960298... 0,008638591045..

14 14 1202 510,9748815987... 0,028392225459... 0,027063077315... 0,009400224047.. ~
4 »
| Show All Features J

Figur 13 Skjermbilde QGIS.
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Fremgangsmaten gjentas for hver farge og hver flyhgyde. Gridet lagres og brukes igjen. Det
er viktig a sjekke for hver hgyde og dato at gridet fortsatt passer. Noen justeringer kan vere

ngdvendig.

3.5.2 Anvendt landbruk
Fremgangsmaten for & ekstrahere data for anvendt landbruk er nesten den samme som i
forsgksfelt. Det som skiller disse er at avlingene i forsgksrutene er registrert per rute, mens

man far mange punkt med avlingsregistrering per hektar fra avlingsregistratoren i treskeren.

Man laster inn dataene pa samme mate som for anvendt landbruk, men her lager man ikke et
grid. Avlingsdataen lastes ned som en shapefil og punktene for avlingsregistrering ligger i
denne. Deretter ma man rense fila for a fjerne punkt som gir feil data. Dette gjgres med a
slette punkter som ligger dobbelt eller pa annen mate ikke ser ut til a felge mensteret til de
andre punktene. For & slette punktene bruker man markeringsverktgyet for & markere punkter
og sletter de med delete selected-knappen (markert i Figur 14). | denne oppgaven blir hele

vendeteigen fjernet for a gjere arbeidet enklere og samtidig vaere sikker pa & fa data av god

kvalitet.
Project Edit View Layer Settings Plugins Vector Raster Database Web Mesh Processing Help
DEERRE V@ PLAPP 2R Lo
@VCZWEB@ 2/ %5k (/@‘ <@ EH oo =
G BBLER LR CES-

Figur 14 Skjermbilde QGIS.
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For denne oppgaven ser avlingskartet ut som i Figur 15 nar det er ferdig renset. Disse
punktene blir utgangspunktet for hvor man skal ekstrahere data fra. Ut fra hvert punkt blir det
laget en buffer med en radius pa 4 meter.

Figur 15 Skjermbilde QGIS.

A lage en buffer gjer man ved & velge vector i menyen gverst i QGIS. | nedtrekksmenyen
velger man Geoprocessing Tools -> Buffer (Figur 16). Da far man opp vinduet som er vist i
Figur 16. Her velger man vektoren med avlingskartet som input, og velger gnsket starrelse pa

bufferen. Deretter trykker man pa run nederst i vinduet.
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Figur 16 Skjermbilde QGIS.

Nar bufferen er laget vil det se ut som pa Figur 17. Herfra falges samme fremgangsmate som i

forsgksfeltet; man Kkjgrer zonal statistics for hver farge. | anvendt landbruk ble det kun flayet i

én hgyde.
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Figur 17 Skjermbilde QGIS.
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3.6 Maskinleering

For all maskinlaring og utregning av indekser i oppgaven brukes Python 3.10. For bruk av
Python blir Jupyter Notebook 4.6.8 brukt. Det meste gjagres pa en PC med AMD Ryzen 5
5600X Prosessor, mens noe gjgres pa en MacBook Pro, 2019 med 1,4 GHz firekjerners Intel
Core i5 prosessor. For LASSO brukes pakken Sckit-learn. Dette er en «open source»-pakke
som inneholder forskjellige verktay for prediktive dataanalyser [23]. Som input i all
dataanalyse ble median brukt, for & veere mindre sarbar for ekstremverdier enn man ville veert

med gjennomsnitt.

| denne oppgaven brukes LASSO regresjonsmodell. Metoden skal begrense feilmarginen i
prediksjoner. Dette gjer den ved a straffe hgye verdier ved a vektlegge disse mindre, og pa
den maten blir modellen mindre sensitiv for ekstremverdier. Modellen far farst 70% av alle
dataene, med bade indekser, og «fasit» i form av registrert avling. Deretter far den kun
indeksene, uten «fasit» for de siste 30%. Malet er at modellen skal finne en kombinasjon
basert pa de farste 70%, slik at den kan predikere en avlingsmengde sa ngyaktig som mulig.
Hvor hardt man straffer ekstremverdiene bestemmes av nivaet pa lambda. Verdien pa lambda
settes et sted mellom 0 og «. Jo hgyere lambda er, jo mer blir ekstremverdier nedjustert.
Verdiene som er lavere enn 0 blir utelatt fra modellen [3]. | denne oppgaven er lambda satt til
0,001.

For & vurdere kvaliteten for metoden i denne oppgaven brukes korrelasjonskoeffisienten.
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4 Resultater
| dette kapittelet skal resultatene av de presenterte metodene presenteres.

4.1 Avlingsdata

Avlingene i forsgksfeltet varierte fra 4,42 til 8,59 kg per forsgksrute (Figur 18).

Fordeling av avling i forsgksfelt i kg per rute

Frekvens

Avlingsmengde i kg/forsgksrute

Figur 18 Fordeling av avlingsmengde i forsgksfelt.

Dataen fra avlingsregistratoren i treskeren inneholdt mange punkt med som var registrert som
0 kg. Disse ble fjernet. 1 tillegg ble alle registreringspunkt pa vendeteigen (ca 30m rundt hele
skiftet) fjernet.
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Registreringer pa under 200 kg per dekar ble fjernet og det samme ble registreringer over

1 200 kg per dekar. Etter rensingen av data var avlingsmengden fordelt som i Figur 19.

Fordeling av avlingsmengde i anvendt landbruk

Frekvens
= B g 2 g g
o

Avlingsmengde i kg per hektar

Figur 19 Fordeling av avlingsmengde i anvendt landbruk etter rensing av data.



4.2 Korrelasjon mellom NDVI fra forskjellige
flyhgyder
Korrelasjonen mellom NDV1 fra de forskjellige hgydene kan si noe om hvordan hgyden for

flying pavirker kvaliteten pa resultatene. Resultatet viser at NDVI generelt varierer lite fra
hgyde til hgyde pa samme dag.

Figur 20 viser at korrelasjonen er noe svakere den tidligste dagen for flygning (28. juli), men
korrelasjonen er generelt sterk. Den 28. juli er den svakeste korrelasjonskoeffisienten mellom
20 og 100 meter (0,95), mens den er sterkest mellom 20 og 70, 50 og 70, og 50 og 100 (0,98).

; %25y ; 98507 K orrelasjonskoeffisient. 0,95
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Figur 20 Korrelasjon mellom NDVI beregnet fra forskjellige flyhgyder 28.juli 2022.

Figur 21 og Figur 22 viser forskjellen ved de forskjellige haydene for henholdsvis 1. og 5.
august. For 1. august er den svakeste korrelasjonskoeffisienten 0.99 mens for 5. august er den
svakeste 0,98.
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Figur 21 Korrelasjon mellom NDVI beregnet fra forskjellige flyhgyder 01.08.2022.
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Figur 22 Korrelasjon mellom NDVI beregnet fra forskjellige flyhgyder 05.08.2022.
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4.3 Korrelasjon mellom forskjellige flyhgyder og
avling

NDVI ble sammenlignet med registrert avlingsmengde. Tabell 3 viser resultatene for de tre

forskjellige datoene for flyvning. Disse viser at det ikke er signifikante forskjeller pa

ngyaktigheten ved de forskjellige hgydene. Det er svakest korrelasjon mellom NDVI og

registrert avlingsmengde 28. juli (0,13-0,17). Korrelasjonen er sterkere 01. august (0,23-0,24).

Datoen med sterkest korrelasjon mellom NDVI og avlingsmengde er 05.august (0,41-0,46).

Tabell 3 Korrelasjonskoeffisienter mellom NDVI og registrert avling for hver flyhgyde skilt pa gjgdselmengde.

Korrelasjonskoeffisient

Dato | Hgyde | ;1o [ 15kgn | V2V 3
gj.mengde
28.jul 20m| 0,005 -0,03 0,17
50m| 0,06 -0,11 0,16
70m| 0,02 -0,07 0,13
100m| 0,05 -0,08 0,17
0l.aug 20m| 0,12 -0,1 0,23
50m| 0,17 -0,14 0,23
70m| 0,16 -0,12 0,24
100m| 0,16 -0,13 0,23

05.aug 20m| 0,21 0,36 0,42
50m| 0,25 0,32 0,41

70m| 0,27 0,34 0,44

100m| 0,31 0,35 0,46

Det var gjgdslet med to forskjellige gjedselmengder i forsgksfeltet. Den ene halvdelen fikk
7,5 kg N per dekar, mens den andre fikk 15 kg N per dekar. For 28. juli og 1. august er
korrelasjonen mellom NDVI og avling positiv for lav gjegdselmengde, mens den er negativ for
hay gjedselmengde. For 05. august er korrelasjonen positiv for begge. Figur 23 viser
korrelasjonen mellom NDVI med de forskjellige gjedslingsmengdene.
Korrelasjonskoeffisienten som er mellom NDV1 og avling uavhengig av gjgdslingsmengde.

Korrelasjonskoeffisientene for de respektive gjgdselmengdene er oppgitt i Tabell 3.
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Figur 23 Korrelasjon mellom NDVI og registrert avling for hver flyhgyde skilt pa gjedselmengde 05.august 2022.
Korrelasjonskoeffisientene oppgitt i bilde viser den totale korrelasjonskoeffisienten mellom NDVI og avling uavhengig av
gjedslingsmengde. Korrelasjonskoeffisientene for de respektive gjgdselmengdene er oppgitt i Tabell 3.

4.4 Indekser

28 forskjellige indekser ble kalkulert basert pa dataene ekstrahert i QGIS. Alle ble kalkulert
for alle datoene for datainnsamling og det ble utfert en korrelasjonsanalyse i Python for & se
hvilke indekser som korrelerer best med registrert avling. Tabell 4 viser de 15 indeksene som
korrelerer sterkest med registrert avlingsmengde for hver flyhgyde hver dato. Tabellen
involverer ogsa de enkelte fargebandene som indeksene er basert pa. Indeksene samsvarer
generelt bedre med avlingsmengde 05. august, som var den seneste datoen for innsamling av
data. Dette var ogsa tilfellet ved avlingspredikering med maskinlaring. For 20, 50 og 70
meters flyhgyde korrelerte indeksen GDVI best med avlingsmengde (korrelasjonskoeffisient
0,66, 0,55 0g 0,59). Ved 100 meter korrelerer GDVI darligere og er den tolvte sterkeste
(korrelasjonskoeffisient 0,48). GSAVI er jevnere, og korrelasjonskoeffisienten varierer bare
fra 0,52 til 0,64 for alle hgydene.
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Tabell 4 De 15 mest ngyaktige indeksene for hver dato og hver flyhgyde.

Indekser som korrelerer sterkest med registrert avlingsmengde - 28.07.2022
20m 50m 70m 100m
Korr.koff Korr.koff Korr.koff Korr.koff
Indeks og Indeks og Indeks og Indeks og
Indeks avling Indeks avling Indeks avling Indeks avling
MTCI_CI 0.25 RedEdge -0.28 SCCI 0.30 RedEdge -0.47
NDRE 0.24 GARI -0.28 RedEdge -0.29 NDVI -0.47
SCCI 0.19 Red -0.26 NDVI -0.29 Green -0.43
GCl 0.19 Green -0.25 MTCI_CI 0.28 GARI -0.43
GRVI 0.19 EXG -0.24 Red -0.25 SCCI 0.43
GNDVI 0.18 MTCI_CI 0.24 Green -0.24 Red -0.41
MSR 0.18 SCCI 0.24 NDRE 0.24 EXG -0.32
WDRVI 0.18 NDRE 0.22 GARI -0.22 Blue -0.31
SR 0.18 VARI 0.21 Blue -0.18 NIR -0.31
GSAVI 0.17 NDVI 0.16 VARI 0.17 GDVI -0.26
OSAVI 0.17 MSR 0.16 NIR -0.15 DVI -0.25
GOSAVI 0.17 WDRVI 0.16 EXG -0.14 TVI -0.24
RDVI 0.16 SR 0.16 MSR 0.14 MSAVI2 -0.23
NLI 0.16 NIR -0.13 WDRVI 0.14 MTCI_CI 0.22
MNLI 0.16 GNDVI 0.13 SR 0.14 NDRE 0.22
Indekser som korrelerer sterkest med registrert avlingsmengde - 01.08.2022
20m 50m 70m 100m
Korr.koff Korr.koff Korr.koff Korr.koff
Indeks og Indeks og Indeks og Indeks og
Indeks avling Indeks avling Indeks avling Indeks avling
SCCI 0.30 SCCI 0.30 MTCI_CI 0.25 GARI -0.33
MTCI_CI 0.29 MTCI_CI 0.29 SCCI 0.29 Red -0.30
NDRE 0.28 NDRE 0.27 NDRE 0.28 MTCI_CI 0.29
Red -0.25 Red -0.26 Red -0.26 SCCI 0.29
NDVI 0.23 GARI -0.26 GARI -0.25 Green -0.27
GNDVI 0.23 NDVI 0.23 NDVI 0.24 NDRE 0.27
WDRVI 0.23 VARI 0.22 VARI 0.23 RedEdge -0.26
Green -0.22 WDRVI 0.22 WDRVI 0.23 VARI 0.24
GCl 0.22 Green -0.21 GNDVI 0.22 NDVI 0.23
MSR 0.22 GNDVI 0.21 MSR 0.22 WDRVI 0.23
GRVI 0.22 MSR 0.21 SR 0.22 MSR 0.22
SR 0.22 SR 0.21 NLI 0.21 SR 0.22
GARI -0.20 OSAVI 0.20 OSAVI 0.21 GNDVI 0.21
NLI 0.20 GCl 0.19 Green -0.20 GCl 0.19
OSAVI 0.20 NLI 0.19 GCl 0.20 GRVI 0.19
Indekser som korrelerer sterkest med registrert avlingsmengde - 05.08.2022
20m 50m 70m 100m
Korr.koff Korr.koff Korr.koff Korr.koff
Indeks og Indeks og Indeks og Indeks og
Indeks avling Indeks avling Indeks avling Indeks avling
GDVI 0.66 GDVI 0.55 GDVI 0.59 GOSAVI 0.53
NIR 0.65 GSAVI 0.54 GSAVI 0.58 MTCI_CI 0.53
DVI 0.64 DVI 0.53 DVI 0.57 GSAVI 0.52
GSAVI 0.64 MSAVI2 0.53 MSAVI2 0.57 NDRE 0.52
MSAVI2 0.64 NIR 0.52 TDVI 0.56 EVI -0.51
TDVI 0.63 TDVI 0.52 TVI 0.55 SCCI 0.51
TVI 0.62 TVI 0.52 EVI -0.54 MNLI 0.50
SAVI 0.60 EVI -0.51 NIR 0.54 SAVI 0.49
GOSAVI 0.60 SAVI 0.51 SAVI 0.54 RDVI 0.45
EVI -0.59 GOSAVI 0.51 GOSAVI 0.54 NLI 0.49
MNLI 0.58 MNLI 0.50 NIR 0.54 OSAVI 0.49
RDVI 0.58 RDVI 0.50 RDVI 0.53 GDVI 0.48
NLI 0.56 NLI 0.45 NLI 0.52 TDVI 0.48
OSAVI 0.54 OSAVI 0.48 OSAVI 0.50 MSR 0.48
RedEdge 0.50 NDRE 0.42 MTCI_CI 0.48 WDRVI 0.48
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For 28. juli og 01. august er korrelasjonen mellom indeksene og avlingen generelt svakere. |

tillegg er det i stgrre grad de samme indeksene som gjar det best. Tabell 5 viser

korrelasjonskoeffisienten for alle indeksene sammenlignet med avlingsmengde. For 28. juli

ser man generelt lave korrelasjonskoeffisienter. Der er ogsa mange indekser som varierer fra

hagyde til hgyde innenfor samme dato.

Tabell 5 Korrelasjonskoeffisient mellom hver enkelt indeks og registrert avling for hver hgyde og hver dato.

28.jul.22 01.aug.22 05.aug.22

20m [50m |70m 100m |20m [50m |70m |100m [20m |50m (70m |100m
Blue 0.07 |[-0.11 [-0.18 [-0.31 [-0.06 [-0.04 |-0.05 [-0.11 |0.34 |0.11 |0.01 |-0.07
Green -0.12 |-0.25 |-0.24 |-0.43 |-0.22 |-0.21 |-0.20 |-0.27 |0.25 [0.07 [-0.02 |-0.12
Red -0.15 |-0.26 |-0.25 [-0.41 |-0.25 [-0.26 [-0.26 |-0.30 (-0.03 (-0.18 |-0.23 |-0.30
RedEdge -0.05 |-0.28 [-0.29 [-0.47 |-0.14 [-0.17 |-0.16 [-0.26 |0.50 |0.31 |0.22 |0.08
NIR 0.14 |-0.13 |-0.15 |-0.31 |0.12 [0.07 [0.09 |-0.01 |0.65 [0.52 |0.54 |0.37
NDVI -0.05 |0.16 |-0.29 [-0.47 [0.23 [0.23 ([0.24 |0.23 [0.42 [0.41 |0.44 |0.46
DVI 0.15 |[-0.09 [-0.11 [-0.25 |0.16 [0.13 |0.15 [0.07 |0.64 |0.53 |0.57 |0.47
GDVI 0.15 |-0.09 |-0.12 |-0.26 |0.16 |[0.12 ([0.13 |0.06 |0.66 [0.55 |0.59 |0.48
MTCI_CI 0.25 |0.24 |0.28 [0.22 [0.29 (0.29 (0.29 |0.29 (0.42 [0.40 |0.48 |0.53
EXG -0.14 |-0.24 |-0.14 [-0.32 |-0.16 [-0.11 |-0.08 [-0.17 |0.44 |0.35 |0.33 |0.19
EXGR -0.05 |-0.12 |0.02 |[-0.06 [0.05 [0.11 (0.13 |0.09 (0.40 [0.38 |0.40 |0.35
RDVI 0.16 |-0.03 |-0.05 [-0.15 |0.19 [0.18 ([0.19 |0.14 [0.58 [0.50 |0.53 |0.49
TDVI 0.15 |[-0.07 [-0.09 [-0.21 |0.17 ([0.15 |0.17 [0.11 |0.63 |0.52 |0.56 |0.48
GNDVI 0.18 |0.13 |0.11 [0.16 [0.23 (021 (0.22 |0.21 |[0.40 [0.38 |0.43 |0.47
NDRE 0.24 |0.22 |0.24 [0.22 |0.28 |0.27 (0.28 |0.27 |[0.42 [0.42 |0.48 |0.52
sccl 0.19 [0.24 |[0.30 |[0.43 [0.30 (030 |0.29 [0.29 |0.37 |0.34 |0.46 |0.51
EVI -0.15 |0.03 |0.04 |0.12 |-0.19 (-0.17 |-0.18 |-0.14 |-0.59 |-0.51 [-0.54 |-0.51
™I 0.15 |[-0.09 [-0.11 [-0.24 |0.16 [0.14 |0.15 [0.08 |0.62 |0.52 |0.55 |0.46
VARI 0.15 [0.21 |[0.17 [0.19 [0.19 (0.22 |0.23 [0.24 |0.37 |0.39 |0.41 |0.39
GARI 0.02 |-0.28 |-0.22 [-0.43 |-0.20 [-0.26 ([-0.25 |-0.33 (-0.01 [-0.19 |-0.21 |-0.30
GCl 0.19 [0.13 [0.12 [0.16 [0.22 (0.9 |0.20 [0.19 |0.40 |0.38 |0.42 |0.46
GLI -0.07 |-0.04 [-0.01 [-0.08 |0.07 (0.12 |0.14 [0.14 |0.35 |0.38 |0.40 |0.37
NLI 0.16 |0.06 |0.04 [-0.01 |0.20 [0.19 [0.21 |0.17 |[0.56 [0.49 |0.52 |0.49
MNLI 0.16 |[-0.05 [-0.08 [-0.19 [0.19 [0.16 |0.17 [0.12 |0.58 |0.50 |0.54 |0.50
SAVI 0.16 |-0.04 |-0.06 |-0.17 |0.18 [0.17 (0.19 |0.14 |[0.60 [0.51 |0.54 |0.49
GSAVI 0.17 |-0.05 |-0.07 |-0.18 |0.18 |[0.16 [0.17 |0.11 |[0.64 [0.54 |0.58 |0.52
OSAVI 0.17 |0.02 |[-0.00 [-0.06 [0.20 [0.20 |0.21 [0.18 |0.54 |0.48 |0.50 |0.49
GOSAVI 0.17 |0.01 |-0.02 |[-0.08 [0.20 [0.19 (0.20 |0.16 |0.60 [0.51 |0.54 |0.53
MSAVI2 0.15 |-0.08 |-0.10 [-0.23 |0.16 [0.14 [0.15 |0.08 |[0.64 [0.53 |0.57 |0.46
MSR 0.18 [0.16 |[0.14 [0.17 [0.22 (021 |0.22 [0.22 |0.42 |0.42 |0.45 |0.48
GRVI 0.19 |0.13 |0.12 [0.16 [0.22 (0.19 (0.20 |0.19 (0.40 [0.38 |0.42 |0.46
WDRVI 0.18 |0.16 |0.14 [0.17 [0.23 [0.22 (0.23 |0.23 ([0.42 [0.42 |0.45 |0.48
SR 0.18 [0.16 |[0.14 [0.17 [0.22 (021 |0.22 [0.22 |0.42 |0.42 |0.45 |0.48

Den 01. august har generelt noe sterkere korrelasjon mellom avling og indekser. Indeksen

med sterkest korrelasjon er GARI, som har en negativ korrelasjonskoeffisient pa -0,33. Ogsa

for de to andre datoene er korrelasjonskoeffisienten negativ for GARI, med unntak ved 20 m

den 28.juli (0,02).
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4.5 Maskinleering

Data fra alle de forskjellige datoene og hgydene ble brukt for a lage en avlingsprediksjon med

LASSO regresjon i Python.
4.5.1 Prediksjonene

Resultatene viser ganske stor forskjell pa korrelasjonen mellom prediksjon og registrert avling
fra dato til dato. Den farste datoen for flyvning ga lite ngyaktige prediksjoner (Figur 24). Her
var det ogsa sterst forskjell mellom de forskjellige hgydene (0,16-0,39) og korrelasjonen ble
sterkere hvor hver gkning av flyhgyde.

For den midtre datoen var forskjellen mellom hgydene mindre, selv om
korrelasjonskoeffisienten for 50 meters hgyde 01.august var 0,10. For de andre hgydene
varierte det fra 0,24 til 0,31 og utviklingen i korrelasjonskoeffisienten var ikke parallell med

gkningen av hgyde (Figur 25).

For den seneste datoen er korrelasjonen mellom den registrerte avlingsmengden og den
predikerte avlingen sterkere enn for de andre datoene (0,59-0,73). Her er heller ikke

utviklingen i korrelasjon parallell med gkningen av flyhgyde (Figur 26).
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Figur 24 Avlingsprediksjon mot faktisk avling basert pa bilder fra forskjellige flyhayde 28.07.2022.
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Korrelasjonskoeffisient: 0,59
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Figur 26 Avlingsprediksjon mot faktisk avling basert pa bilder fra forskjellige flyhgyde 05.08.
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4.5.2 Indekser brukt i LASSO

Indeksene LASSO tok i bruk for & komme frem til sitt resultat ved de forskjellige

tidspunktene og for de forskjellige hgydene er vist i Figur 27, Figur 28, Figur 29.
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Figur 27 Indekser bruk i LASSO 28.07.2022.

For den farste dagen for datainnsamling var MTCI viktig for LASSO for 20 og 70 meter. De
to andre hgydene var annerledes. For 50 meter ble bare Ragd brukt og for 100 meter var GARI

viktigst, mens NIR veide noe mindre, mens bla enda mindre.
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For den andre dagen for datainnsamling var SCCCI viktig for alle de fire hgydene. For 50

meters hgyde var EXGR enda viktigere enn SCCCI. RedEdge er ogsa tungt vektet negativt for

bade 70 meter og 50 meter.
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Figur 29 Indekser bruk i LASSO 05.08.2022
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Dem siste dagen for datainnsamling er GDVI den tyngst vektede indeksen for de tre hgyeste
hgydene. For de to hgyeste er SCCI nest tyngst vektet. SCCI er ogsa noe vektet ved 20 meter,
men ikke ved 50 meter. Bla er vektet negativt ved 100m.

Det ble brukt fa indekser for hver hgyde og dato, og antall indekser i modellen varierte fra 1

til 6.
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4.6 Anvendt landbruk

Alle indeksene ble ogsa regnet ut fra data fra anvendt landbruk ekstrahert i QGIS. Tabell 6
viser korrelasjonskoeffisienten mellom registrert avling og indeksene. Alle indeksene har en
negativ korrelasjon til registrert avling utenom EVI (0,39) og VARI (0,18).

Den sterkeste korrelasjonen finner man for bla. Bla alene korrelerer altsa sterkere med avling i
dette tilfellet enn alle indeksene. Indeksen med sterkest korrelasjon er GARI (-0,52). Det er en
sterkere korrelasjon for GARI i anvendt landbruk enn i forsgksfelt hvor den sterkeste malte

korrelasjon var ved 100 meters flyhgyde den 28. juli (Tabell 5).

Den mest ngyaktige indeksen er mindre ngyaktig enn prediksjonen utfgrt med maskinlering
(0,52, 0,66).

Tabell 6 Korrelasjonskoeffisienter for
indekser sammenlignet med registrert
avlingsmengde. Sortert etter sterkest
korrelasjon.

Indekser Terrvekt
Blue 0.70
GARI -0.52
EVI 0.39
NIR -0.38
GDVI -0.38
DvI -0.37
TVI -0.37
TDVI -0.36
MNLI -0.36
GSAVI -0.36
MSAVI2 -0.36
RDVI -0.34
SAVI -0.34
GOSAVI -0.33
RedEdge -0.32
OSAVI -0.31
Gd -0.30
GRVI -0.30
MTCI_CI -0.28
GLI -0.27
GNDVI -0.26
NDRE -0.26
Sca -0.26
NLI -0.26
MSR -0.21
WDRVI -0.21
SR -0.21
NDVI -0.20
EXG -0.20
VARI 0.18
EXGR -0.13
Red -0.06
Green -0.05
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Ved prediksjon i anvendt landbruk brukte vi ogsa Lasso Regresjon i Python, men vi trente
modellen med registrert avling fra avlingsregistrator pa treskeren. Den predikerte
avlingsmengden sammenlignet med den registrerte avlingen gir en korrelasjonskoeffisient pa
0,66 (Figur 30). Denne korrelasjonen er sterkere enn ved prediksjon i forsgksfelt, men det er

ogsa et langt sterre datagrunnlag fra anvendt landbruk enn fra forsgksfelt.

Anvendt landbruk

12000

10000

8000

6000

Registrert avling

4000

2000

Korrelasjonskoeffisient: 0,66
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Predikert avling

Figur 30 Korrelasjon mellom predikert avling og registrert avling i anvendt landbruk.
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Indeksenes betydning for LASSO

GLI -

Figur 31 Indekser bruk i LASSO for anvendt landbruk.

=2000 1]

| anvendt landbruk ble GLI vektet tungt i LASSO. Det samme ble GCI — nesten like tungt. 23

indekser er gitt vekt i LASSO-modellens prediksjon (Figur 31).
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5 Diskusjon

| dette kapittelet vil alt som er presentert i denne oppgaven diskuteres. Resultatene presentert i
forrige kapittel vil diskuteres opp imot hverandre og mulige svakheter eller styrker i
materialet eller metoden for oppgaven. Noen steder vil det ogsa gjeres sammenligninger med

andre forsgk gjort av andre.

5.1 Indekser

Den mest ngyaktige indeksen i anvendt landbruk var GARI. Denne korrelerte negativt med
avlingsmengde med en korrelasjonskoeffisient pa -0,52. Den neste var EVI pa 0,39. Dette er
svakere enn de mest ngyaktige indeksene i forsgksfeltet for den siste datoen for flygning, men
sterkere enn for de to forste datoene.

GARI hadde den tredje sterkeste korrelasjonen med registrert avling nar den var regnet ut fra
100 meter for den ferste datoen (0,43). For 20 meter samme dato var
korrelasjonskoeffisienten bare 0,02. For de andre datoene presterte den ogsa bedre ved hgyere
flyhgyde. Dette tyder pa at GARI er mest ngyaktig noe tidligere i sesongen og ved hgyere
flyvninger. Grunnen til dette er uviss, men det kan bety at GARI er mer ngyaktig med lav

opplasning.

Det kan generelt se ut som ngyaktigheten pa resultatene fra LASSO og indeksene i grove
trekk utvikler seg i takt med hverandre nar det gjelder vekststadium. Bade indeksene og
LASSO presterer betydelig bedre pa den siste datoen for datainnsamling. Det er sannsynlig at
en betydelig andel av bladene har gulnet pa dette punktet. Det er interessant at dette gjer bade
indeksene og maskinleringsmodellen mer treffsikre. NDV1 er unntaket nar det gjelder dette,
og presterer klart best den farste datoen. Den fgrste datoen er NDVI mest ngyaktig pa 100
meters hgyde. Dette er det samme som GARI var i anvendt landbruk. GARI har ogsa den

samme utviklingen hvor den presterer best den farste dagen i forsgksfeltet.
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5.1.1 NDVI

Et av malene for oppgaven var a se hvordan flyhgyde pavirket resultatet ved bruk av UAV for
avlingsprediksjon. NDVI ble brukt som indeks grunnet dens popularitet bade i anvendt
landbruk og i forskning. Det ble observert sma forskjeller mellom indeksen basert pa de
forskjellige haydene. Det var fa dager, over relativt kort tid (8 dager). For & bedre kunne se
utviklingen i NDVI burde vi hatt bilder fra tidligere i sesongen, og kanskje ogsa med mindre

tid mellom hver dag for datainnsamling.

5.1.2 NDVI med forskjellige gjgdselmengder

Det var betydelig forskjell pa korrelasjon mellom NDVI og avling ved hgy og lav
gjedselmengde. Det var ogsa her stor forskjell mellom de forskjellige dagene for
datainnsamling. For de to farste dagene var korrelasjonen mellom registrert avling og NDVI
negativ ved 15 kg N, mens den var positiv for 7,5 kg N. Det er ogsa en viss forskijell pa
styrken i korrelasjonen, men denne forskjellen er av mindre starrelse. Forskjellene mellom
flyhgydene er heller ikke stor, men korrelasjonen er generelt svakest for 20 m og sterkest for
50 m for de to farste dagene, som stemmer med tidligere forsgk hvor 60 meter har vist seg
som det mest ngyaktige [15]. Et forsgk pa unge oljepalmer i Malaysia viste at den mest
ngyaktige beregningen av NDVI var fra en flyhgyde pa 60m, med 80m som nest mest
ngyaktig og 20m som minst ngyaktig [15]. Et annet forsgk med mal om a finne de best mulige
innstillingene for bruk av UAV i steds-spesifikk plantedyrking flay ogsa pa 20, 60 og 80
meter. De kom ogsa frem til at 60m var den hgyden som ga mest ngyaktig beregning av
NDVI [15, 24].

For den tredje dagen er det positiv korrelasjon for bade lav og hgy gjedselmengde. Ved lav
gjedselmengde blir korrelasjonen sterkere i takt med gkningen av flyhgyden (0,21-0,25-0,27-
0,31). Ved hgy gjgdselmengde er det mindre variasjoner, og de faglger ikke gkningen i
flyhgyde, som tyder pa at de sma variasjonene her kan vere tilfeldige. P4 100 meter er
korrelasjonen ganske lik for de to gjgdselmengdene (0,31 og 0,35). Det kan se ut som at
NDVI er mer sarbar for hgyde ved lave gjgdselmengder. Dette kan henge sammen med at den
er sarbar for forstyrrelser, som det kan komme mer av ved mindre plantedekke. Ved hgy
gjedselmengde er det naturlig & anta at det er tettere plantedekke, og her er den sterkeste
korrelasjonen for bade den siste og den midterste datoen sterkest ved flygning pa 20 meters
hgyde.

Bakgrunnen for a velge NDVI som en «representativ» indeks var basert pa dens popularitet. |

forsgket viser den seg a veere relativt jevn de to siste malingene. | motsetning til i andre forsgk
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ser vi ikke nedgang i ngyaktigheten senere i sesongen hos NDVI i dette forsgket.
Ngyaktigheten gar derimot noe opp de to siste dagene. Enkelte andre indekser har likevel en
starre gkning pa de siste dagene og kommer ut som mer ngyaktige enn NDVI. Alle datoene
for datainnsamling er sent i vekstsesong, og det ville veert interessant & se utviklingen fra et
tidligere stadium. Guan et.al sa pa korrelasjonen mellom NDVI med gjedselmengde og
avling i ris og hvete [25]. De observerte at NDVI korrelerte ganske sterkt med avling ved
tidlig reproduktivt stadium. De sa ogsa at NDV1 var falsom for forskjellige gjedselmengder,

som kan gjare den aktuell & bruke for grunnlag for tildeling av gjgdsel basert pa N [25].

5.1.3 SCCCI

SCCCI har i andre forsgk vist seg som ngyaktig. | dette forsgket er SCCCI blant de mest
ngyaktige indeksene for de to farste dag for datainnsamling. For den farste dagen var det
generelt svake korrelasjoner. SCCCI er Kklart sterkest korrelert med registrert avling ved 100
meters hgyde (0,43). Det er og generelt noe sterkere korrelasjoner for 100 meter enn for de
andre hgydene. SCCCI er ogsa sterkest blant alle indekser og fargeomrader for 70 meter, men

korrelasjonen er svakere enn for 100 (0,30).

For den andre dagen for datainnsamling er SCCCI mest ngyaktig blant alle fargeband og
indekser for de to laveste hgydene. Korrelasjonskoeffisienten er jevn mellom alle hgydene
(0,29-0,30). Det vil si at resultatene i dette forsgket tyder pa at SCCCI blir mindre pavirket av
flyhgyde i senere vekststadium. Ogsa for SCCCI er det generelt hgyere korrelasjon mellom
indeksen og registrert avling for den siste datoen for datainnsamling (0,37-0,51), men den
sterkeste korrelasjonen er for 100 meters hgyde. Generelt viser SCCCI seg som en god indeks
for de to farste datoene mens det er flere indekser i alle hgyder som er mer ngyaktige for den
siste datoen. Det er interessant om det er SCCCI som underpresterer eller om de andre
indeksene overpresterer pa den siste datoen. Siden vi ikke har ngyaktige vekststadier i dette
forsgket kan det ogsa tenkes at den siste dagen for datainnsamling er pa et sa sent stadium at
det pavirker resultatene negativt for SCCCI. At SCCCI utmerker seg som en ngyaktig indeks
stemmer ogsa med forsgk i mais fra Malaysia [18].
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5.1.4 MTCI

Variasjonen i korrelasjonen mellom MTCI og avling er mindre enn for mange andre indekser

mellom de forskjellige datoene og hgydene (0,22-0,53).

Det er noe svakere korrelasjon den farste dagen enn den andre, mens det, som for de fleste, er
sterkest den siste dagen. Dette er det samme som for mange andre indekser, og ogsa det
samme som for LASSO. Den ser ogsa ut til & bli relativt lite pavirket av flyhgyde.
Sammenlignet med de andre indeksene er MTCI altsa relativt jevn mellom datoene for
innsamling som ogsa innebarer at den presterer bedre enn mange tidligere i sesongen. Det er
tidligere gjort funn som tyder pa at MTCI egner seg godt for & prediksjoner tidlig i sesongen,
hvor det ogsa er gjort prediksjoner tidligere enn i denne oppgaven [3]. Dette underbygger
trenden i denne oppgavens resultater. MTCI har ogsa vist seg & korrelere sterkere med avling
enn NDVI i forsgk pa hgsthvete i Kina [26]. Dette viste ogsa at MTCI fungerte best ved
aksskyting, mens NDVI fungerte best i kornfyllingsfasen. Vi antar at datainnsamlingen i
denne oppgaven skjedde i siste del av kornfyllingsfasen, og det stemmer godt med at NDVI

presterer bedre pa den farste datoen for datainnsamling.

5.2 LASSO

LASSO-regresjon ble valgt for maskinleringsdelen i oppgaven. Modellen har gjort det bra i
tidligere forsgk og ble ansett som en reell modell for 2 sammenligne med
vegetasjonsindeksene. Avlingsprediksjonen fra LASSO varierte stort fra dato til dato, men
ogsa fra hgyde til hgyde. For den tidligste datoen var korrelasjonen generelt noe svak, men
den ble sterkere jo hgyere man flgy. Dette kan tyde pa at modellen sa tidlig er sarbar for bilder
med forstyrrelser, og at den pa dette stadiet funker bedre med starre avstand, og mindre
detaljer. For de to senere datoene falger ikke korrelasjonen flyhgyden pa samme mate. Det er
noe variasjon, men man ser ikke et tydelig mgnster og det er mulig at denne variasjonen er
tilfeldig. Den siste datoen for flyging ga den klart mest ngyaktige prediksjonen. For bade 20
0g 100 meter var korrelasjonen 0,73. Dette er den sterkeste korrelasjonen i hele oppgaven og
kan bety at LASSO far de beste resultatene ved senere stadier. Det tyder ogsa pa at den kan
oppna gode resultater bade ved hgye og lave flyhgyder. Som nevnt tidligere er trolig en del av

bladmassen gul ved siste dato for datainnsamling.

LASSO ga ganske gode avlingsprediksjoner i anvendt landbruk. Korrelasjonskoeffisient pa
0,66 er en av de sterkeste malt i hele oppgaven. Det var bare den siste datoen i forsgksfelt som
hadde ngyaktighet i dette landskapet (0,59-0,73). Det er et langt sterre datagrunnlag for
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anvendt landbruk enn i forsgksfeltene. Selv om LASSO straffer ekstremverdier vil
ekstremverdier pavirke resultatet mer med et lite datagrunnlag enn med et stort. Funnene i
denne oppgaven tyder pa at LASSO gir bedre treffsikkerhet enn indeksene, men ogsa her

trengs det flere forsgk, helst med stgrre datagrunnlag.

At maskinlaeringsmodellen presterer ganske jevnt, men ikke bedre enn indeksene alene
stemmer med et forsgk gjort i Japan. De sammenlignet to maskinleringsmodeller med
vegetasjonsindekser og konkluderte at maskinleringsmodellene ikke klarte a utkonkurrere
indeksene [27].

Indeksene LASSO brukte for & komme frem til sine resultater varierte. Det var et sprik
mellom forsgksfelt og anvendt landbruk; bade i hvilke indekser, og i antall indekser modellen
la til grunn. I anvendt landbruk ble det brukt betydelig flere indekser (23) enn i forsgksfeltet
(1-6). Dette kan skyldes at det er et langt stgrre datagrunnlag for anvendt landbruk. Et sterre
datagrunnlag kan tenkes a gjgre det lettere for modellen & finne bredere sammensatte

sammenhenger.

NDV!I ble ikke brukt som grunnlag i modellen for noen av datoene eller hgydene. Dette skiller
seqg fra tidligere forsgk hvor NDVI har utmerket seg som den indeksen LASSO foretrekker
[3]. I denne oppgaven er den farste datoen for datoinnsamling 28. juli, mens den seneste
datoen for innsamling i dette forsgket var 19. juli. I det samme forsgket gjorde NDVI det
darlig 02 juli [3]. Siden vi i denne oppgaven ser at NDVI er mest ngyaktig pa den farste
datoen kan dette tyde pa at NDVI er mer ngyaktig litt ut i sesongen, men taper seg igjen nar
det blir sent.

For de tre forskjellige datoene for datainnsamling i forsgksfelt var det litt forskjell pa hvilke
indekser som ble brukt. Variasjonen kan forklares med den tidligere omtalte forskjellen i
vekststadier. Indeksenes som ble brukt stemte ganske godt med indeksene som isolert

korrelerte best med registrert avling.
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5.2.1 Datagrunnlag

Problemer med dataene fra arets vekstsesong gjorde at data fra fjorarets sesong matte tas i
bruk. Fra i fjor fantes det bare data med registrert avlingsmengde fra én gard. Dette gir et lite
grunnlag & konkludere pa. Sammenligningsgrunnlaget for anvendt landbruk med forsgksfelt
ville ogsa blitt bedre med data fra samme vekstsesong. Det ville uansett veert en betydelig
forskjell mellom forsgksfelt og anvendt landbruk. De to feltene ligger et stykke fra hverandre
geografisk, og selv med ganske sma avstander kan man ha ganske store klimatiske forskjeller
pa Dstlandet i Norge. Dette bade i form av temperatur, men ogsa i form av lokal nedbgr. Det
er likevel sannsynlig at de store klimatiske linjene ville veert likere om dataene fra feltene var

fra samme vekstsesong.

| anvendt landbruk var korrelasjonen mellom det bla lyset og registrert avling sterkere enn
alle indeksene i anvendt landbruk. Korrelasjonskoeffisienten er 0,70 og er ogsa sterkere enn
ved LASSO. Friske planter med hgyt innhold av klorofyll absorberer mye blatt lys [9]. Hvor
mye blatt som reflekteres kan derfor vare en indikator pa klorofyllinnhold. Det er verdt &
merke seg at bade red og grenn korrelerer svert svakt med registrert avling (-0,06 og -0,05).
En plante med hayt klorofyllinnhold reflekterer mye grennfarge, sa dette kan vere et tegn pa
at plantenes bladverk begynner & gulne. Siden vi kun har et skifte som bakgrunn kan vi ikke
konkludere med noe ut fra dette funnet, og det hele kan dreie seg om tilfeldigheter. Det er

likevel et interessant funn som vil vare interessant & undersgke videre.

Det er viktig a veere bevisst pa at avlingsvariasjonene i forsgksfelt og anvendt landbruk ikke
ngdvendigvis vil veere sammenlignbare. | anvendt landbruk identifiserer man variasjon innad i
en sort, mens i forsgksfelt identifiserer man variasjon mellom sorter, med forskjellig

gjedselmengde.
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5.3 Forslag til videre arbeid
5.3.1 Optimalisering av N-indeks

Det vil veere interessant a finne ut mer om de forskjellige indeksenes reaksjon pa forskijellig
tildeling av N. God kunnskap om dette er viktig for a kunne gjere gode vurderinger av hvilke
indekser som egner seg til a kartlegge variasjon i N-behov i akeren. For norsk landbruk er
variabel tildeling av gjedsel veldig aktuelt for flere og flere. For & kunne bruke funn som rad i
anvendt landbruk trengs det forsgk hvor man ser pa indeksenes prestasjoner tidligere i
sesongen — nar det er aktuelt & gjedsle. Flere forsgk i anvendt landbruk vil vaere svert

interessant for den praktiske delen av norsk landbruk.

5.3.2 Sammenligning av maskinlaeringsmodeller og -innstillinger

| denne oppgaven har vi kun sett pa resultater fra LASSO-regresjon med standard-verdier. Det
kan se ut som modellen blir i overkant sarbar ved lite datagrunnlag. Det vil bade veere
interessant & se hvordan LASSO fungerer med andre parametere, for eksempel med en hgyere
lambda, og et starre datagrunnlag med flere gjentak. Det vil ogsa vere interessant a se
LASSO sammenlignet med andre maskinlaeringsmodeller. Mer diskusjon om dette kommer.

Jeg ma skrive mer om dette i teoridelen farst.
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6 Konklusjon

Flyhgyde pavirker prestasjonen til indeksene. Det virker som om noen indekser er mer fglsom
for forstyrrelser og presterer bedre med hgyere flyhgyde, mens andre presterer bedre ved
lavere hgyder. Maskinleeringsmodellen fungerte bedre ved hayere flyhgyder den farste datoen

for datainnsamling, men virker & veere mindre avhengig av hgyde ved de to seneste.

Det var store forskjeller pa ngyaktigheten i prediksjonene mellom datoene. Det var ogsa
forskjellige datoer som presterte godt pa forskjellige datoer. Ogsa maskinlaeringsmodellen

presterte bedre senere i sesongen enn tidligere.
Det var en noe hgyere treffsikkerhet for indeksene ved hgye gjgdselmengder enn ved lave.

Maskinlaringsmodellen var generelt pa niva med eller litt bedre enn vegetasjonsindeksene

alene.
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8 Vedlegg
8.1 Kode for LASSO

In [10]: dimport numpy as np
import pandas as pd

In [13]: datal=pd.read_excel( 'Knut@-600.x1lsx")
data2=pd.read_excel('Knut@-600.x1sx")
Y=pd.DataFrame(data2, columns=['Yld_Mass_D'])/1000
Y1=pd.DataFrame(data2, columns=['Yld_Mass_W'])/1000

In [17]: ####MTCI_CI is the calulated MTCI based on median value of plots
#H##MTCI is the extracted from pix4D
######indices definition
DF['DVI' ]=DF[ 'MIR']-DF['Red"]
DF['GDVI' ]=DF[ 'NIR’]-DF['Green']
DF['MTCI_CI']=(DF['NIR']-DF['RedEdge’])/(DF[ 'RedEdge’]-DF['Red'])
DF['EXG']=(2*DF[ 'Green'])-DF[ 'Red’]-DF['Blue’]
DF['EXGR' ]=(3*DF[ 'Green'])-(2.4*DF[ 'Red"])-DF['Blue’]

import math

from math import sqrt

DF[*RDVI']=(DF['NIR']-DF[ ‘Red'])/np.sqrt(DF[['NIR', 'Red’]].sum(axis=1))
DF['TDVI']=1.5%*(DF['NIR']-DF['Red’])/np.sqrt((np.power(DF['NIR"],2)+ DF['Red’']+0.5 ))
DF[*GNDVI']=(DF['NIR']-DF['Green'1)/(DF[ 'NIR' ]+DF['Green'])

DF[’NDRE* ]=(DF['NIR']-DF[ 'RedEdge’ ])/(DF['NIR']+DF[ 'RedEdge"])

DF[*SCCI']=DF[ 'NDRE']/DF[ ‘NDVI']

DF['EVI']=2.5*(DF['NIR']-DF['Red'1)/(DF[ 'NIR']-6*(DF['Red'])-(7.5*DF[ 'Blue'])-1)
DF[*TVI']=0.5%(120*(DF['NIR"]-DF[ 'Green'])-200*(DF['Red’]-DF[‘Green"]))
DF['VARI']=(DF['Green']-DF[ 'Red'])/(DF['Green’]+DF['Red']-DF['Blue'])
DF['GARI']=(DF['NIR']-DF[ 'Green'])-(1.7*(DF[ 'Blue’]-DF['Red"'1))/(DF['NIR' ]+DF['Green'])-(1.7*(DF['Blue’]-DF['Red’]))
DF[’GCI']=(DF['NIR']/DF['Green'])-1
DF['GLI']=(DF[‘Green’]-DF[ ‘Red" ]-DF['Blue’])/(2*DF[ 'Green' ]+DF[‘Red’ ]+DF[ 'Blue'])
DF['NLI']=(np.power(DF['NIR"'],2)-DF['Red'])/(np.power(DF['NIR"'],2)+DF[ 'Red'])
DF[*MNLI"]=(np.power(DF['NIR'],2)-DF[ Red’])*1.5/(np.power(DF[ 'NIR"],2)+DF['Red'] + ©0.5)
DF[*SAVI']= ((DF['NIR']-DF['Red'])*1.5)/(DF['NIR']+ DF['Red"']+ ©.5)

DF['GSAVI']= ((DF['NIR']-DF['Green’'])*1.5)/(DF['NIR']+ DF['Green']+ 0.5)

DF['0SAVI']= ((DF['NIR']-DF['Red']))/(DF['NIR']+ DF['Red’']+ ©.16)

DF[*GOSAVI']= ((DF['NIR']-DF['Green']))/(DF['NIR']+ (DF['Green'])+ 0.16)

DF[ 'MSAVI2' ]=(2*DF['NIR'])+1-np.sqrt(np.power((2*DF['NIR']+1),2)-8*(DF['NIR']-DF['Red'1))/2
DF['MSR']=(DF['NIR']/DF['Red"])-(1/np.sqrt(DF['NIR']/DF['Red']))
DF[*GRVI']=(DF['NIR']/DF[ ‘Green'])

DF['WDRVI' ]=((@.1*DF[ 'NIR'])-DF['Red"'])/((@.1*DF['NIR'])+DF['Red"])
DF[*SR*]=(DF['NIR']/DF['Red"])

In [18]: X=pd.DataFrame(DF, columns=['Blue’, 'Green', 'Red’', 'RedEdge’, 'NIR",

*NDVI', 'DVI', 'GDVI‘', 'MTCI_CI', 'EXG', 'EXGR', 'RDVI‘, 'TDVI',
*GNDVI', 'NDRE', 'SCCI', 'EVI', 'TVI', 'VARI', 'GARI', 'GCI', 'GLI',
*NLI', °'MMLI', *SAVI', 'GSAVI', 'OSAVI', 'GOSAVI', 'MSAVI2', °'MSR’,
"GRVI', 'WDRVI', 'SR'])

Y=pd.DataFrame(data2, columns=['Yld _Mass D'])

Y1=pd.DataFrame(data2, columns=['Yld_Mass_W'])

X.to_excel("Out.xlsx")

In [19]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler
names=X.columns
scaler=StandardScaler()
scaled_df = scaler.fit_transform(X)
scaled_df = pd.DataFrame(scaled_df, columns=names)

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test,y_train, y_test = train_test_split(
scaled_df, Y1, test_size=0.30)

y_test.to_excel(’'y_test.xlsx')

In [18]: X=pd.DataFrame(DF, columns=['Blue’, 'Green', 'Red', 'RedEdge’, 'NIR’,

"NDVI®, 'DVI', 'GDVI', 'MTCI_CI', 'EXG', 'EXGR', 'RDVI‘, 'TDVI',
YGNDVI®; *NDRE, "SCCE*; "EVIY, "TVI’', *VARIZ, ‘GART"; “GCL', 'GLI";
'NLI', 'MNLI', 'SAVI', 'GSAVI', 'OSAVI', "GOSAVI', 'MSAVI2', 'MSR’,
"GRVI', 'WDRVI', 'SR'])

Y=pd.DataFrame(data2, columns=['Y1ld Mass_D'])

Y1=pd.DataFrame(data2, columns=['Yld Mass_W'])

X.to_excel("Out.x1lsx")

Figur 32 Vedlegg 1
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In [19]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler
names=X.columns
scaler=StandardScaler()
scaled_df = scaler.fit_transform(X)
scaled_df = pd.DataFrame(scaled_df, columns=names)

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test,y_train, y_test = train_test_split(
scaled_df, Y1, test_size=0.30)

y_test.to_excel('y_test.xlsx')
In[ ]:

In [20]:
from sklearn.cross_decomposition import PLSRegression
pls2 = PLSRegression(n_components=3)
pls2.fit(X_train, y_train)

y_train_pred=pls2.predict(X_train)
y_test_pred=pls2.predict(X_test)

# b =y _test.values.ravel()

from matplotlib.pyplot import figure

figure(figsize=(8, 6), dpi=3@)
plt.scatter(pls2.predict(X_test), y_test)

plt.xlabel('Predicted grain yield')
plt.ylabel('Measured grain yield')

Figur 33 Vedlegg 2
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wt[20]: Text(@, ©.5, 'Measured grain yield')

In [21]¢

In[ ]

In [22]:

In [22]:

from sklearn.metrics import mean_squared_srror

from sklearn.metrics import mean_sbsolute_error

print{'MsE train: %.2f, test: X.3f' % ( mean_sguared_error(y_train, y_train_pred),mean_squared_error(y_test, y_test_pred)))
print{'MAE train: X.2f, test: X.3f' X (mean_sbsolute_errcr(y_train, y_train_pred),mean_absolute_error(y_test, y_test_pred)))
from sklearn.metrics import r2_score

print{‘'R*2 train: %.3f, test: %.3f' ¥ (r2_score(y_train, y_train_pred), r2_score{y_test, y_test_pred)))

MSE train: 2819947.428, test: 2468995.589
MAE train: 1235.648, test: 1216.593
R~2 train: @.447, test: ©.379

Yl=Y1.walues.ravel()

###poverfgitting solution witl La@ssocv
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test,y_train, y_test = train_test_split(
scaled_df, vi, test_size-=e.38)

from sklearn.linear_model import LassoCV

reg = LassoCV(cv=2).fit(X_train, y_train)
reg.score(X_train, y_train)

coef = pd.series{reg.coef_, index = X_train.columns)
imp_coef = coef.sort_values()

import matplotlib
matplotlib.rcParams['figure.figsize'] = (4, €.8)
imp_coef.plot(x="y", kind = "barh", fontsize=12)
plt.rcParams[ 'font.serif']='Times nNew Roman'
plt.rcParams[ 'font.serif']='Times New Roman'
plt.rcParams['font.size']="'14"

plt.rcParams[ ‘font.weight®]="'bold’

plt.title("Feature importance using Lasso Model", fontsize-14, fontweight='bold')
plt.fill(True)

plt.grid(False)

coef.to_excel('coef.xlsx')

y_train_pred-=reg.predict(x_train)
y_test_pred =reg.predict(x_test)
#y_train_pred=clf sgd.predict(X_train)
#y_test_pred=clf sgd.predict(X_test)

#b =df_y.values.ravel()

# f, axs = plt.subplots(1,2, figsize=(15,15))
# plt.subplot(222)

figure(figsize=(8, &), dpi=88)
plt.scatter(y_test_pred , y_test)
plt.xlabel( Predicted grain yield(ton/hec)’,
plt.ylabel{'measured grain yield (ton/hec)',
plt.tick_params{axis='y', which='major', labelsize=12, pad=2)

# plt.plot{y_test, y_test, '-',color="red")

# plt.scotter(y_train pred, y_train pred - y_troin,c='steelblue’, marker='e’, edgecolor="white’, label="Training data')
# plt.scatter(y_test_pred, y_test pred - y_test, c="Limegreen’, morker='s', edgecolor="white',label="'Test data')

# plt.xlobel ('Predicted values (ton/hec)’, fontsize=12)

# plt.ylabel('Residuals’, fontsize=12)

# plt.tick_paroms(axis="y', which='major’', labelsize=12, pod=2)

# plt.Legend(Loc="upper Left"')

# plt.hlines(y=0, ¥min=0, xmax=7.5, color="black', Lw=5)

# plt.xlim{[1,7.5])

plt.shou()

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

print{'MSE train: %.2F, test: X.3f' % ( mean_sguared_errer(y_train, y_train_pred),mean_squared_error(y_test, y_test_pred)))
print{‘MAE train: %.3f, test: X.3f' X (mean_absolute_errcr(y_train, y_train_pred),mean_absolute_error(y_test, y_test_pred)))
from sklearn.metrics import r2_score

print{ "2 train: %.3F, test: %.3f' ¥ (r2_score(y_train, y_train_pred), r2_score{y_test, y_test_pred)))

print{"gest alpha using built-in LassoCV: %f" % reg.alpha_)

#print(“Best score using built-in LassoCV: ¥f" Xreg.score(df x,df y))

coef = pd.series(reg.coef_, index = X_train.columns)

###5Ploting fearture importonce using Lasso Model

L

# imp_coef = coef.sort_values()
# import matplotlib

# motplotlib.rcParams[ 'figure.figsize'] = (5, 260.0)
# imp_coef.plot{kind = "barh")

# plt.title("Fecture importance using Losso Model ")
# plt.fill{False)

Figur 34 Vedlegg 3
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