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SAZETAK

Hrastova mrezasta stjenica (Corythucha arcuata) predstavlja ozbiljan problem za hrastove Sume,
uzrokujué¢i smanjenje fotosintetske aktivnosti, fizioloski stres 1 dugorono narusavanje stabilnosti
sastojina. Tradicionalne metode pracenja infestacija oslanjaju se na terenske preglede koji su ¢esto
dugotrajni i podlozni subjektivnim procjenama, stoga se daljinska istrazivanja pomocu
multispektralnih podataka prikupljenih bespilotnim letjelicama (UAV) isticu kao ucinkovita
metoda za preciznu i brzu procjenu zdravstvenog stanja Suma. Cilj ovog istraZivanja bio je razviti
1 evaluirati metode za pracenje promjena u koncentraciji klorofila u kroSnjama hrasta luznjaka pod
utjecajem infestacije hrastovom mrezastom stjenicom. Postavljene su dvije hipoteze: (1) da
multispektralne UAV snimke mogu pouzdano detektirati fizioloske promjene u krosnjama
uzrokovane infestacijom te (2) da kombinacija modela prijenosa radijacije (PROSAIL) i strojnog
ucenja moze poboljsati preciznost procjene sadrzaja klorofila u odnosu na samostalne regresijske
modele strojnog ucenja. Istrazivanje je provedeno na dvije eksperimentalne plohe hrasta luznjaka
u Hrvatskoj — u Jastrebarskom, gdje je prisutna infestacija, i u Buzetu, koji je posluzio kao
kontrolno podrucje bez infestacije. Terenska mjerenja ukljucivala su odredivanje koncentracije
klorofila u listovima pomocu klorofilmetra i brojanje jajnih legla Stetnika, dok su bespilotne
letjelice opremljene multispektralnom kamerom Parrot Sequoia koriStene za snimanje spektralnih
karakteristika krosnji. Za modeliranje sadrzaja klorofila koristeni su samostalni regresijski modeli
strojnog ucenja te hibridni pristup koji integrira model prijenosa radijacije (PROSAIL) sa strojnim
ucenjem, omogucujuci bolju analizu spektralnih karakteristika kro$nji. Rezultati su pokazali da
multispektralne UAV snimke mogu pouzdano detektirati promjene u sadrzaju klorofila 1
predvidjeti razinu oStecenja stabala uzrokovanu infestacijom, ¢ime je potvrdena prva hipoteza.
Hibridni modeli, koji integriraju PROSAIL simulacije i algoritme strojnog ucenja, dali su dodatne
uvide u prostornu dinamiku promjena, no nisu znac¢ajno poboljSali ukupnu to¢nost predikcija u
odnosu na samostalne modele strojnog ucenja, ¢ime druga hipoteza nije u potpunosti potvrdena.
Analiza okoli$nih faktora pokazala je da je temperatura kljucan ¢imbenik u Sirenju Stetnika, pri
¢emu klimatske promjene mogu pogodovati njegovoj ekspanziji. Ovo istrazivanje potvrduje kako
kombinacija bespilotnih letjelica, multispektralne analize 1 strojnog ucenja omogucuje brzu,

preciznu i ekonomi¢nu procjenu utjecaja invazivnih kukaca na Sumske ekosustave.

Kljucne rijeci: hrastova mreZasta stjenica, hrast luznjak, bespilotne letjelice, multispektralne

snimke, strojno u¢enje, model prijenosa radijacije, daljinska detekcija.



ABSTRACT

The oak lace bug (Corythucha arcuata) poses a serious threat to oak forests, causing a decrease in
photosynthetic activity, physiological stress, and long-term stand instability. Traditional
infestation monitoring methods rely on field inspections, which are often time-consuming and
subject to observer bias. Therefore, remote sensing using multispectral data acquired by unmanned
aerial vehicles (UAVs) emerges as an effective method for accurate and rapid forest health
assessment. The aim of this study was to develop and evaluate methods for monitoring changes in
chlorophyll concentration in Quercus robur canopies affected by oak lace bug infestation. Two
hypotheses were tested: (1) that multispectral UAV imagery can reliably detect physiological
changes in canopies caused by infestation, and (2) that combining a radiative transfer model
(PROSAIL) with machine learning can improve the accuracy of chlorophyll estimation compared
to standalone regression-based machine learning models. The research was conducted at two
experimental Q. robur sites in Croatia—Jastrebarsko, where infestation was present, and Buzet,
which served as a control area without infestation. Field measurements included determining
chlorophyll concentration in leaves using a chlorophyll meter and counting the number of pest egg
clusters, while UAVs equipped with a Parrot Sequoia multispectral camera were used to capture
spectral characteristics of the tree canopies. For chlorophyll content modeling, both standalone
regression-based machine learning models and a hybrid approach integrating the PROSAIL
radiative transfer model with machine learning were applied to improve the analysis of spectral
canopy characteristics. The results showed that multispectral UAV imagery can reliably detect
changes in chlorophyll content and predict the level of tree damage caused by infestation, thus
confirming the first hypothesis. Hybrid models that integrate PROSAIL simulations and machine
learning algorithms provided additional insights into the spatial dynamics of changes but did not
significantly improve overall prediction accuracy compared to standalone machine learning
models, meaning the second hypothesis was not fully confirmed. Analysis of environmental
factors indicated that temperature is a key driver in pest spread, with climate change potentially
facilitating its expansion. This study confirms that the combination of UAVs, multispectral
analysis, and machine learning enables a fast, accurate, and cost-effective assessment of the impact
of invasive insects on forest ecosystems.

Keywords: oak lace bug, pedunculate oak, unmanned aerial vehicles, multispectral imagery,
machine learning, radiative transfer model, remote sensing.
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1. UvOD

Sume su jedni od najvaznijih ekosustava na nasem planetu, pruzajuéi staniste brojnim vrstama,
regulirajuci globalni ugljikov ciklus i osiguravaju¢i mnogobrojne ekoloske usluge. Medutim, ovi
ekosustavi suocavaju se s ozbiljnim prijetnjama, ukljucujuci infestacije kukaca, koje mogu narusiti
njihovu stabilnost i dugoro¢nu odrzivost. lako su infestacije kukcima prirodni dio Sumskih
ekosustava, problem postaje izrazeniji kada su ukljucene invazivne vrste. Ovi kukci dolaze izvan
svojih prirodnih staniSta i mogu izazvati nepredvidive i drasti¢ne posljedice za Sume u novim

podruc¢jima (Mack i dr. 2000; Hulme, 2009).

Posebno zabrinjava Cinjenica da klimatske promjene dodatno pogoduju Sirenju invazivnih kukaca.
Vise temperature 1 blaze zime omogucuju ovim vrstama da prezive i razmnozavaju se na $irim
geografskim podrucjima (JaroSik i dr. 2015). Invazivni kukci uzrokuju gubitak bioloSke
raznolikosti, smanjenje fotosintetske aktivnosti stabala, poveéanu osjetljivost na bolesti i druge

Stetnike te, u konacnici, odumiranje velikih dijelova Suma (EFSA, 2010; Mota i dr. 2012).

Jedan od klju¢nih indikatora stresa biljaka uslijed infestacija je sadrzaj klorofila. Klorofil, kao
oshovni pigment odgovoran za fotosintezu, osjetljivo reagira na stresne uvjete poput napada
kukaca (Chakhvashvili i dr. 2022; Moustaka i Moustakas, 2023). Smanjenje koncentracije
klorofila u lis¢u izravno utjece na vitalnost stabala i moze se koristiti kao pouzdan pokazatelj opceg
zdravlja Suma (Bibin i dr. 2023). Napredne metode daljinskog istrazivanja, poput multispektralnih
i hiperspektralnih snimaka, omogucuju pracenje ovih promjena s visokom prostornom i
vremenskom rezolucijom (Benko i Balenovi¢, 2011; Bozzini i dr. 2023). Bespilotne letjelice i
satelitski senzori, poput Sentinel-2 i Lisata, pruzaju istraziva¢ima alate za detekciju infestacija i

procjenu njihovog intenziteta na velikim povrSinama (Kern i dr. 2021).

Razvoj novih tehnoloskih rjeSenja, ukljucujuéi kombinaciju daljinskog istrazivanja i metoda
strojnog ucenja, donosi znacajne mogucnosti za bolje razumijevanje i upravljanje ovim izazovima.
Regresijski modeli strojnog ucenja i hibridni pristupi, koji integriraju fizicke modele prijenosa
radijacije 1 metode strojnog ucenja, omogucuju precizno modeliranje koncentracije klorofila u
pogodenim Sumama (Verrelst i dr. 2016b). Cilj ovog rada je analizirati utjecaj hrastove mrezaste
stjenice (Corythucha arcuata), te istraziti mogucénosti primjene ovih novih tehnologija u pracenju

i modeliranju promjena uzrokovanih infestacijama.



1.1. Infestacije Suma invazivnim vrstama kukaca

Infestacije kukcima odnose se na pojavu velikog broja kukaca koji napadaju i ostecuju Sume. Ove
su pojave neizbjezni dio prirodnog ciklusa Sumskih ekosustava, no u odredenim situacijama,
osobito kada je rije¢ o invazivnim vrstama, mogu imati drasti¢an utjecaj. Kukci poput potkornjaka,
cvilidreta, gusjenica i1 drugih vrsta hrane se tkivima biljaka, oSte¢uju koru i remete transport vode
i hranjivih tvari. Posljedice takvih napada krecu se od smanjenja vitalnosti biljaka do njihova
potpuna odumiranja, Sto moze dovesti do promjene strukture Sumskih zajednica, gubitka bioloske

raznolikosti te poremecaja u kruzenju hranjivih tvari i ugljika (Jarosik i dr. 2015).

Dok se napadi kukaca prirodno dogadaju u Sumama diljem svijeta, invazivne vrste kukaca
predstavljaju posebnu prijetnju zbog ¢injenice da dolaze izvan svog prirodnog areala. One se Cesto
unose ljudskim aktivnostima, poput medunarodne trgovine ili transporta (Mack i dr. 2000; Hulme,
2009). Po dolasku u novu sredinu, invazivne se vrste mogu naglo prosiriti jer nemaju prirodnih
predatora ni drugih regulatornih ¢imbenika koji ih ograni¢avaju u mati¢nim ekosustavima.
Posljedi¢no, mogu potisnuti autohtone vrste i narusiti ravnotezu Sumskih ekosustava. Invazivne
vrste karakterizira visi donji prag razvoja, $to znaci da im je potrebna minimalna temperatura ispod
koje razvoj ne moze zapoceti. S druge strane, ukupna koli¢ina toplinske akumulacije (zbroj
efektivnih temperatura) potrebna za dovrSetak njihovog Zivotnog ciklusa je niZza u usporedbi s
domaéim vrstama. Takva situacija moZe djelovati kontradiktorno — unato¢ nizim ukupnim
temperaturnim zahtjevima, trenutacne niske temperature u nekim podrucjima sprjecavaju prelazak
tog viSeg minimalnog praga. Stoga, klimatske promjene, podizanjem prosje¢nih temperatura,
mogle bi omoguciti prelazak kriti¢ne granice, ¢ime se olak$ava Sirenje invazivnih vrsta.(Jarosik i

dr. 2015).

Kada govorimo o konkretnim primjerima u Europi, posebno su zanimljivi slu¢ajevi kojima se
dokazuje koliko Siroke i trajne posljedice invazivne vrste kukaca mogu imati na lokalne Sume i
gospodarstvo. Na primjer, kestenova osa $iskarica (Dryocosmus kuriphilus), porijeklom iz Azije,
imala je razoran utjecaj na populacije pitomog kestena u Italiji, Francuskoj i drugim europskim
zemljama (EFSA, 2010). Osim $to je nanijela velike ekoloSke Stete smanjivanjem bioraznolikosti,
doslo je 1 do ozbiljnih ekonomskih gubitaka za lokalne proizvodace kestena. Sli¢ne negativne

posljedice biljezi 1 borova nematoda (Bursaphelenchus xylophilus), koja je prosirena u Portugalu



i Spanjolskoj te uzrokuje brzo susenje borovih §uma, uz znacajne trogkove kontrole i suzbijanja

(Mota i dr.2012).

Ukupni ekonomski gubici povezani s kontrolom invazivnih kukaca te oporavkom narusenih
ekosustava dosezu milijarde dolara godisnje (Pimentel i dr. 2005). Primjerice, borov potkornjak
(Dendroctonus ponderosae) u Sjevernoj Americi pokazuje koliko su mjere suzbijanja i sanacije
kompleksne i dugotrajne, a jasenov krasnik (Agrilus planipennis) u mnogim je dijelovima Sjeverne
Amerike ostavio goleme povrSine Suma gotovo bez jasena. Upravo zbog ovakvih posljedica,
prevencija unoSenja i kontrola Sirenja invazivnih vrsta predstavljaju klju¢ne korake u o¢uvanju
bioloske raznolikosti 1 odrzivosti ekosustava. Rano otkrivanje i brza reakcija, potkrijepljeni
medunarodnom suradnjom i javnom edukacijom, mogu znacajno smanjiti rizik od daljnjeg Sirenja
invazivnih kukaca (Lockwood i dr. 2013; Simberloff i dr. 2013). Isto tako, kroz stroze mjere
kontrole na granicama, pregled uvezenog materijala (npr. drvene ambalaze) te kontinuirano
znanstveno pracenje, moguce je preduhitriti velike gubitke u Sumskom bogatstvu 1 izbjeci

katastrofalne posljedice za gospodarstvo i ekosustave.



1.2. Hrastova mreZasta stjenica

Hrastova mrezasta stjenica (HMS) (Corythucha arcuata, Say, 1832) invazivna je vrsta koja
pripada redu Hemiptera i porodici Tingidae. Prirodno je rasprostranjena u Sjevernoj Americi, gdje
obitava u juznim dijelovima Kanade i nekoliko isto¢nih saveznih drzava SAD-a. (Horn i dr. 1979).
U Europi je prvi put zabiljezena 2000. godine u Italiji (Bernardinelli i Zandigiacomo 2000) a od
tada se brzo $iri cijelim kontinentom (Paulin i dr. 2020; Csoka i dr. 2020). U Hrvatskoj je prvi put
primijecena u isto¢nom dijelu zemlje (Hrasovec i dr. 2013), a danas je prisutna gotovo u svim
podruc¢jima gdje raste hrast, ukljucujudi i sastojine hrasta luznjaka u Istri (Zori¢ i dr. 2023). Brzina
Sirenja, visok invazivan potencijal i sposobnosti prilagodbe HMS razli¢itim klimatskim uvjetima
predstavljaju ozbiljnu prijetnju sastojinama hrasta (Csepelényi i dr. 2017; Cséka i dr. 2020). U
svom prirodnom arealu primarno se razvija na bijelim hrastovima (Connell i Beacher 1947, Drake
I Ruhoff 1965). Medutim, u Europi pokazuje Siri spektar domacina, ukljucujuci razlicite vrste
hrasta te ostale vrste bjelogorice (Csdka i dr. 2019) (Slika 1). Csepelényi i suradnici u istraZivanju
iz 2017 navode da HMS prvenstveno napada termofilne Sume hrasta te se lako prilagodava novim
uvjetima (Csepelényi i dr. 2017). HMS u svom prirodnom arealu razvija dvije generacije (Drake i
Ruhoff 1965), dok su u Europi zabiljezene i tri generacije godiSnje (Balacenoiu i dr. 2023) sto
znacajno doprinosi brzini Sirenja. Svojim usnim ustrojem prilagodenim za bodenje i sisanje, adulti
1 nimfe probijaju epidermu liS¢a kako bi isisavali biljne sokove. To dovodi do promjene boje,
kloroti¢nosti i Zu¢enja lis¢a, smanjenja fotosintetske aktivnosti, a ponekad i preuranjenog opadanja
lis¢a. Uzastopni napadi dodatno mogu povecati osjetljivost biljke domacina na infestaciju drugih

kukaca i razvoj bolesti (Connell i Beacher, 1947).
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Slika 1. Prikaz Sirenja HMS Europom sa prikazom areala hrasta luznjaka i hrasta kitnjaka

Ekoloske karakteristike uklju¢uju znacajnu otpornost na razlicite klimatske uvjete i sposobnost
prezivljavanja u razli¢itim stani§tima, $to omogucava ovoj vrsti da napada razne vrste hrastova.
Njeno Sirenje unutar Europe takoder je potpomognuto klimatskim promjenama, koje omogucavaju
prezivljavanje i reprodukciju ove vrste u Sirim geografskim podrucjima (Stanca-Moise i dr. 2023).
Paulini i dr. (2020) su primijetili da prezimljavanje u europskim uvjetima ne predstavlja prepreku
za ovu vrstu, §to dodatno objasnjava njezino uspjesno Sirenje. Ciceu i dr. (2024) naglasavaju kako
se Sirenje vrste ubrzalo u balkanskim zemljama zbog povoljnih uvjeta i nedostatka prirodnih
neprijatelja. Rezultati istrazivanja provedenih u Rumunjskoj u razdoblju od 2019. do rujna 2020.
godine ukazuju na to da se populacijski vrhunci hrastove mrezaste stjenice (HMS) javljaju tijekom
srpnja i kolovoza. Uobicajeno je da je najintenzivnija dnevna aktivnost odraslih jedinki
zabiljezena oko podneva (Balacenoiu i dr. 2021b). Prisutnost i aktivhost HMS-a znacajno su
uvjetovane meteoroloskim ¢imbenicima. Kljuénu ulogu imaju viSa temperatura i niZa relativna

vlaznost, pod uvjetom da temperaturne vrijednosti ne prelaze prag termalnog stresa za promatranu



vrstu. Uz navedene meteoroloske uvjete, nize nadmorske visine 1 blizina prometnica identificirani

su kao vazni ¢imbenici koji doprinose Sirenju HMS-a. (Maciej Serda i dr. 2024).

Istrazivanja na bijelom hrastu (Quercus alba) pokazuju da se najvise odraslih jedinki HMS nalazi
na stablima s otvorenijim kro$njama, pri ¢emu listovi sadrzavaju vise vode 1 mekse su strukture,
Sto im olakSava ishranu (Barber, 2010). Mikroklima pritom igra klju¢nu ulogu, pa se u rjedim
sastojinama ili na rubnim stablima, koja primaju vise svjetla, HMS brze razmnozava i stvara vece
kolonije. Najvece Stete uocene su u Cistim hrastovim sastojinama, dok mjesSovite Sume pokazuju
blaze oblike infestacije (Marjanovi¢ i Kern, 2021; Hoch i dr. 2024). Ipak, ni one ne mogu u
potpunosti zaustaviti Sirenje, a viSegodi$nji napadi mogu dovesti do slabljenja stabala i slabe
otpornosti prema drugim Stetnicima. Stoga, razumijevanje interakcije HMS s okoliSnim
¢imbenicima i strukturom Suma predstavlja temelj za ucinkovito upravljanje ovom prijetnjom i

ocuvanje zdravlja Sumskih ekosustava.
1.3. Klorofil kao indikator stresa

Infestacija HMS uzrokuje smanjenje sadrzaja klorofila i karotenoida u lis¢u, §to smanjuje
fotosintetsku aktivnost i vitalnost biljaka.. Osim toga, lis¢e postaje tanje zbog smanjenja veli¢ine
parenhimskih stanica, §to dodatno narusava njegovu funkcionalnost (Bibin i dr. 2023). Klorofil u
listovima, klju¢na komponenta fotosintetskog aparata, odavno je prepoznat kao jedan od pigmenta
lista koji najviSe reagira na vanjske uvjete. Djeluje kao glavni pokazatelj zdravlja i produktivnosti
biljaka, utjeCuci na fotosintezu, unos hranjivih tvari i reakcije na stres (Chakhvashvili i dr. 2022;
Moustaka i Moustakas, 2023). Agathokleous i dr. (2020) su pokazali da niska razina stresa moze
potaknuti proizvodnju Klorofila, dok ga visoka razina stresa inhibira. Zato je pracenje
biokemijskih sastojaka, poput klorofila u lis¢u, kljuéno je za procjenu stresa u Sumama
pogodenima infestacijama kukcima. Snimanje fluorescencije klorofila omogucuje rano otkrivanje
stresa, ¢esto prije pojave vidljivih simptoma, dok su promjene spektralne refleksije, osobito oko
700 nm, povezane s promjenama u sadrzaju klorofila uzrokovanim stresom (Zarco-Tejada i dr.

2002).

Mjerenje sadrzaja klorofila lista moguce je pomocu prijenosnih uredaja kao sto su klorofilmetri.
Ovi alati procjenjuju razine klorofila mjerenjem svojstava apsorpcije i refleksije svjetlosti na
listovima biljaka. Pruzaju brza, izravna mjerenja i posebno su korisni za istrazivace koji trebaju

podatke u stvarnom vremenu, bez potrebe za slozenim laboratorijskim analizama. Jedan od alata



za nedestruktivno utvrSivanje klorofila je SPAD klorofil metar (Shibaeva i dr. 2020). Odnos
izmedu SPAD vrijednosti i sadrzaja klorofila je specifiCan za svaku vrstu te varira tokom
vegetacijske sezone i odnos je obicno izrazen nelinearnim modelima (Xiong i dr. 2015; Wakiyama
2016). U istrazivanju osam listopadnih vrsta, koje je provedeno razli¢itim uredajima, nakon
kalibracije prema destruktivno odredenim vrijednostima koncentracije klorofila u listu, pokazala
se usporediva to¢nost ovog uredaja, pri ¢emu su razvijene kalibracijske funkcije za precizno
odredivanje koncentracije klorofila (Brown i dr. 2022). Satelitski podaci omoguéuju pracenje
zdravstvenog stanja Suma na razini krajolika, no za preciznu kvantifikaciju promjena u sadrzaju
klorofila neophodna su terenska mjerenja. Koristenje uredaja poput klorofilmetara na terenu
omogucuje direktno odredivanje koncentracije klorofila u listovima. Ova mjerenja sluze kao
osnova za kalibraciju i validaciju regresijskin modela koji povezuju koncentraciju klorofila s
reflektiranim svjetlom zabiljeZenim na satelitskim snimkama (Gitelson i dr. 1996; Daughtry i dr.
2000) Integracijom satelitskih podataka visoke rezolucije i terenskih mjerenja koncentracije
klorofila zna€ajno se povecava to¢nost i pouzdanost procjene zdravstvenog stanja i vitalnosti

Sumskih ekosustava (Richardson i dr. 2001; Zarco-Tejada i dr. 2018).

Kako bi to¢no pratili razinu klorofila, znanstvenici primjenjuju napredne tehnike analize, kao $to
su daljinsko istrazivanje i alati temeljeni na strojnim uc¢enju. Koristenjem podataka o refleksiji
svjetlosti iz razli€itih dijelova elektromagnetskog spektra, znanstvenici mogu procijeniti koli¢inu
klorofila u biljkama i detektirati eventualna oStecenja. Daljinska istrazivanja postala su klju¢ni alat
za upravljanje Sumskim resursima, omogucavajuci detaljan i sveobuhvatan uvid u stanje, dinamiku
i procese unutar Sumskih ekosustava. Tehnologije daljinskog istrazivanja, kao $to su satelitske
snimke, snimke prikupljene zrakoplovima ili bespilotnim letjelicama opremljenim razli¢itim
senzorima (multispektralni, hiperspektralni ili LIDAR), pruzaju korisnicima alate za pracenje
promjena u Sumama s visokom prostornom, vremenskom i spektralnom rezolucijom (Benko i

Balenovic, 2011, Jovanovi¢ i dr. 2021).

Razlicite satelitske opticke platforme, ukljucuju¢i MODIS, Lisat i Sentinel-2, koriste se za
otkrivanje i mapiranje Steta od insekata (Dalponte i dr. 2022; Bozzini i dr. 2023). Na primjer,
primjenom MODIS podataka razvijena je metoda za razdvajanje meteoroloskih utjecaja od
uc¢inaka HMS na vegetacijski indeks normalizirane razlike (NDVI), koja je pokazala da je
intenzitet oStecenja proporcionalan udjelu hrasta u sastojini. NDVI se izraCunava se kao omjer

izmedu crvene (R) i bliske infracrvene (NIR) vrijednosti, a koristi se za razumijevanje zdravlja
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biljaka. Mapirani su izvori infestacije i brzina $irenja HMS, §to omogucuje preciznije pracenje i

upravljanje Stetnikom u pogodenim podrué¢jima. (Kern i dr. 2021).

Zahvaljujué¢i dugom vremenskom nizu (od 1970-ih godina nadalje), Lisat predstavlja dragocjen
izvor za retrospektivnu analizu infestacija Stetnika u Sumama. Primjerice, Townsend i Foster
(2002) pratili su defolijaciju uzrokovanu gubarom (Lymantria dispar) kombiniraju¢i LISAT
podatke i terenska mjerenja. Townsend i dr. (2012) su isto tako potvrdili korisnost LISAT
podataka u temporalnom pracenju visegodi$njeg tijeka napada. Usporedbom razli¢itih indeksa
(npr. NDVI) upotrebom LISAT snimaka mogu se relativno rano detektirati ve¢e promjene u

strukturi kro$nje 1 stres biljaka.

U novije vrijeme, Sentinel-2 postaje sve popularniji zbog krace vremenske rezolucije (10 i 5 dana,
ovisno da li se radi o jednom ili dva satelita (Sentinel-2A i 2B)) i viSe prostorne rezolucije (10 i 20
m), §to omogucuje detaljnije i ¢eSée pracenje Sumskih Steta. Osim klasi¢nih red-blue-green (RGB)
i NIR kanala, Sentinel-2 posjeduje red-edge kanale (npr. 705 nm, 740 nm), koji su posebno korisni
za pracenje koncentracije klorofila te otkrivanje ranih znakova stresa u vegetaciji. Studije su
pokazale da red-edge indeksi mogu pouzdanije razlikovati zdrava i oSteCena stabla, pa ¢ak i prije
znacajnijeg gubitka lisne mase (Senf i dr. 2017). U Sumama srednje Europe, gdje su Ceste
infestacije potkornjaka i stjenica, primjena Sentinel-2 podataka olaksava bliskovremensko (near
real-time) pracenje. Kod defolijacije uzrokovane kukcima poput gubara, potkornjaka ili mrezastih
stjenica, Sentinel-2 omogucuje otkrivanje oste¢enja (npr. na rubnim stablima ili manjim Zari$tima)

te znatno pomaze planiranje ciljanih terenskih pregleda i mjera suzbijanja.

Spomenuti opticki sateliti, iako korisni za pracenje Sumskih infestacija, imaju nekoliko
nedostataka koji ograni¢avaju njihovu ucinkovitost u takvim situacijama. Jedan od glavnih
problema je njihova prostorna rezolucija slika (>10 m), koja moze biti previse niska za precizno
otkrivanje manjih infestacija ili promjena u Sumama. Postoji nekoliko komercijalnih opti¢kih
satelita koji se koriste za pracenje vegetacije (e.g., PlanetScope, Worldview 2/3/4, or GeoEye) koji
imaju znatno bolju prostornu rezoluciju slika (do 30 cm) i dobru spectralnu rezoluciju, ali nisu
lako dostupni i besplatni. Drugu problem, koji ukljucuje sve opticke satelite je sto se svi oni
oslanjaju se na vidljivu 1 blisku infracrvenu svjetlost, Sto znaci da su podaci osjetljivi na vremenske
uvjete kao $to su oblacnost i magla, koji mogu ometati kvalitetu snimaka. Zato je upotreba

zrakoplova i bespilotnih letjelica posebno prakticna, jer se podaci mogu sakupljati ispod oblaka i



uz upotrebu razlicitih senzora. Daljinska detekcija zrakoplovima intenzivno je koriStena za
otkrivanje i pra¢enje infestacija insekata u Sumama (Hall i dr. 2016) Ovi sustavi omogucuju brzo
prikupljanje podataka s kratkim vremenom obrade, snimanje cijelih podru¢ja odjednom te
postupak koji je znatno jeftiniji od terenskih istrazivanja (Tueller, 1987; Everitt i dr. 1991; Pia i
dr. 2024)

Bespilotnim letjelicama (UAV) mozemo prikupiti podatke visoke prostorne rezolucije, $to
omogucuje precizno pracenje stanja Suma i pravovremeno otkrivanje znakova infestacija. UAV
takoder mogu letjeti na nizim visinama i u stvarnom vremenu prenositi podatke, §to omogucuje
brze reakcije i uéinkovitije donosenje odluka. S obzirom na to da bespilotne letjelice lete ispod
oblaka, mogu zaobi¢i problem naoblake koja ometa prikupljanje podataka satelitima. Osim toga,
UAV su fleksibilnije u pokrivanju manjih, specifi¢nih podrucja, jer se mogu usmjeriti na precizne
lokacije u Sumi pogodene infestacijama, za razliku od satelita koji pokrivaju veée povrsine. Sve
ove karakteristike ¢ine bespilotne letjelice korisnim alatom za precizno i1 brzo pracenje Sumskih
infestacija. Ovi sustavi pruzaju isto tako i fleksibilnost, isplativost te visoku vremensku rezoluciju
daljinski prikupljenih podataka (Guimarées i dr. 2020; Duarte i dr. 2022). Dash i dr. (2018) su
pokazali da su multispektralne slike prikupljene bespilotnim letjelicama znacajno osjetljivije od
satelitskih slika u pra¢enju stanja suma. . Cardil i dr. (2019) su uspjesno koristili multispektralne
UAV slike prikupljene Parrot Sequoia senzorom za automatsko odredivanje defolijacije stabala
uzrokovane borovim cCetnjakom u mjeSovitim Sumama bora i hrasta, s tocnos¢u od 81,8%.

Metodoloskim pristupom koji koristi multispektralne UAV snimke uspjeSno je detektiran
stres stabala uzrokovan potkornjakom te su identificirani kljucni spektralni kanali 1 vegetacijski
indeksi za pracenje razlic¢itih kategorija poremecaja (Minafik i Langhammer, 2016).
Multispektralnim UAV snimkama precizno je detektirana S$teta uzrokovana Stetnikom
Phoracantha semipunctata (Fabricius) u eukaliptusovim sastojinama, KoriStenjem metoda
thresholdinga i random forest klasifikacije za izradu karte gusto¢e Suma (Duarte i dr. 2020). Luan
i dr. (2024) su koristili UAV snimke i UAV-generiran model visine krosnje za procjenu klorofila
krosnje juznog bora (Pinus elliottii) kako bi pratili stanje sume. Wei i dr. (2024) su koristili UAV
podatke za procjenu koncentracije klorofila i stanje urbanih Suma. Za usporedbu, multispektralne
UAV slike se sli¢no koriste i u poljoprivredi. Na primjer, za detekciju stresa izazvanog sojinim
lisnim us$ima na sojinim poljima, rezultati su pokazali da se refleksija u NIR spektru smanjila s

poveéanjem populacije insekta. Ova promjena u NIR refleksiji rezultat je fizioloS§kih promjena u
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biljci, ukljucujuci ostecenje strukture i smanjenje vodnog sadrzaja listova uslijed stresa izazvanog
lisnim usima(Marston i dr. 2020).Simic Milas i dr. (2018) su istakli vaznost indexa lisne povrSine
u procjeni klorofila kro$nje za praéenje fizioloskih promjena na poljima kukuruza. Ovi nalazi
naglasavaju vaznost pracenja fizioloskih promjena u biljkama kroz spektralne analize i pracenje
koncentracije klorofila, jer takve metode omogucuju ranu detekciju stresa i potencijalno

pravovremenu reakciju u razli¢itim kulturama.
1.4. Metode detekcije razine klorofila kros$nje

Dva klju¢na pristupa omogucuju procjenu klorofila u kroSnjama temeljenom na podacima
prikupljenim daljinskim istrazivanjem: (1) statisti¢ke regresijske metode, (2) primjena modela
prijenosa radijacije (Baret i Buis, 2008). Posljednjih godina, spajanje modela prijenosa zracenja sa
statistickim regresijskim metodama strojnog ucenja u hibridne modele pokazalo se kao vrlo
obecavajuce rjeSenje za procjenu klorofila u kro$njama. Hibridni pristupi iskoristavaju prednosti
oba svijeta: omogucuju uvodenje fizickih principa (kroz RTM-ove) zadrzavajuci fleksibilnost i
racunalnu ucinkovitost metoda strojnog ucenja, te uzimaju u obzir lokalno prikupljene podatke

(Verrelst i sur., 2016a; Verrelst i sur., 2019).
Statisticke (empirijske) metode regresije temeljene na strojnom ucenju

Strojno ucenje u daljinskom istrazivanju temelji se na koriStenju algoritama koji omogucuju
racunalnim sustavima da uce iz podataka, automatski prepoznaju obrasce i donose odluke. Iako su
ovi algoritmi inicijalno razvijeni 1 programirani od strane stru¢njaka, njihova klju¢na prednost lezi
u sposobnosti da se prilagode 1 poboljSaju svoje performanse s novim podacima, ¢esto bez potrebe
za daljnjim, eksplicitnim programiranjem od strane krajnjeg korisnika za svaku specificnu
primjenu. Drugim rije¢ima, nakon $to je algoritam strojnog ucenja obufen na odgovaraju¢em
skupu podataka, on moZe samostalno obradivati nove, nevidene podatke i1 davati rezultate. U
kontekstu daljinskih istrazivanja, algoritmi strojnog ucenja koriste kombinaciju podataka
prikupljenih pomocu razli¢itth senzora (npr., multispektralni i hiperspektralni senzori na
satelitima, bespilotnim letjelicama (UAV) ili zrakoplovima) i in situ terenskih mjerenja (npr.,
laboratorijska mjerenja sadrzaja klorofila u listovima). Spektralni podaci sa senzora daju
informaciju o reflektanciji ili emitiranju elektromagnetskog zracenja s povrSine Zemlje u razli¢itim
valnim duljinama. Terenski podatci sluze kao referenca. Ova kombinacija podataka omogucuje

algoritmima strojnog ucenja da analiziraju spektralne znafajke snimaka i1 izvrSe precizne
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regresijske analize, procjenjujuéi kvantitativne vrijednosti parametara okoliSa, kao $to je sadrzaj
klorofila u kroSnjama (Sto je cilj ovog istrazivanja), biomasa, indeks lisne povrsine (LAI) itd.
Regresija uspostavlja vezu izmedju spektralnih podataka i terenskih mjerenja. Algoritmi strojnog
ucenja se takoder koriste u klasifikacijama, gdje razvrstavaju piksele slike u razli¢ite kategorije
(klase), kao Sto su razliCite vrste vegetacije, tipovi tla, vodene povrsine, izgradena podrucja itd.
(Camps-Valls i Bruzzone, 2009). Jedan od klju¢nih doprinosa strojnog ucenja u daljinskim
istrazivanjima jest njegova sposobnost ucinkovite analize ogromnih koli¢ina podataka (Cesto se
govori o "velikim podacima" ili big data) i prepoznavanja suptilnih, slozenih obrazaca i veza koje
bi ljudskim analiticarima lako promakle ili bi ih bilo izuzetno tesko i vremenski zahtjevno otkriti.
Algoritmi strojnog uc¢enja mogu otkriti nelinearne odnose 1 interakcije izmedu stotina ili tisuca
spektralnih kanala i razli¢itih biofizi¢kih i biokemijskih varijabli (kao Sto su sadrzaj klorofila,
vode, suhe tvari, struktura krosnje, itd.). Ovo omogucuje ne samo dublje i detaljnije razumijevanje
slozenih odnosa izmedu izmjerenih spektralnih refleksija i stanja okoliSa, ve¢ i razvoj poboljSanih,
preciznijih alata za kartiranje (mapiranje) i pracenje (monitoring) stanja okoliSa, promjena u

okoli$u i razli¢itih procesa u ekosustavima. (David i Mathew, 2019).

Statisticke metode za procjenu sadrzaja klorofila obuhvaéaju jednostavne tehnike poput linearne
regresije, ali i sofisticiranije pristupe temeljene na algoritmima regresije strojnog ucenja, Kojisu
osobito ucinkoviti u prepoznavanju sloZenih, nelinearnith odnosa u podacima daljinskih
istrazivanja. Metode strojnog ucenja, poput random forest, support vector machines ili neural
network, treniraju se na izdvojenim podacima iz podataka daljinskog istrazivanja i odgovaraju¢im
terenskim mjerenjima klorofila (Bozzini i dr. 2023; Ye i dr. 2022). Nakon treniranja, modeli se
testiraju i validiraju na novim podacima, omogucéujuéi sveobuhvatano mapiranje i pracenje

distribucije klorofila u vegetaciji razli¢itih Sumskih ekosustava.

Priprema podataka u analizi daljinskog istrazivanja i terenskih mjerenja ukljucuje ekstrakciju
Sumskih podrucja pomocu vegetacijskih indeksa i klasifikacijskih metoda, interpolaciju prostornih
i vremenskih podataka radi popunjavanja praznina te standardizaciju kroz normalizaciju
vrijednost. Nadalje, spektralne vrijednosti slika u razli¢itim spektralnim podru¢jima se Cesto
matematicki transformiraju u razlic¢ite spektralne indekse poput ve¢ spomenutog NDVI

(nomalizirani omjer izmedu R i NIR vrijednosti) ili drugih spektralnih omjera radi naglasavanja
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specificnih biofizickih karakteristika. Treniranje modela ukljucuje ulazne varijable, poput
refleksije, spektralnih indeksa i ciljne varijable, kao $to su koncentracije klorofila. SloZeniji
algoritmi, poput dubokih neuronskih mreza, koriste se za prepoznavanje slozenih nelinearnih
obrazaca koji nisu oc€iti u jednostavnijim modelima. Nakon obuke, modeli se testiraju i evaluiraju
pomocu skupa podataka za testiranje, koji se razlikuje od skupa koriStenog za treniranje.
Evaluacija modela ukljucuje mjerenje tocnosti, preciznosti i drugih metrika izvedbe. Metode poput
unakrsne validacije ¢esto se koriste kako bi se osigurala pouzdanost rezultata i smanjila pristranost
modela. Kada model postigne zadovoljavajuce performanse, koristi se za analizu novih podataka
refleksije, omogucujuéi predikciju ili procjenu koncentracije klorofila krosnje. (Simic i dr. 2011;
Croft i dr. 2013; Verrelst i dr. 2019; Alam i dr. 2024).

Najcesce koristeni regresijski modeli u daljinskom snimanjima za procjenu razine klorofila krosnje
ili drugih biokemijskih svojstava ukljucuju linearne modele, jezgreno-bazirane algoritme,
algoritme bazirane na stablima odlucivanja i neuronske mreze. Modeli ¢esto predhodno zahtijevaju
redukciju dimenzionalnosti, kao §to je Principal Component Analysis (PCA) ili Partial Least
Squares Regression (PLSR), kako bi se ublazila kolinearnost spektralnih refleksija u jednom
datasetu daljinskih mjerenja (e.g., hiperspektralni podaci) i omogucilo u¢inkovito modeliranje (Ye
i dr. 2007; Arenas-Garcia i dr. 2013).
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Model prijenosa radijacije

Za razliku od statistickih regresijskih modela, koji su empirijske prirode, modeli prijenosa
radijacije (RTM) predstavljaju fizicke modele koji koriste algoritme za izrazavanje fizickih odnosa
izmedu prijenosa svjetlosti (svjetlosne radijacije) kroz razli¢ite medije, poput atmosfere, vode ili

vegetacije koju koristimo u ovom istrazivanju (Garcia-Soria i dr. 2024; Sahoo i dr. 2023).

RTM ukljucuju razli¢ite nivoe kompleksnosti kada su u pitanju fizi¢ke pojave. Tako se ovi modeli,
koji mogu biti na nivou lista ili na nivou krosnje, ¢esto kombiniraju sto rezultira ve¢om preciznosti
predikcija. Ova integracija RTM-ova za listove i kroS$nje prisutna je ve¢ nekoliko desetljeca
(Jacquemoud i dr. 2009). Dok RTM-ovi za listove simuliraju opti¢ka svojstva listova na temelju
njihovih biokemijskih sastojaka, poput klorofila, karotenoida i parametara strukture lista
(Jacquemoud i Baret 1990), RTM-ovi za kro$nje simuliraju interakcije izmedu elektromagnetskog
zraCenja (radijacije) i vegetacijskih kro$nji, uzimajuéi u obzir faktore arhitekture kro$nje poput
raspodjele kuta listova, indeksa povrSine lista (LAI), i pozadinskog tla (Verhoef 1984). Ova
integracija omogucava sveobuhvatnije prikazivanje refleksije vegetacije uzimajuéi u obzir i
biokemijske komponente pojedinih listova i strukturne karakteristike krosnje. PROSAIL model
(Jacquemoud i dr. 2009) je jedan od najSire koristenih integriranih RTM-ova; kombinira opticka
svojstva narazini lista koja simulira PROSPECT model (Jacquemoud i Baret 1990) s interakcijama
izmedju listova na razini kro$nje koje su simulirane SAIL modelim (Verhoef 1984). PROSPECT
model simulira opti¢ka svojstva listova biljaka koriste¢i parametre kao Sto su struktura mezofila
lista, koncentracija pigmenata 1 sadrzaj vode, u¢inkovito rekonstruiraju¢i refleksiju i1 transmisiju
lista u spektralnom rasponu od 400 do 2500 nm (Jacquemoud i Baret 1990). SAIL model simulira
refleksiju kroSnje ukljucujuci varijable kao Sto su LAl i raspodjela nagiba listova, pruZajuci
realisticne kutne profile refleksije na temelju kuta gledanja i solarnog zenitnog kuta (Verhoef
1984). Kombiniranjem ova dva modela, PROSAIL model moze preciznije i realisti¢nije simulirati
spektralnu refleksiju vegetacijskih kro$nji. Tijekom godina, napredak u razumijevanju optickih
svojstava listova i krosnji doveo je do usavrsavanja algoritama i parametrizacija modela (\Verhoef
i dr. 2007). lako se ovaj model uspjesno upotrebljava koristeci multispectralne sateliteske podatke,
pokazao se vrlo prikladnim za analizu hiperspektralnih podataka, pruZajuci snaznu podrsku za
razli¢ite tehnike dobivanja podataka u proucavanju vegetacije (Berger i dr. 2018). Rezultati
validacije pokazali su da PROSAIL uspjesno simulira oblik spektra za sve pozicije gledanja,
ukljucujuéi i pozicije "hotspot" i "dark spot" (Barman i dr. 2010).
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Inverzija PROSAIL modela omogucuje procjenu klju¢nih parametara, poput sadrzaja klorofila,
vode i suhe tvari, ¢ime se otvaraju nove moguénosti za pracenje ekosustava i procjenu rizika, poput
pozara ili defolijacije. Tehnike inverzije RTM najce$ée se oslanjaju na pristupe temeljenje na
tablicama za pretragu (LUT) (Darvishzadeh i dr. 2008; Vicent i dr. 2020) i metode strojnog ucenja,
poput umjetnih neuronskih mreza (Ai i dr. 2019; He i dr. 2021) PROSAIL je postao $iroko koristen
u istrazivackoj zajednici zbog svoje jednostavnosti, to¢nosti i dostupnosti, no unato¢ svojoj
korisnosti ima ogranic¢enja, posebno u simulaciji heterogenih kro$nji, $to zahtijeva daljnji razvoj i

dodatne varijable za realisti¢nije simulacije (Jacquemoud i dr. 2009).
1.5. Hibridni pristup modeliranja

Hibridni modeli koji kombiniraju RTM i metode strojnog ucenja predstavljaju znacajan napredak
u daljinskom istrazivanju vegetacije. Ovi modeli spajaju fleksibilnost i prilagodljivost fizickog
modeliranja i strojnog ucenja koje koristi podatke iz podruc¢ja gdje se obavlja istrazivanje,
omogucujuci precizniju procjenu biofizickih i biokemijskih parametara vegetacije(Verrelst i dr.
2016). Klju¢na prednost hibridnih modela lezi u njihovoj sposobnosti integracije simuliranih RTM
podataka sa stvarnim podacima daljinskih snimanja (npr. satelitski ili UAV podaci) te drugim
terenskim mjerenjima. Aktivno ucenje, kao sastavni dio ovog pristupa, omogucuje selektivno
biranje najinformativnijih uzoraka za obuku modela, ¢ime se smanjuje potreba za velikim

koli¢inama podataka, dok se istovremeno povecava uc¢inkovitost i to¢nost modela (Tuia i dr. 2011).

Integracija RTM i metoda strojnog ucenja implementirana je u Automated Radiative Transfer
Models Operator (ARTMO) alat, razvijen u MATLAB okruzenju. Ova platforma omogucuje
primjenu metoda strojnog ucenja kao samostalnih modela, PROSAIL modela kao samostalnog
RTM, i hibrid modela PROSAIL+modeli regresije (Caicedo i dr. 2014). Hibridni PROSAIL
model, ugraden unutar ARTMO okruzenja, kombinira PROSPECT (za simulaciju opti¢kih
svojstava listova na temelju njihovih biokemijskih karakteristika, poput sadrzaja klorofila 1 vode)
s SAIL modelom (za simulaciju interakcija elektromagnetskog zracenja s krosnjom, ukljucujuci

arhitekturu kro$nje i pozadinsko tlo). Ovaj model je detaljno opisan u sekciji Materiali i Metode.
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2. CILJEVI I HIPOTEZE ISTRAZIVANJA
Ciljevi ovoga istrazivanja su:

Razvoj 1 validacija hibridnih opti¢ko-empirijskih modela strojnog ucfenja za modeliranje
koncentracije klorofila u listovima i kro$njama hrasta luznjaka napadnutih od hrastove mrezaste
stjenice

Utvrditi pouzdanost multispektralnih snimaka u odredivanju smanjenja koncentracije klorofila u

odnosu na terestricka mjerenja.

Analizirati i kvantificirati prostorni raspored i stupanj smanjenja koncentracije klorofila koristeci

multispektralne snimke iz bespilotne letjelice.
Hipoteze

1. Multispektralne snimke prikupljene bespilotnim letjelicama mogu se uspjesno koristiti za
identifikaciju i kvantifikaciju oStecenja uzrokovanih hrastovom mrezastom stjenicom. Na temelju
multispektralnih snimaka moze se odrediti stupanj zaraze koji je u visokoj korelaciji sa stupnjem

zaraze odredenim terenskim prikupljanjem podataka.

2. KoriStenjem podataka prikupljenih na terenu, okoli$nih parametara i snimaka bespilotne letjelice
moguce je uz pomo¢ regresijskih modela 1 strojnog ucenja modelirati koncentraciju klorofila u

listovima 1 kroSnjama hrasta luZnjaka.
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3. MATERIJALI | METODE
3.1 Podrudje istrazivanja

Za ovo istrazivanje 0dabrane su dvije pokusne plohe u sastojinama hrasta luznjaka (Quercus robur
L.) sli¢nih strukturnih karakteristika (Tablica 1). Za identifikaciju odgovarajucih sastojina koristili
smo bazu Hrvatskih Suma te filtracijom odabrali one s odgovaraju¢im strukturnim elementima.
Prva ploha nalazi se na podru¢ju Uprave Suma Karlovac (Sumarija Jastrebarsko), gdje je prisutna
HMS, dok je druga na podruc¢ju Uprave Suma Buzet (Sumarija Buzet), gdje HMS nije zabiljeZzena
(Slika 2)

Tablica 1 Opis ploha istrazivanja

Ploha Starost Omjer smjese Broj Tlo Ostale vrste
h.luznjak stabala
(%) N/ha
A 50god. 53 270 Euglej Poljski jasen, Obi¢ni grab, OTB
amfiglej
B 65god. 56 271 Aluvijalno Poljski jasen, OTB
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Slika 2 Lokacije ploha na karti Republike Hrvatske

Ploha u Jastrebarskom (Ploha A) (HTRS 96 436668.44 E, 5053604.67 N). dio je dugotrajne plohe
u sklopu koje se prate izmjene COz izmedu Sume i atmosfere te su na njoj uspostavljene 23 trajne
podplohe. Ploha se nalazi u gospodarskoj jedinici Jastrebarski lugovi, na podruéju 4 odsjeka. Ploha
je prema Koppenovoj klasifikaciji, okarakterizirana kao umjereno toplo vlazna s vrué¢im ljetima
(Cfa). Ovu klimu karakterizira ravnomjerna raspodjela oborina tijekom godine, bez izrazito susnih
razdoblja, te srednja temperatura najtoplijeg mjeseca iznad 22 °C. Ploha A obuhvaca Cetiri odsjeka
(36A, 37A, 40A, 41A) ukupne povrsine 107,38 ha. Sumski predjel pripada gospodarskom
uredajnom razredu sjemenjaca hrasta luznjaka s ophodnjom od 140 godina. Tlo je pseudogle;j,
mocvarni glej (euglej) 1 amfiglej, dok je fitocenoza Suma luznjaka i velike Zutilovke s drhtavim ili
rastavljenim SaSem. Bonitet je 11, a ekspozicija raznolika s ravnim terenom bez nagiba. Nadmorska
visina iznosi od 109 do 112 m, dok je sklop varijabilan, od nepotpunog do potpunog (obrast 0,66—
0,95). Glavne vrste u sastojini su hrast luznjak, koji ¢ini dominantnu vrstu s drvnom zalihom do
170,54 m3/ha, zatim poljski jasen sa zastupljenos¢u do 30% i drvnom zalihom do 35,65 m?/ha, te

obi¢ni grab, koji zauzima 10-25% s drvnom zalihom do 37,26 m3/ha. Uz njih su prisutne i crna
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joha, nizinski brijest te euroamericka topola.

Ploha na podrué¢ju Uprave Suma Buzet, Sumarija Buzet, GJ Motovun (ploha B) odabrana je kao
§to je 1 prethodno navedeno iz razloga Sto tamo Stetnik jos nije detektiran. Odabrana je i
uspostavljena u drugoj godini pokusa jer smo uvidjeli da postoji potreba za kontrolom. S obzirom
na poloZzaj u unutrasnjosti Istre, ploha je takoder okarakterizirana prema Koppenovoj klasifikaciji
kao umjereno toplo vlazna s vru¢im ljetima (Cfa). Odsjek se nalazi u uredajnom razredu
sjemenjace luznjaka s ophodnjom od 140 godina. PovrSina iznosi 12,8 ha, s potpunim sklopom
(obrast 0,96) i starosti sastojine od 65 godina. Nadmorska visina podrucja je 19-20 m, s ravnom
ekspozicijom i minimalnim nagibom (0-1°). Tlo je aluvijalno, mineralno-moc¢varno, karbonatno,
s mikrodepresijama. Fitocenozu ¢ini Suma poljskog jasena i hrasta luznjaka s vise¢im Sasem, §to
pripada stani$nom tipu E.3.1. MjeSovite hrastovo-grabove i Ciste grabove Sume. Prema Kyotskom
protokolu kategorizirano je kao F1 KP 3.4. U sloju drveca prevladavaju hrast luznjak i poljski
jasen, uz prisutnost klena, brijesta 1 obi¢nog graba. Grmlje je slabo razvijeno, a ¢ine ga glog, crni
trn, kalina, svib, drijen i kupina. U prizemnom sloju dominiraju mezofilne biljne vrste. JuZni rub

odsjeka prati staro korito rijeke Butonige.

3.2 Prikupljanje terenskih podataka

U okviru svake plohe odabrane su podplohe sastavljene od 30 stabala hrasta luZznjaka (Quercus
robur) za uzorkovanje. Precizne GNSS koordinate svakog stabla zabiljezene su pomoc¢u uredaja
STONEX S900 GNSS (vidi slike 3 i 4). Na plohi A, koja obuhvaca 23 postojece podplohe, na
odredenim podplohama dodana su dodatna stabla kako bi se osigurao isti uzorak kao na plohi B.
Na plohi B, kako bi se osigurao ravnomjeran prostorni raspored podploha, razmjestaj je kreiran uz
pomo¢ QGIS softvera. Dobivene tocke koriStene su kao polaziSta za uspostavu podploha na terenu.
Mijerenja su provedena tijekom tri uzastopne vegetacijske sezone, u mjesecima svibnju, srpnju i
rujnu, s ciljem pracenja dinamike zaraze tijekom cijelog vegetacijskog razdoblja. Prikupljeni
podaci ukljucuju broj jajnih legala i koncentraciju klorofila na svakom izmjerenom listu, kao 1

podatke dobivene snimanjem UAV.
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Slika 3 Prikaz prostornog rasporeda podploha na podruc¢ju infestiranom HMS u Sumariji
Jastrebarsko. Crveno su oznacene lokacije gdje su postavljeni osjetnici za prikupljanje podataka o

temperaturi

Slika 4 Prostorni razmjestaj podploha na podrucju bez infestacije HMS u Sumariji Buzet
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Tablica 2 Pregled prikupljenih podataka te vremenskog perioda sakupljanja

Godina 2021 2022 2023

Lokacija Lugovi Mirna Lugovi Mirna Lugovi Mirna
Svibanj 17.-21. 9.-13. 16.-20. 15.-19. 22.-26.
Srpanj 12.-16. 11.-15. 18.-22. 10.-14. 17.-21.
Rujan 13.-17. 12.-16. 19.-23. 11.-15. 18.-22.

3.2.1 Podaci prikupljeni bespilotnom letjelicom

Tijekom tjedna terenskog prikupljanja podataka (Tablica 2), neposredno prije uzorkovanja

liS¢a, provedeno je snimanje bespilotnom letjelicom. Za snimanje je koriStena bespilotna letjelica

tip fiksno krilo eBee SQ (Slika 5a), opremljena multispektralnom kamerom Parrot Sequoia s Cetiri

spektralna kanala i RGB senzorom (Tablica 3).

Slika 5 a) UAV sustav eBee SQ b) Prikupljanje terenskih kontrolnih to¢aka GNSS uredajem
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Tablica 3 Centralne valne duljine i Sirina kanala Parrot Sequoia senzora

Centralna valna .
Kanal Sirina kanala (nm)
duljina (nm)

Zeleni (G) 550 40
Crveni (R) 668 40
Crvenirub (Red Edge) 735 10
Bliski infracrveni 790 40

Prije pocetka snimanja, na terenu su postavljene terenske kontrolne tocke (Slika 5b) ¢ije su
koordinate precizno izmjerene Stonex S900 GPS GNSS uredajem i koriStene za georeferenciranje
snimaka. Prije leta je isto tako snimljen kalibracijski panel, a dobiveni podaci su kasnije
upotrijebljeni za radiometrijsku kalibraciju snimaka. Planiranje i provedba leta izvrSeni su pomoéu
softvera eMotion AG, pri ¢emu su definirani klju¢ni parametri leta kako bi se osigurala preciznost
iusporedivost prikupljenih podataka. Tijekom svakog leta, UAV je odrzavao konstantnu visinu od
100 m iznad razine tla, uz zadani poprecni preklop od 75% i uzduzni preklop od 80%. Ovi
parametri postavljeni su kako bi se osigurala visoka pokrivenost i ista prostorna resolucija od 10
cm na obje plohe. Ploha A obuhvacdala je povrsinu od 39 ha, dok je ploha B bila manja, s povr§inom
od 15,4 ha. Manja povrsina plohe B rezultat je ¢injenice da obuhvaca samo jedan odsjek, koji je,

kao $to je ranije navedeno, odabran zbog slicnih karakteristika s plohom A.
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Slika 6 Prikaz sucelja eMotion AG programa sa vidljivim pozicijama prikupljanja scena na plohi

@@ Ai(b) B
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Podaci prikupljeni bespilotnom letjelicom obradeni su koriStenjem softverskog alata Pix4D
(verzija 4.9.0), koji primjenjuje metodu Structure from Motion (SfM) za rekonstrukciju 3D modela
iz 2D slika. Tijekom obrade generirane su mape refleksije za svaki pojedini spektralni kanal (Slika
7).

Prije same obrade, na snimkama su oznacene terenske kontrolne toCke kako bi se osiguralo
precizno georeferenciranje podataka. Unutar programske podrske izvrSena je i radiometrijska
kalibracija, koja korigira varijacije u osvjetljenju i senzorskim postavkama, osiguravajuci

konzistentnost i tocnost reflektivnih vrijednosti.

Zeleni Crveni Crveni rub Blizupredmetnii

Slika 7 Kreirane mape refleksije pomoc¢u Pix4D

Mape refleksije su potom uvezene u programsku podrsku QGIS, gdje je koristenjem alata "Zonal
Statistics" i ru¢no delineiranih kroSanja za svaki poligon, tj projekciju kro$nje pojedinog stabla na
slici, izratunata aritmeticka sredina, standardna devijacija te maksimalne i minimalne vrijednosti

refleksije odredenog spektralnog kanala.

Kako bismo uklonili utjecaj tla na refleksijske vrijednosti, vrijednosti unutar poligona su
izraCunate maskiranjem tla koristenjem modela visine kro$nje na visini od 10 m (CHM). CHM
pruza informacije o visini vegetacijskog pokrova iznad povrsine tla i dobiva se oduzimanjem

digitalnog modela terena od digitalnog modela povrSine, ¢ime se izolira visina vegetacije.

Primjenom CHM-a omoguceno je precizno fokusiranje na kro$nje drveca, eliminirajuci
potencijalne smetnje koje bi tlo ili niZi slojevi vegetacije mogli unijeti u analizu refleksije. Time
smo osigurali da prikupljeni podaci reflektiraju iskljuc¢ivo karakteristike krosnji, $to je od presudne

vaznosti za tocnu procjenu utjecaja Stetnika, stresnih uvjeta ili drugih faktora na vegetaciju.
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Izracun indeksa povrSine lista putem vegetacijskog indeksa i CHM

Indeks povrsine lista (LAI) je bezdimenzionalna veli¢ina koja predstavlja ukupnu jednostranu
zelenu lisnu povrSinu po jedinici povrsine tla (m?/m?). LAI je klju¢ni parametar u ekoloskim 1
biofizickim modelima jer sluzi kao pokazatelj gustoce vegetacije, strukture kro$nje i fotosintetske

aktivnosti (Watson 1947).

Na temelju metodologije opisane od strane Moon i dr. (2018) indirektnom metodom izracunat je
LAI za obje plohe. Procjena LAI bila je neophodna jer je isti jedan od klju¢nih parametara
PROSAIL modela koji nije bio direktno izmjeren na terenu, a vazan je za racunanje razine klorofila

krosnje i sluzi kao 'scaling’ faktor od 'lista do krosnje'.
LAI=1.837+0.836 x (NDRE x CHM) (1)

Gdje je LAI — lindeks povrsine lista; NDRE - Normalized Difference Red Edge Index i CHM —

model visine krosnje.

Normalized Difference Red Edge Index (NDRE) je vegetacijski indeks koji koristi refleksiju u
crvenom rubnom podrucju spektra, a posebno je osjetljiv na sadrzaj klorofila i dusika u vegetaciji.
Za razliku od NDVI, NDRE ostaje osjetljiv 1 u podru¢jima s gustom vegetacijom 1 visokim

vrijednostima LAI, ¢ime se izbjegava problem zasicenja karakteristican za NDVL

Formula za NDRE glasi:

NIR—RED EDGE
NDRE = 222222088 @)
NIR+REDEDGE

Kombinacijom NDRE i CHM u formuli za izracun LAI integriraju se spektralne informacije u
spektru vaznim za detekciju kvalitete vegetacijskih listova (NDRE) i strukturne informacije o
visini drveca te ujedno kolicinom listova (CHM). Koristeci UAV snimke, NDRE i CHM mape su

prvo kreirane, te LAI vrijednosti ocitane na mjestima terenskih mjerenja klorofila lista.
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3.2.2 Izmjera sadrzaja klorofila

Za odredivanje relativne koli¢ine prisutnog klorofila koriSten je klorofilmetar Konica Minolta
SPAD 502, koji mjeri apsorpciju lista u dva valna podrucja (plavo i crveno). Koriste¢i ove dvije
apsorpcije, uredaj izracunava numericku SPAD vrijednost koja je proporcionalna koli¢ini klorofila
prisutnog u listu. Uredaj ima preciznost od = 1 SPAD. Visa SPAD vrijednost ukazuje na veéu
koncentraciju klorofila, §to je naravno povezano s boljim fizioloskim stanjem biljke (Uddling i dr.
2007). Kako bismo iz SPAD vrijednosti dobili koncentraciju klorofila u listu (LCC) (izraZzenu u
pg/cm?), koristili smo prilagodenu eksponencijalnu jednadzbu izvedenu iz kalibracijskog skupa

podataka specifi¢nog za hrast luznjak koji je predmet ovog istrazivanja. Formula za konverziju je:
LCC = 0.1719¢0%-03555P4D (3)

gdje su 0.1719 i 0.0355 koeficijenti dobiveni regresijskom analizom iz kalibracijskih podataka,
dok je SPAD vrijednost izmjerena pomoc¢u uredaja Konica Minolta SPAD-502Plus (Brown i dr.
2022). Dobivene vrijednosti su u gramima po metru kvadratnom (g/m?) te smo izvrsili konverziju

u mikrograme po centimetru (ug/cm?) kvadratnom radi lakse interpretacije u modelu.

Svaki list je izmjeren na tri razliita mjesta radi povecanja tocnosti mjerenja, pri cemu su
izbjegnute glavne Zile i moguca jajna legla. Dobiveni rezultati zabiljeZeni su kao aritmeticka
sredina tih mjerenja. Uzorkovanje listova provedeno je pomocu prilagodene arboristi¢ke pracke i
pripadajuce opreme (Slika 8), dizajnirane za jednostavno prikupljanje uzoraka s razlicitih visina
kro$nje. Listovi su uzorkovani s tri strane svijeta (sjever, jug, i istok) kako bi se obuhvatile
varijacije u izloZenosti svjetlosti. Ova metoda omogucila je reprezentativnost uzoraka za svaki

pojedinacni uzorak kroSnje

Izmjera koncentracije klorofila omogucila je procjenu zdravstvenog stanja vegetacije te pruzila
potrebne ulazne podatke u modele za pracenje i razumijevanje dinamike zaraze HMS-om.
Takoder, podaci su koriSteni za usporedbu koncentracije klorofila izmedu zaraZene i kontrolne

plohe, u kojom nema zarazenosti, te za validaciju modela koristenih u ovom istrazivanju.
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Slika 8 Oprema koriStena za uzorkovanje listova

Na temelju podataka o koncentraciji klorofila u listu i listovnom indeksu povrsine (LAI), izra¢unali
smo koncentraciju klorofila u krosnji (CCC). Ova metodologija omogucuje precizniju procjenu
ukupne koli¢ine klorofila na razini krosnje jer integrira pojedina¢na mjerenja listova s prostornim

rasporedom lisne mase, ¢ime pruza sveobuhvatan uvid u fiziolosko stanje stabala.

CCC predstavlja ukupnu koli¢inu klorofilnih pigmenata (klorofil-a i Kklorofil-b) u krosnji po
jedinici povrsine tla. Njegova vrijednost ovisi o koncentraciji klorofila u listu 1 ukupnoj lisnoj
povrsini predstavljenu kroz LAI Buduci da klorofil ima kljuénu ulogu u fotosintezi i apsorpciji
fotosintetski aktivnog zracenja (PAR), njegova raspodjela unutar kros$nje izravno utjeCe na

produktivnost vegetacije i ekoloSke procese u Sumskim ekosustavima.(Gitelson i dr. 2005)
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3.3 Metode integracije podataka i modeliranja
3.3.1. Povezanost broja jajnih legala i stupnja dana (SD)

Prisutnost jajnih legala HMS na listovima (Slika 9) mjerena je kako bi se kvantificirala razina
napada ovih insekata. Buduci da je brojanje odraslih jedinki neprakti¢no zbog nacina uzorkovanja,
broj jajnih legla koristen je kao indikator veli¢ine populacije. Na svakom listu evidentiran je broj

jajnih legla, pri ¢emu su identificirana na temelju njihovog karakteristicnog morfoloskog izgleda.

Slika 9 Jajna legla (crveno oznaceno) i nimfe (Zuto oznaceno) na listu hrasta luznjaka

Istovremeno, mikroklimatski podaci prikupljani su pomocu osjetnika za mjerenje temperature
postavljenih ispod vrhova kro$nji na istrazivanim plohama (Slika 2). Kori$teni su osjetnici
proizvodaca Hobo, model Pendant, s tocnos¢u od +0.53°C. Podaci su prikupljani u vremenskim
razmacima od jednog sata, a osjetnici su rasporedeni tako da su dvije lokacije na plohi A pokrivale
kljuéne dijelove istrazivanog podruc¢ja. Dobiveni temperaturni podaci interpolirani su kako bi se

osigurala procjena dnevnih temperatura izmedu mjerenja.
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Na temelju tih podataka izraunati su stupnjevi-dani (SD) koriste¢i standardnu metodologiju

opisanu od strane Balacenoiu i dr. (2021):

Tmax+Tmin

SD = (T — 7 @)

gdje su kao kljuéni parametri koriSteni maksimalna dnevna temperatura (Tmax), minimalna

dnevna temperatura (Tmin) i bazna temperatura za promatranu vrstu (Tb), koja iznosi 10°C.

Kako bi se analizirala povezanost izmedu napada HMS, klimatskih uvjeta i koncentracije klorofila,
provedena je regresijska analiza s ciljem ispitivanja utjecaja broja jajnih legla i akumuliranih
stupanj-dana (SD) na promjene u koncentraciji klorofila u narednom razdoblju. Konkretno,
ispitivano je kako broj jajnih legla i vrijednosti stupanj-dana izmjereni u svibnju utjeCu na
koncentraciju klorofila u srpnju. Analiza je provedena na skupu podataka koji obuhvaca 360

mjerenja broja jajnih legla i pripadaju¢ih SD vrijednosti.

Zaizgradnju ovih regresijskih modela koristeni su algoritmi implementirani u programskom jeziku
Python, ukljucujuéi biblioteke scikit-learn. Linearni regresijski modeli generirani su pomocu
modula sklearn.linear_model, dok dok je za random forest koristen modul iz sklearn.ensemble.
Ove metode omogucuju modeliranje sloZzenijih odnosa izmedu ulaznih varijabli i koncentracije
klorofila u budué¢em razdoblju. Performanse modela procijenjene su pomocu metrika iz
sklearn.metrics, ukljucujuci koeficijent determinacije (R?) i korijen srednje kvadratne pogreske
(RMSE). Predvidene vrijednosti koncentracije klorofila, dobivene primjenom modela Random
Forest, koristene kao ulazni podaci u PROSPECT 4 model PROSAIL-a. Ova integracija
omogucila je poboljSanje simulacija refleksije listova, uzimajuéi u obzir stvarne podatke o utjecaju
HMS i klimatskih faktora na klorofil. Time se osigurao precizniji opis fizioloskog odgovora

stabala na napad Stetnika.

Vizualizacija rezultata provedena je pomoc¢u matplotlib biblioteke, pri cemu su izradeni graficki
prikazi regresijskih linija, distribucije podataka te usporedba predvidenih i stvarnih vrijednosti

koncentracije klorofila.
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3.3.2. Upotreba modela unutar ARTMO operatora

Automated Radiative Transfer Models Operator (ARTMO)(ver.3.31), alatna platforma unutar
programskog jezika MATLAB (ver.9.8.0), je koristen za modeliranje razine klorofila krosnje
koristeci (1) sest modela regresivnog strojnog ucenja (MLRAS); (2) hibridni pristup (PROSAIL +
MLRAS) gdje je PROSAIL integriran sa MLRAS koji su se pokazali pouzdanim u prethodnom

koraku, kada su samostalno implementirani.

ARTMO pruza sveobuhvatan softverski paket koji pojednostavljuje korisnicku interakciju,
postavljanje modela, njihovo izvr§avanje i analizu spektara u rasponu od vidljivog (RGB) do NIR
spektra (400 — 2500 nm). ARTMO je prvotno razvijen kao alat za modeliranje prijenosa radijacije
(RTM) Kkoristeci podatke is daljinskih snimanja kako bi olak$ao generiranje i analizu spektra
listova i kro$nji te putem inverzije modela omogucio procjenu biofizickih parametara (Verrelst i
dr. 2012). Tek u poslijednjih 12-tak godina razvoj ARTMO-a se temelji na integraciji PROSAIL
s naprednim MLRAs u hibridne modele (PROSAIL + MLRAS), ukljucujué¢i metode za

interpretaciju podataka daljinskog istraZivanja i rezultata kao sto su razina klorofila krosnje.

PROSAIL model u ovom istrazivanju kombinira PROSPECT-4, koji simulira opti¢ka svojstva
listova, s 4SAIL, modelom prijenosa radijacije za kroSnje. Ova kombinacija omogucuje preciznu
simulaciju dvosmjerne refleksije kroSnje, tj. refleksije kao funkcije kutova osvjetljenja i
promatranja. Ulazni parametri u PROSAIL su parametri poput pigmenata, proteina i sadrzaja vode,
zajedno s biofizickim ulaznim parametrima kao S$to su LAI, prosje¢ni kut nagiba lista, spektralna
pozadina tla i geometrije gledanja, kao $to je vidljivo u Tablici 4. U korisni¢kom sucelju ARTMO
alatnog okvira za RTM definirali smo raspon vrijednosti i generirali dva uzorka za svaki ulazni
parametar. Ostali parametri usvojeni su iz relevantne literature ili prilagodeni specifi¢nostima
istrazivane lokacije 1 vremenskog razdoblja. Parametri poput strukture lista, sadrzaja vode 1 suhe
tvari uzeti su iz dostupnih izvora (Tagliabue i dr. 2022; Sun i dr. 2021; Berger i dr. 2020), dok su
parametri specifi¢ni za lokalitet, poput koeficijenta svjetline tla, relativnog azimuta i efekta ZariSne
tocke, prilagodeni stvarnim uvjetima istrazivane lokacije. Dodatno, faktori koji ovise 0 sezonskim
uvjetima, poput prosje¢nog kuta lista, solarnog zenitnog kuta te difuzne radijacije, prilagodeni su
prema vremenskom periodu u kojem su se provodila mjerenja, kako bi se osigurala tocnost

generiranih podataka za analizu. Na taj nacin model je optimiziran da reflektira stvarne uvjete
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Sumske vegetacije 1 njen odgovor na promjenjive okolisne faktore.

Tablica 4 Ulazni parametri za izratun modela prijenosa radijacije PROSAIL

Parametri ploha A Parametri ploha B
PROSPECT4 Raspo Mjerna Svibanj Srpanj Rujan Svibanj Srpanj  Rujan
n jedinic
a
Struktura lista 1-4 N 1-1.5 1.5-2 1.2- 1.5-2 2-25 1.5-2
1.7
Koncentracija 0-100  pg/cm? 20-40 30-50 10-30 30-50 50-70 20-40
klorofila
Voda u listu 0-0.05 g/cm2  0.012- 0.008- 0.006- 0.015- 0.01- 0.008-
0.018 0.0015 0.012 0.020 0.018  0.015
Suha tvar 0-0.05 g/cm? 0.006- 0.012- 0.012- 0.005- 0.01- 0.01-
0.012 0.018 0.020 0.01 0.015 0.018
4SAIL

LAl 0-15 2-3 4-6 3-4 2-3 4-6 3-4

Efekt Zarisne toCke 0-1 0.0015- 0.006 0.005 0.0015- 0.006 0.0051
0.0035 1 0.0035
Prosjecan kut lista 0-90 ° 30-40 20-30 25-35 30-40 20-30 25-35
Kut zenita sunca 0-90 ° 36-37 33-34 50-51 36-37 34-35 54-55
Difuzna direktna 0-100 30-50 25-40  35-55 30-50 25-40 35-55
radijacija
Zenitni kut 0-90 ° 0-10 0-10 0-10 0-10 0-10 0-10
promatraca
Koeficijent svjetline 0-1 0.10- 0.15- 0.15- 0.1-0.25 0.2- 0.2-0.4
tla 0.15 0.25 0.25 04
Relativni azimut 0-180 ° 129- 123- 141- 124-125 122- 141-
130 124 142 123 142
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U procesu utemeljene tehnike inverzije koriste¢i LUT metodu, PROSAIL stvara baze podataka
gdje iteracijama rac¢unanja ujedinjuje sve kombinacije parametara vegetacije (u rasponu ulaznih
parametara, Tablica 4) sa simulacijama odgovarajucih spektralnih refleksija koje prora¢unava za
svaku ulaznu kombinaciju (Weiss i dr. 2000, Sinha i dr. 2020, Impollonia i dr. 2022). U kontekstu
inverzije, LUT se zatim koristi za "pretrazivanje" najboljih ulaznih parametara vegetacije koji
odgovaraju stvarnim promatranim spektralnim refleksijama daljinskih mjerenja (npr. satelit ili
UAYV snimke). Problem vezan uz ove mnogobrojne simulacije u LUT u sklopu pretrazivanja je
“problem slabo postavljenih sustava” (ill-posed problems), kada imamo slucaj gdje neke razlicite
kombinacije parametara vegetacije proizvedu istu simulaciju refleksije. Da bi se taj efekt umanjio
ili sprije¢io, ARTMO ukljuéuje uzorkovanje pocéetnih uzoraka i takozvano aktivno ucenje (AL),
koje koristi algoritme strojnog ucenja kako bi optimizirao procjenu biokemijskih varijabli poput

LAI i sadrzaja klorofila.

Za generiranje pocetnih uzoraka smo Koristili metodu Latin Hypercube Sampling (LHS) s 1000
uzoraka, ¢ime smo osigurali reprezentativnu pokrivenost varijabilnosti ulaznih parametara. Ova
metoda omogucila je smanjenje suvisnih podataka, ¢ime je optimizirano koriStenje podataka i
povecana racunalna uéinkovitost za daljnju analizu (Tuia i dr. 2011). Nakon §to LHS generira
pocetne uzorke, koristi se AL za daljnju optimizaciju. Implementacijom razli¢itth AL metoda, ovaj
pristup omogucuje odabir najinformativnijih uzoraka iz velikih skupova podataka generiranih
PROSAIL simulacijama ¢ime se poboljSava to€nost procjena uz manju potrebnu koli¢inu trening
podataka u odnosu na nasumi¢no uzorkovanje (Verrelst i dr. 2016). AL za optimizaciju modela
odabirom najboljih uzoraka iz simulacija temeljen je na Euclidovoj udaljenosti (EBD) i Gaussian
procesnih regresiji (GPR). Nakon toga, dobiveni uzorci koristeni su za treniranje MLRA u sklopu
hibridne metode (PROSAIL + MLRAS), povecavajuci to¢nost regresijskih algoritama (Verrelst i
dr. 2021) tako $to smo iz LUT odabrali broj uzoraka koji ima najmanji RMSE, ¢ije su vrijednosti
odredene unutar artmo platforme na grfickim prikazima (PRILOG 1). Parametri senzora su ru¢no

postavljeni za MLRAS kako bi odgovarali ¢etirima kanalima UAV kamere koristene u istrazivanju.

Proces metoda modeliranja je prikazan na Slici 10.
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PRIKUPLJANJE AKTIVNO UCENIJE
PODATAKA —> PROSAIL RTM 1000 SIMULACUA (EBD+NAJBOLII MLRA)

(UAV, KLOROFIL, LAI)

OBRADA | SINERGIA

SIROVIH PODATAKA HIBRIDNI

PRISTUP

ARTMO —
3-STRUKA UNAKRSNA SAMOSTALNI
VALIDACIA REGRESIJSKI MODELI

Ve

6 MLRA

(GPR, KRR, RT, RF, NN, PRIMJENA MODELA

LSLR) NA SNIMKU

~

Slika 10 Dijagram toka obrade podataka i modeliranja

Metode regresijskih algoritama stojnog ucenja (MLRA)

Jedan od alata ARTMO softverskog paketa je algoritmi regresije strojnim ucenjem
(Machine Learning Regression Algorithms - MLRA), odnosno alat za regresijske algoritme
temeljen na strojnome ucenju (Caicedo Rivera i dr. 2014). Podaci za koristenje u MLRA
pripremljeni su na temelju zonalne statistike izraCunate za svaki poligon. Za svaki poligon
izraCunate su srednje, maksimalne 1 minimalne vrijednosti. Na temelju tih vrijednosti formiran je
reprezentativan uzorak, pri ¢emu je uzeto 50% srednjih vrijednosti, 40% maksimalnih i 10%
minimalnih vrijednosti kako bi se osigurala ravnoteZa izmedu dominantnih i1 ekstremnih

vrijednosti u podacima.

Osim toga, dodano je 10 vrijednosti za samo tlo kako bi se povecala heterogenost skupa podataka.
Sest MLRA koristeno je u ovom istraZivanju u izravnom (samostalnom) regresijskom pristupu, to
su Gaussian processes regression (GPR), Kernel ridge regression (KRR), Least squares linear
regression, Neural network, Random forest i Regression tree. Njihove osnovne karakteristike
prikazane su u Tablici 5. MLRA s najboljim prediktivnim karakteristikama u ovom procesu
koristeni su u hibridnom PROSAIL modeliranju kako bi se ispitala ucinkovitost hibridnog

PROSAIL+MLRAs modeliranja u usporedbi sa samostalnim regresijskim modeliranjem.
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Tablica 5 Statisticke karakteristike koriStenih MLRA

Algoritam Opis Referenca
Gaussian Temelji se na Bayesovom pristupu, gdje se sve moguce (Rasmussen i
Processes funkcije koje povezuju ulazne i izlazne varijable Williams 2006)
regression modeliraju kao slucajni procesi s unaprijed definiranom
(GPR) distribucijom
Kernel ridge Prosirenje linearne regresije koje omoguéuje modeliranje  Suykens [
regression nelinearnih odnosa primjenom jezgrenih funkcija. U Viewalle 1999
ovom algoritmu, regularizacija se koristi kako bi se
(KRR) izbjegla prevelika prilagodba (overfitting) podacima, dok
jezgra transformira ulazni prostor u prostor viSih
dimenzija, gdje linearni model moze bolje odgovarati
nelinearnim uzorcima.
Least squares | Osnovna metoda regresije koja modelira linearni odnos (Watson 1967)
linear izmedu ulaznih znacajki i ciljne varijable minimiziranjem
regression zbroja kvadrata odstupanja izmedu predvidenih 1 stvarnih
(LSLR) vrijednosti. Ovaj algoritam Kkoristi jednostavnu formulu za
procjenu parametara modela (koeficijenata) i lako se
implementira
Neural Temelje se na strukturama inspiriranim ljudskim Haykin 1999
network mozgom, s vise slojeva povezanih ¢vorova (neurona) koji
(NN) transformiraju  ulazne  podatke  prema  ciljnim

Random forest

vrijednostima. Regresijske neuronske mreze koriste
kontinuirane aktivacijske funkcije u izlaznom sloju kako

bi se generirale kontinuirane predikcije

Ensemble metoda ucenja koja koristi skup stohasticki

generiranih regresijskih stabala za donoSenje predikcija.

Breiman 2001
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(RF)

Regression

tree

(RT)

Svako pojedinacno stablo trenira se na nasumicno
odabranom podskupu podataka i znacajki, Cime se
smanjuje osjetljivost na Sum i preprilagodbu. Konacna
predikcija dobiva se prosjekom predikcija svih stabala u
Sumi

Jednostavna metoda koja se temelji na rekursivnoj podjeli
ulaznog prostora na manje, homogene podprostore, na
temelju znacajki koje minimiziraju varijabilnost u ciljnim
vrijednostima. Svaki list stabla sadrzi predikciju koja
odgovara prosje¢noj vrijednosti ciljne varijable unutar tog

podprostora.

Loh 2011
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4. REZULTATI
4.1 Deskriptivna statistika terenskih mjerenja

Utjecaj okolisnih parametara

Za analizu utjecaja okoli$nih parametara ukljuceni su stupnjevi-dana (SD) i broj jajnih legala na
plohi A tijekom sezonskih mjerenja. Podaci su predstavljeni u tablici 6 i popraceni osnovnim

statisti¢kim indikatorima.

Tablica 6 Deskriptivna analiza okoliSnih parametara

Mjesec Svibanj Srpanj
mean_stupanj_dani 205.9798 751.8706
min_stupanj_dani 196.0405 685.4262
max_stupanj_dani 220.627 779.9828
sd_stupanj_dani 7.799537 31.42081
mean_jajna legla 8.95 9.094444
min_jajna legla 0 0
max_jajna legla 41 37
sd_jajna_legla 5.999325 7.213192

Vidljivo je da prosje¢ne vrijednosti stupnjeva-dana u svibnju iznose oko 206, s rasponom od
minimalnih 196 do maksimalnih 221. Standardna devijacija (7,80) pokazuje umjerenu
varijabilnost. U srpnju je, ocekivano, prosjek stupnjeva-dana znacajno veci (oko 752), dok raspon

ide od 685 do 780, uz nesto vecu standardnu devijaciju (31,42).

Broj jajnih legala takoder biljezi blagi porast od svibnja do srpnja. Prosje¢na vrijednost u svibnju
je 8,95, a u srpnju 9,09. Maksimalne vrijednosti iznose 41 u svibnju i 37 u srpnju. Standardna
devijacija broja jajnih legala (5,99 u svibnju te 7,21 u srpnju) upucuje na razmjerno rasprsene

vrijednosti, 1ako u prosjeku nema velike razlike medu mjesecima.
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U svibnju se pojavilo nekoliko iznimno visokih vrijednosti broja jajnih legala, dok je u srpnju
raspon bio veci, Sto se moze pripisati razlikama u vremenskim (toplinskim) uvjetima ili bioloSkom

ritmu populacije na istoj lokaciji.

U tablici 7 prikazani su rezultati terenskih LCC mjerenja na zarazenoj plohi A koristeci
SPAD i izra¢unate LAI vrijednosti za iste poligone na kojima je provedena terenska izmjera SPAD
vrijednosti terenskog mjerenja. Kako je ranije u metodologiji opisano, za LAI vrijednosti koristili

smo index vegetacije NDRE i CHM, jer nismo uspeli obaviti terenska LAl mjerenja .

U svibnju (LCC_05) prosjec¢na koncentracija izmjerenog klorofila iznosi 29,41 (SD 10,24), uz
minimalnu vrijednost od 1,67 i maksimalnu od 51,88, dok je LAI (LAI_05) u prosjeku 2,71 (SD
0,46) 1 krece se izmedu 1,91 1 4,57. U srpnju (LCC_07) dolazi do porasta prosjecnog LCC-a na
37,88, dok se LAI povecavana 2,97 (SD 0,60), a najveéa izmjerena vrijednost iznosi 5,45. U rujnu
(LCC_09) opazamo blagi pad LCC-a (34,32) te stabilnu vrijednost LAI-a (2,98) u odnosu na
srpanj, iako je u tom terminu zabiljeZen znacajno vec¢i raspon LAI-a (od 0,73 do 8,11), §to upucuje

na povecanu raznolikost u vitalnosti vegetacije na plohi A potkraj vegetacijske sezone.

Tablica 7 Deskriptivna statistika koncentracije klorofila i LAl na plohnama Ai B

PLOHA A PLOHA B

N MEAN SD MIN MAX N MEAN SD MIN MAX
LCC_05 | 249 29.41 10.24 1.67 51.88 90 53.35 8.38 34.84 69.62
LAI_O5 | 249 2.71 0.46 1.91 4.57 90 3.71 1.22 2.23 7.86
LCC_07 | 249 37.88 11.36 9.21 66.00 180 60.70 15.08 34.96 101.79
LAI_07 | 249 2.97 0.60 1.98 5.45 180 3.47 1.14 2.07 7.64
LCC_09 | 270 34.32 11.21 7.88 94.25 180 52.50 14.87 25.67 84.03
LAI_09 | 269 2.98 0.92 0.73 8.11 180 3.03 0.78 1.70 6.80
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U svibnju (LCC_05) prosjecni LCC iznosi 53,35 (SD 8,38), s rasponom od 34,84 do 69,62, a LAI
(3,71) ukazuje na veci indeks lisne povrsine (SD 1,22) za plohu B u odnosu na plohu A (Tablica
7). U srpnju (LCC_07) prosje¢ni LCC raste na 60,70 (SD 15,08), a maksimalna izmjerena
vrijednost doseze 101,79; LAI je tada 3,47 (SD 1,14). U rujnu (LCC _09) LCC pada na 52,50, dok
se LAI dodatno smanjuje na 3,03 (SD 0,78), ali i dalje ostaje visi od zabiljezenih vrijednosti na

plohi A u istom razdoblju.

Usporedba CCC izmedu ploha Ai B
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Slika 11 Usporedba koncentracije klorofila u kro$nji izmedu ploha A i B

Grafikon prikazuje promjene CCC (Canopy Chlorophyll Content, izraZzen u pg/cm?) na plohama
A 1 B tijekom svibnja, srpnja i rujna. Vrijednosti CCC izracunate su kao umnoZak izmjerenih
vrijednosti LCC (Leaf Chlorophyll Content) i LAI (Leaf Area Index), ¢ime se procjenjuje ukupna

kolicina klorofila u krosnji po jedinici povrSine.
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Na plohi A, CCC u svibnju ima najnizu vrijednost i biljezi porast u srpnju, nakon cega slijedi blagi
pad u rujnu. Ploha B u svibnju pokazuje viSe pocetne vrijednosti CCC-a u odnosu na plohu A te
nastavlja rasti u srpnju, pri ¢emu postize najvecu izmjerenu vrijednost. U rujnu dolazi do smanjenja

CCC-a na obje plohe, no vrijednosti na plohi B i dalje ostaju viSe nego na plohi A.

U svim vremenskim to¢kama, ploha B ima viSe vrijednosti CCC-a u usporedbi s plohom A.
Razlika izmedu ploha prisutna je u svim fazama vegetacije, a najveca se razlika biljezi u svibnju i
srpnju. Sezonska dinamika CCC-a na obje plohe pokazuje trend povecanja u srpnju i smanjenja u

rujnu, s time da su izmjerene vrijednosti na plohi A nize u svim vremenskim periodima.

4.2. Rezultati utjecaja okoliSnih parametara temperature i broj jajnih legalana klorofil

lista

Rezultati analize pokazali su da je na temelju broja jajnih legla i akumuliranih stupanj-dana

moguce predvidjeti koncentraciju klorofila u listu, iako s ograni¢enom to¢noscu.

Linearni regresijski model pokazao je relativno slabu sposobnost objasnjavanja varijance u
koncentraciji klorofila, s koeficijentom determinacije (R?) od 0.296. Procijenjena vrijednost
korijena srednje kvadratne pogreSke (RMSE) iznosila je 5.354, $to ukazuje na znacajnu razliku

izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti koncentracije klorofila.

Random Forest model ostvario je bolju prediktivhu sposobnost u odnosu na linearnu regresiju.
Ovaj model bolje je obuhvatio nelinearne odnose izmedu ulaznih varijabli i koncentracije klorofila,

§to je rezultiralo vis§im koeficijentom determinacije i nizim RMSE vrijednostima.

Predvidene vrijednosti koncentracije klorofila dobivene primjenom Random Forest modela
koristene su kao ulazni podaci u PROSPECT 4 modelu, ¢ime je poboljSana simulacija refleksije
listova. Time je omoguceno preciznije modeliranje fizioloskog odgovora stabala na napad Stetnika,

uzimajuci u obzir stvarne utjecaje klimatskih faktora i infestacije HMS-om.
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Slika 13 RF model predikcije klorofila iz SD i broja jajnih legala




4.3. Rezultat analize samostalnih regresijskih algoritama strojnog ucenja

Vizualne opservacije (ne) osteceniji podrucja i prostorni raspored koncentracije klorofila sa terena
se relativno dobro slazu sa generiranim mapama koriste¢i samostalne regresijske algoritme u
ARTMO toolbox. Razlike u koncentraciji klorofila vidljive su na generiranim mapama iz svibnja,
srpnja i rujna, pri ¢emu je upravo ovakav vremenski raspored odabran jer Stete uzrokovane HMS-
om nisu jednako uocljive u svim fazama vegetacije. U narednim paragrafima, detalji analize su
prikazani za svaki mjesec. Odabran je pristup gdje su kombinirani podaci sa obje plohe kako bi se
dodalo varijabilnosti podacima. U Prilogu 2 vidljiv je samostalni pristup gdje su plohe odvojene.

Predikcija sadrzaja klorofila kro$nje za svibanj

U svibnju, rezultati prikazani u tablici 8 upucuju na to da GPR model postize najbolje rezultate, s
najnizom RMSE vrijednoséu (46,35 pg/cm?) i najvisim koeficijentom determinacije (R? = 0,642),
potvrdujuéi njegovu sposobnost modeliranja slozenih nelinearnih odnosa u podacima. Ova
vrijednost koeficijenta determinacije ukazuje da oko 64% varijacije u sadrzaju klorofila moze biti

objasnjeno ovim modelom.

Tablica 8 Performanse razli¢itih MLRA za svibanj

RMSE NRMSE
MLRA R2
(ug/cm’) (%)
GPR 46.3533 9.5631 0.642
KRR 53.2235 10.9804 0.5303
RF 55.5117 11.4525 0.4861
RT 65.988 13.6138 0.3556
NN 67.2031 13.8645 0.2578
LSLR 70.3424 14.5122 0.1739

Iako su se KRR 1 RF modeli takoder pokazali relativno u¢inkovitima, KRR ostvaruje nesto loSije
rezultate od GPR-a (RMSE = 53,22 pg/cm?, R? = 0,5303), dok RF postiZe jos nizi R? od 0,4861.
RT (Random Trees) i NN (Neural Network) modeli pokazuju slabiju prediktivnu mo¢, sa znatno
visSim RMSE vrijednostima (RT = 65,98 pg/cm?, NN = 67,20 pg/cm?), dok njihov R? pada ispod

40



0,36, ukazujuc¢i na znacajna odstupanja od stvarnih vrijednosti klorofila. Najslabije performanse
ima linearni LSLR model, koji dostize RMSE od 70,34 pg/cm? i najnizi R? (0,1739), $to jasno

potvrduje ogranic¢enja linearne regresije u slozenim prostornim podacima.

Na temelju grafickog prikaza izmjerenih naspram predvidenih vrijednosti klorofila, vidljivo je da
GPR model pokazuje relativno dobru uskladenost s stvarnim podacima. Podaci su rasporedeni uz
regresijsku liniju, ali uz odredenu rasprsenost, osobito na rubnim vrijednostima klorofila, gdje
model pokazuje vece odstupanje. Korelacija izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti iznosi R
= 0.80, Sto upucuje na snaznu pozitivnu povezanost. Ova vrijednost ukazuje na to da model u
velikoj mjeri uspjeSno rekonstruira varijacije u sadrzaju klorofila, iako postoje slucajevi gdje su

predvidene vrijednosti nesto nize ili viSe od stvarnih.

Kombinirano A+B Svibanj MLRA GPR
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Slika 14 GPR model za svibanj

GPR model postize RMSE od 46.35 pg/cm?, §to je najmanja pogreSka u usporedbi s ostalim
modelima, no 1 dalje postoje odstupanja koja su vidljiva na grafu. U nekim slu¢ajevima model
podcjenjuje izmjerene vrijednosti klorofila, dok u drugima precjenjuje, Sto moze ukazivati na

ogranicenja u sposobnosti modela da precizno zahvati sloZzene prostorne varijacije.
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Slika 15 a i b Primijenjen GPR model za svibanj na plohe A i B

Na zarazenoj plohi A (15a) vidljive su nize vrijednosti CCC, $to ukazuje na smanjenje
fotosintetske aktivnosti uslijed pocCetne faze osStecenja uzrokovanog HMS. Ova smanjenja su
prostornih karakteristika, s ve¢im varijacijama izmedu razli¢itih dijelova krosnje. Osteceni dijelovi
pokazuju znatno nize koncentracije klorofila, dok su pojedini segmenti kro$nje s manjim stresom

zadrzali relativno viSe vrijednosti.
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Uz smanjenje CCC vrijednosti, na plohi A su vidljive i poviSene vrijednosti ostale vegetacije, Sto
znaci da su neki istrazivanog podruca a na kojima su prisutne druge vrste kao npr. obi¢ni grab s

visim spektralnim refleksijama od lisne mase hrastova.

Za razliku od toga, kontrolna ploha B (15b) pokazuje homogenu raspodjelu Klorofila, bez
znacajnih prostorno razli¢itih vrijednosti. CCC vrijednosti su relativno visoke i ujednacene u
cijeloj plohi, $to ukazuje na zdravu 1 stabilnu fotosintetsku aktivnost krosanja stabala. Nedostatak

znacajnih varijacija potvrduje da na plohi B nema vidljivih znakova vegetacijskog stresa.

Predikcija sadrzaja klorofila kroSnje za srpanj

U tablici 9 vidljivo je da GPR) model postize najbolje rezultate, s najnizom pogreskom RMSE od
44.26 pg/cm? i najvisim koeficijentom determinacije R? = 0.7764, $to ukazuje na visoku preciznost
u predvidanju vrijednosti klorofila. KRR takoder pokazuje solidne performanse s RMSE od 48.78
pg/cm? 1 R? =0.7247, no nesto je manje precizan od GPR.

LSLR ostvaruje RMSE od 54.02 pg/cm?, a RF i NN modeli pokazuju vrlo sli¢ne rezultate s RMSE
vrijednostima oko 54.87-54.95 ug/cm? i R? vrijednostima oko 0.65. Ovi modeli imaju nesto veéu
pogresku i slabiju sposobnost objasnjavanja varijacija u klorofilu u usporedbi s GPR i KRR.

Najslabiji model je RT koji postiZe najvecu pogresku RMSE = 63.58 pg/cm? i najnizi R* od samo

0.5625, §to upucuje na njegovu ogranicenu sposobnost u preciznoj predikciji

Tablica 9 Performanse razli¢itih MLRA za srpanj

RMSE NRMSE
MLRA R2
(ug/cm’) (%)

GPR 44.2579 8.3529 0.7764
KRR 48.7768 9.2057 0.7247
LSLR 54.0249 10.1962 0.6612
RF 54.8746 10.3566 0.6506
NN 54.9467 10.3702 0.6502
RT 63.582 12 0.5625
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Na Slici 16 je prikazan odnos izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti klorofila za srpanj, pri

¢emu je primijenjen GPR model. Graf prikazuje korelaciju izmedu stvarnih i modeliranih

podataka,
Kombinirano A+B Srpanj MLRA GPR
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Slika 16 GPR model za srpanj

Pearsonova korelacija od R = 0.88 pokazuje snaznu povezanost izmedu izmjerenih 1 predvidenih
vrijednosti klorofila, potvrduju¢i da GPR model precizno rekonstruira prostorne varijacije sadrzaja
klorofila u srpnju. To¢nost predikcije vidljiva je kroz koncentraciju podataka uz regresijsku liniju,

Sto ukazuje na visoku uskladenost modeliranih 1 stvarnih vrijednosti, uz minimalna odstupanja.

Manja rasprSenost podataka ukazuje na dobru generalizaciju modela, dok su vidljive razlike ovisne
o rasponu vrijednosti. U nizim koncentracijama klorofila model povremeno precjenjuje stvarne
vrijednosti, dok kod visih vrijednosti dolazi do podcjenjivanja, pri ¢emu predvideni sadrzaj
klorofila ostaje neSto nizi od izmjerenog. Ova razlika moze biti posljedica ogranicene prisutnosti
visokih vrijednosti u skupu podataka, §to moze utjecati na tocnost modela pri predvidanju

ekstremnih slucajeva.

Iako postoji manji pad preciznosti u najvi§im koncentracijama klorofila, GPR model se pokazao
kao najpouzdaniji pristup za procjenu sadrzaja klorofila, precizno prepoznajuci kljucne obrasce u

podacima i omogucujuci pouzdanu analizu promjena u vegetaciji.
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Slika 17 a i b Primijenjen GPR model za srpanj na plohe A'i B

U srpnju, primjena GPR modela na snimke jasno isti¢e razlike u sadrzaju klorofila izmedu
istrazivanih ploha, pri ¢emu se na plohi B o¢ituju vise i homogenije vrijednosti, dok ploha A i dalje

pokazuje nize koncentracije, $to ukazuje na nastavak utjecaja HMS-a.

U odnosu na svibanj, prostorna raspodjela klorofila u srpnju pokazuje jos izraZenije razlike izmedu
ploha, s time da na plohi A (17 a) dolazi do daljnjeg smanjenja vrijednosti klorofila, ali i
neujednacenosti unutar same plohe. Oste¢enja su sada vidljivija i izraZenija u pojedinim dijelovima
kro$nje, Sto ukazuje na progresivno djelovanje HMS, dok neki dijelovi vegetacije jo§ uvijek

zadrZavaju odredene vrijednosti klorofila, stvaraju¢i heterogenu raspodjelu unutar plohe.
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Na plohi B (17 b), vrijednosti klorofila ostaju stabilne i ravnomjerno rasporedene, potvrdujuci da
u tom podru¢ju nema znacajnih promjena ili znakova stresa. GPR model pouzdano razlikuje ovu
uniformnost od varijabilnosti prisutne na plohi A, Sto dodatno naglasava njegovu sposobnost
preciznog mapiranja razlika u vegetaciji.Ovi rezultati potvrduju da u srpnju oStecenja uzrokovana
HMS-om postaju izrazenija nego u ranijim mjesecima, dok zdrava stabla odrzavaju stabilnu

fotosintetsku aktivnost.

Predikcija sadrzaja klorofila kro$nje za rujan

U rujnu GPR 1 dalje pokazuje najbolje performanse (Tablica 10) s najnizim RMSE (49.70 pg/cm?)
i najvisSim R? (0.521), potvrdujuéi svoju superiornost u predikciji sadrzaja klorofila. KRR slijedi s
nesto slabijim rezultatima (RMSE = 50.49 pg/cm?, R? = 0.5061), dok RF postize jo§ nizu
preciznost (RMSE = 52.95 pg/cm?, R2 = 0.4583).

Tablica 10 Performanse razli¢itih MLRA za rujan

MLRA RMSE NRMSE R2
(ug/cm?) (%)
GPR 49.7035 9.0125 0.521
KRR 50.493 9.1556 0.5061
RF 52.9566 9.6023 0.4583
NN 56.2833 10.2055 0.3956
LSLR 61.1252 11.0835 0.286
RT 62.1518 11.2696 0.3561

NN pokazuje pad u prediktivnoj sposobnosti s vecom pogreskom (RMSE = 56.28 pg/cm? R? =
0.3956), dok LSLR i1 RT imaju najlosije performanse, s najvisSim RMSE vrijednostima (61.12 1
62.15 pg/cm?) 1 najnizim R? (0.286 1 0.3561).

Opcenito, svi modeli pokazuju slabiju prediktivnu preciznost u usporedbi s prethodnim mjesecima,

no GPR ostaje najpouzdaniji izbor, dok su LSLR i RT najmanje precizni.
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Slika 18 prikazuje odnos izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti klorofila za rujan, pri ¢emu

je R=10.72, §to ukazuje na umjerenu povezanost izmedu modeliranih i stvarnih podataka.

Kombinirano A+B Rujan MLRA GPR
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Slika 18 GPR model za rujan

Najvece odstupanje vidljivo je kod visih vrijednosti klorofila, koje su znacajno podcijenjene.
Model sustavno predvida nize koncentracije klorofila od izmjerenih, §to moze biti posljedica
nedovoljne zastupljenosti visokih vrijednosti u podacima za treniranje ili povecane varijabilnosti
vegetacijskih uvjeta u rujnu. Ovo podcjenjivanje moze ukazivati na ograni¢enja modela u hvatanju

ekstremnih vrijednosti, dok u srednjem rasponu model pokazuje bolju uskladenost.

RasprSenost podataka pri niZim vrijednostima takoder sugerira odredene nesigurnosti u
predikcijama, ali su ona manje izraZzena u odnosu na podcjenjivanje visokih koncentracija
klorofila. Unato¢ ovim odstupanjima, R = 0.72 i1 dalje potvrduje da model prepoznaje kljucne

obrasce u podacima, iako s niZzom preciznoS¢u nego u prethodnim mjesecima.
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Slika 19 a i b Primijenjen GPR model za rujan na plohe Ai B

Primjenom modela na snimke u rujnu, jasno je vidljivo op¢e smanjenje koncentracije klorofila na
obje plohe, §to upucuje na sezonske promjene u vegetaciji i moguci nastavak utjecaja HMS-a na
plohu A.

Na plohi A, smanjenje je izrazenije 1 nepravilnije rasporedeno, pri ¢emu su pojedini
dijelovipokazali znacajan pad vrijednosti klorofila, dok su drugi zadrzali nesto vise razine. Ova
heterogenost sugerira da utjecaj HMS-a nije jednoliko rasporeden te da su neki segmenti stabala i
dalje pod jacim stresom. Prostorna analiza otkriva jasne zone s niskim vrijednostima, gdje je
fotosintetska aktivnost znatno smanjena.
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Na plohi B, iako je takoder doslo do op¢eg pada koncentracije klorofila, razina klorofila je vidljivo
viSa u odnosu na plohu A i rasporedena homogenije, Sto upucuje na stabilnije stanje vegetacije.
Odsutnost znacajnijih stresnih faktora na ovoj plohi omogucila je ujednaceniju degradaciju

klorofila, u skladu s o¢ekivanim sezonskim promjenama.

Ova analiza potvrduje da model uspjesno detektira razlike u dinamici vegetacije izmedu ploha,

jasno prikazujuci izrazeniji stres i degradaciju na plohi A u odnosu na kontrolnu plohu B

4.4 Hibridni modeli

Rezultati hibridnog pristupa koji kombinira PROSAIL model s algoritmima regresije strojnim
ucenjem (MLRAs) detaljno su prikazani u sljede¢im paragrafima za tri promatrana mjeseca na oba
lokaliteta (ploha A - zarazena HMS-om i ploha B - nezarazena). Rezultati pokazuje varijabilne
performanse ovisno o mjesecu i plohi, ¢cime se mogu uociti razlike u sloZenosti uvjeta unutar
Sumskih kro$nji kroz razliite faze vegetacije. U ovom hibridnom pristupu smo Koristili
PROSAIL+GPR, jer smo zakljucili da je GPR, uz KRR, imao najbolje rezultate u samostalnim
regresijskim modeliranjima. U tablici 11 su prikazani regresijski rezultati ovog hibridnog modela
za svaki mjesec za plohe A i B.

Tablica 11. Rezultati metrike GPR hibridnog modela

RMSE NRMSE R2

SVIBANJ_A 30.5314  19.2287 0.4983
SVIBANJ_B 280.7940 57.9301 0.3759
SRPANJ-A 80.1426  29.3246 0.1833
SRPANJ-B 110.8158 20.9145 0.4922
RUJAN-A 165.3252 49.6401 0.0611
RUJAN-B 105.3880 19.1215 0.2101
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U svibnju, rezultati metrike za hibridni GPR model (PROSAIL + GPR) pokazuju umjerenu
prediktivnu sposobnost, pri ¢emu je RMSE na plohi A (30.53 pg/cm?) znatno nizi nego na plohi B
(280.79 pg/cm?), dok su vrijednosti R? relativno niske za obje plohe (0.4983 1 0.3759). Ovi rezultati
ukazuju na odredenu varijabilnost modelskih predikcija, pri cemu se hibridni model nije pokazao

superiornim u odnosu na klasi¢ne regresijske pristupe.

Visoke vrijednosti NRMSE (19.23% na plohi A i1 ¢ak 57.93% na plohi B) dodatno potvrduju
nestabilnost modela, posebno na kontrolnoj plohi, gdje dolazi do znacajnijih odstupanja izmedu

izmjerenih i predvidenih vrijednosti.

Prostorna analiza na Slikama 20 a i b pokazuje da hibridni model uspijeva detektirati osnovne
gradijente klorofila, no oSte¢enja uzrokovana HMS-om jo§ nisu jasno izraZena. Na plohi A (Slika
20a) vidljive su tamnije nijanse, $to upucuje na nize koncentracije klorofila u pojedinim dijelovima
kro$nje, no model ne uspijeva u potpunosti naglasiti ovu heterogenost. Nasuprot tome, prostorna
karta plohe B (Slika 20 b) pokazuje ujednaceniju raspodjelu klorofila, medutim vrijednosti su

precijenjene.

Koeficijenti korelacije takoder odrazavaju ograni¢enja hibridnog modela — za plohu A, R = 0.71,
dok za plohu B, R = 0.61, §to upucuje na relativno bolju povezanost modeliranih 1 stvarnih

vrijednosti na zarazenoj plohi, ali i dalje ukazuje na znacajnu nesigurnost modela.

Na plohi A (20c), vrijednosti su zna€ajno rasprsene, $to upucuje na veliku varijabilnost predikcija
i nedostatnu preciznost modela u detekciji sadrzaja klorofila. Ova visoka disperzija podataka
ukazuje da model nema konzistentnost u predvidanju nizih ni visih vrijednosti, Sto otezava

razlikovanje podrucja s izrazenim stresom od zdravih segmenata krosnje.

Na plohi B (20d), situacija je neSto drugacija — vrijednosti su koncentrirane u gornjem lijevom
kvadrantu, Sto znaci da su izmjerene nize vrijednosti klorofila Cesto znacajno precijenjene. Ova
pojava sugerira da model nema dovoljno preciznosti u predvidanju podrucja s manjim
koncentracijama klorofila, Sto moze dovesti do neto¢nog prikaza stvarnog stanja vegetacije na ovoj

plohi.
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Rezultati hibridnog GPR modela (PROSAIL + GPR) za srpanj pokazuju znatne varijacije u
prediktivnoj sposobnosti modela izmedu ploha A 1 B. Prema tabli¢nim pokazateljima, RMSE i
NRMSE vrijednosti ukazuju na velike pogreske u predikciji, dok su R? koeficijenti niski,

sugerirajuc¢i smanjenu pouzdanost modela u ovom periodu.

Na plohi A, model ostvaruje visoku RMSE pogresku (80.14 pg/cm?) i relativno visok NRMSE
(29.32%), §to potvrduje veliku varijabilnost u predikcijama. Koeficijent determinacije R*?=0.1833
dodatno pokazuje da model nije u stanju objasniti znacajan dio varijacije u podacima, $to sugerira
da hibridni model ne uspijeva precizno detektirati promjene u sadrzaju klorofila na ovoj plohi.
Velika pogreSka moZe biti rezultat povecane heterogenosti krosnje u srpnju, gdje HMS izaziva

lokalne promjene u fotosintetskoj aktivnosti koje model ne prepoznaje dosljedno.

Na plohi B, iako su predikcije stabilnije, RMSE iznosi 110.81 pg/cm?, a NRMSE 20.91%, $to je i
dalje visoka pogreska. Medutim, R? = 0.4922 ukazuje na znatno bolju povezanost modelskih
predikcija s izmjerenim vrijednostima u odnosu na plohu A, iako model i dalje pokazuje odredena
odstupanja. Manja heterogenost vegetacije na plohi B omogucila je bolju preciznost modela, no

visoke pogreske ukazuju da model nije u potpunosti pouzdan u kvantifikaciji sadrzaja klorofila.

Na plohi A (21 c¢), vrijednosti su znatno rasprSene oko dijagonalne linije (1:1), pri ¢emu je
Pearsonova korelacija R = 0.43, $to upucuje na nisku povezanost izmedu izmjerenih i predvidenih
vrijednosti. Model ne uspijeva precizno identificirati prostorne gradijente klorofila, a visoka
disperzija tocaka ukazuje na veliku nesigurnost u predikcijama. Ova pojava moze biti posljedica
pojacane heterogenosti vegetacije na zarazenoj plohi, gdje model ne prepoznaje pravilne obrasce

raspodjele klorofila.

Na plohi B (21 d), podaci su koncentriraniji, ali su vece vrijednosti klorofila znacajno podcijenjene,
Sto rezultira Pearsonovom korelacijom R = 0.70. Ova vrijednost ukazuje na umjereno jaku
povezanost izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti, ali prisutna sistematska pogreska sugerira
da model sustavno podcjenjuje vise koncentracije klorofila, dok su niZe vrijednosti precjenjene.
Ovakav obrazac moZe ukazivati na ograni¢enja modela u predikciji ekstrema, Sto moze biti

posljedica spektralne nesigurnosti ili nedovoljno precizne kalibracije ulaznih podataka.
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Prostorna analiza na snimkama ukazuje na daljnje smanjenje sadrzaja klorofila na obje plohe, ali
uz izraZeniju prostornu heterogenost na plohi A (21 a). Na ovoj plohi vidljive su zone s izrazenim
padom klorofila, §to moze biti rezultat napredovanja HMS zaraze. Medutim, zbog visoke
varijabilnosti modelskih predikcija, tesko je sa sigurnoscu potvrditi preciznost detekcije ostecenja

samo na temelju modela.

Na plohi B (21 b), model prikazuje stabilniju raspodjelu klorofila, ali s vidljivim podcjenjivanjem
visih vrijednosti. Ova sistemska pogreska moze otezati to¢nu interpretaciju promjena u vegetaciji,
Sto ukazuje na potrebu za poboljSanjem modelskih parametara ili dodatnim prilagodavanjem

spektralnih znacajki.
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Slika 21 Performanse hibridnog pristupa i primijenjeni model na plohe A (aic) i B (b i d) za srpanj
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Rezultati hibridnog GPR modela (PROSAIL + GPR) za rujan pokazuju daljnje smanjenje
preciznosti modela, pri ¢emu su RMSE i NRMSE vrijednosti visoke, a R? koeficijenti vrlo niski,

Sto ukazuje na smanjenu pouzdanost modela u kvantifikaciji sadrzaja klorofila.

Na plohi A, model ostvaruje izrazito visoku RMSE pogresku (165.33 ng/cm?) i NRMSE (49.64%),
dok je R? =0.0611, sto ukazuje na gotovo nikakvu objaSnjenu varijabilnost podataka od strane
modela. Ovi rezultati potvrduju da model nije sposoban prepoznati prostorne obrasce raspodjele
klorofila u rujnu, kada su promjene u krosnji znacajne, a heterogenost vegetacije visoka. Velika
pogreska moze biti rezultat progresije HMS zaraze i sezonskih promjena, zbog ¢ega model ne

uspijeva identificirati precizne obrasce gubitka klorofila.

Na plohi B, iako su predikcije stabilnije, RMSE iznosi 105.38 pg/cm?, a NRMSE 19.12%, §to je 1
dalje relativno visoka pogreska, no manja u odnosu na plohu A. R? = 0.2101 pokazuje da model
objasnjava samo 21% varijabilnosti podataka, §to upuéuje na ograni¢enu preciznost. lako su
varijacije klorofila na ovoj plohi manje izrazene, model pokazuje sustavno podcjenjivanje

vrijednosti, §to otezava to¢nu procjenu fotosintetske aktivnosti.
Graficki prikaz dodatno potvrduje razlike u performansama modela izmedu ploha.

Na plohi A (22 c), vrijednosti su izrazito rasprSene oko dijagonalne linije (1:1), Sto pokazuje
izuzetno nisku korelaciju izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti (R = 0.02). Ova izrazita
disperzija potvrduje da model potpuno gubi sposobnost predvidanja klorofila, $to ukazuje na
njegovu nedosljednost u slozenim uvjetima kasne vegetacijske sezone. Velika nesigurnost
modelskih predikcija onemogucava prepoznavanje podrucja s ve¢im oSteCenjima 1 onih koja jo$

uvijek zadrZavaju viSu fotosintetsku aktivnost.

Na plohi B (22 d), vrijednosti su znatno grupiranije, no izrazito podcijenjene, S$to rezultira
Pearsonovom korelacijom R = 0.46. lako je povezanost bolja nego na plohi A, ovaj rezultat
pokazuje da model sustavno podcjenjuje viSe vrijednosti klorofila, §to moze ukazivati na
ograni¢enja modela u predikciji ekstrema. Ova sistemska pogreSka mozZe biti posljedica nedostatka

spektralne osjetljivosti modela ili potrebe za dodatnom kalibracijom ulaznih podataka.
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Prostorna analiza na snimkama ukazuje na daljnji pad koncentracije klorofila na obje plohe, ali uz

ekstremne razlike u modelskim predikcijama.

Na plohi A (22 a), model ne uspijeva identificirati konzistentne obrasce raspodjele klorofila, pri
¢emu dolazi do velikih varijacija u predikcijama izmedu razli¢itih segmenata kroSnje. Ova
nepravilnost moze biti posljedica pojacane degradacije lisne mase uslijed HMS zaraze, ali i

ograni¢enja modela u prepoznavanju slozenih spektralnih promjena u kasnoj fazi vegetacije.

Na plohi B (22 b), model prikazuje ujednaceniji raspored klorofila, ali s vidljivim podcjenjivanjem
visih vrijednosti, §to znaci da predikcije ne reflektiraju stvarnu distribuciju fotosintetske aktivnosti.
Iako bi se o¢ekivala stabilnija predikcija u odnosu na plohu A, sustavna pogreska u procjeni visih
vrijednosti klorofila ukazuje da model nije sposoban precizno kvantificirati varijacije u zdravoj

vegetaciji.
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57




5. RASPRAVA

Rezultati ovog istrazivanja pokazuju da multispektralne snimke prikupljene bespilotnim
letjelicama mogu biti izuzetno korisne za procjenu utjecaja infestacije hrastove mrezaste stjenice
(HMS) na koncentraciju klorofila u hrastovim kro$njama. Ovi nalazi podrzavaju postojece dokaze
o upotrebi daljinskih istrazivanja za detekciju stresnih uvjeta u Sumama, $to je ranije opisano u
radu Jovanovi¢ i dr. (2021), gdje se naglasava potencijal satelitskih i UAV podataka za pracenje
Stetnika u Sumskim ekosustavima. Nase istrazivanje dodatno potvrduje da UAV tehnologija nudi
viSu prostornu 1 vremensku rezoluciju u usporedbi s tradicionalnim metodama te je time pogodna
za brzu detekciju infestacija i stresnih uvjeta na razini pojedinacnih stabala, kako su takoder opisali

Benko i Balenovi¢ (2011).

ao §to je prikazano u analizi regresijskih algoritama, Gaussian process regression (GPR) model se
pokazao kao najucinkovitiji za modeliranje slozenih nelinearnih odnosa izmedu ulaznih
spektralnih podataka i koncentracije klorofila.Ovi rezultati su konzistentni s nalazima Verrelst i
dr. (2012), koji su takoder pokazali da nelinearni modeli daju bolje rezultate za predvidanje
biofizi€kih parametara iz spektralnih podataka. Specificno, GPR se istaknuo kao metoda koja
moze procijeniti koncentraciju klorofila s visokom to¢noséu, $to sugerira da ovaj algoritam nudi
rjeSenje za izazove koji su povezani s heterogenim i kompleksnim vegetacijskim strukturama, kao
Sto su spomenuli Caicedo Rivera i dr. (2014). Ovi rezultati imaju znacajne prakti¢ne implikacije
za Sumarstvo 1 odrZivo upravljanje ekosustavima. Upotreba UAV, zajedno s naprednim modelima
strojnog ucenja, omogucava visoko precizno mapiranje kljuénih biokemijskih parametara u
Sumskim ekosustavima. Precizne procjene CCC, posebno u uvjetima bioti¢kog stresa, mogu
pomo¢i u ranom otkrivanju promjena i planiranju intervencija za ocuvanje zdravlja Suma. GPR
modeli, zbog svoje to€nosti 1 robusnosti, mogu se koristiti za generiranje mapa rizika i planiranje
aktivnosti kontrole Stetnika. Iako specifi¢na referenca za ovu primjenu nije dostupna, GPR modeli
su poznati po svojoj sposobnosti kvantificiranja nesigurnosti u predikcijama i prilagodbi sloZzenim

ekoloskim podacima, $to ih ¢ini korisnim za ovakve svrhe.

Biokemijska 1 strukturna svojstva listova,poput sadrzaja klorofila, sadrzaja dusika, sadrzaja vode

u listu 1 LAI, mogu se ucinkovito procijeniti koriStenjem GPR na spektralnim podacima punog
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raspona (400-2500 nm) iz raznolikog, terenski prikupljenog viSevrsnog skupa podataka,
ukljucujuéi listove s vrlo visokim koncentracijama klorofila. GPR ne samo da je pruzio tocne
procjene s niskim normaliziranim srednjim kvadratnim pogreSkama, ve¢ je i identificirao vazne
valne duljine kroz spektar, pokazujuci svoju sposobnost rukovanja slozenim skupovima podataka

sa zna¢ajnim strukturnim razlikama medu listovima (Van Wittenberghe i dr. 2014).

Primjena Random forest algoritma, koji je isto tako pokazao relativno visoku to¢nost predvidanja
koncentracije klorofila s vrlo niskim RMSE, naglasava potencijal ovog strojnog ucenja za obradu
podataka osteéenih Suma. Ovaj rezultat sugerira da bi daljnji razvoj i implementacija tehnika
strojnog ucenja mogli unaprijediti preciznost i brzinu procjene ostecenja prouzrocenih invazivnim
vrstama, §to je konzistentno s nalazima Ye i dr. (2022), koji su pokazali da primjena Random forest
metode poboljSava toCnost detekcije invazivnih Stetnika kroz integraciju terenskih podataka i

daljinskog istrazivanja.

Analizom utjecaja okoli$nih faktora, poput temperature izrazene kroz stupanj-dana (SD) i broja
jajnih legala po listu, utvrdeno je da ovi parametri imaju umjerenu do visoku korelaciju s
koncentracijom klorofila u kro$njama hrastova. Ovi nalazi su u skladu s istrazivanjima (JaroSik i
dr. 2015), koji su istaknuli da okolisni faktori kao $to su temperatura i vlaga mogu znac¢ajno utjecati
na uspjeh invazivnih vrsta i njihovu sposobnost kolonizacije novih staniSta. Koeficijent
determinacije od 0,296 za linearni regresijski model ukazuje na ograni¢enu Sposobnost ovog
modela da objasni varijabilnost u podacima, dok je random forest postigao znacajno visu to¢nost
s R?2=0.947, §to upucuje na prednosti nelinearnih modela u analizi ovakvih kompleksnih ekoloskih
a. Sposobnost ovih modela da obuhvate kompleksne nelinearne odnose klju¢na je za razumijevanje

dinamike invazije u Sumskim ekosustavima.

Rezultati istraZivanja takoder pokazuju da su zarazene plohe (Ploha A) bile znatno sloZenije za
modeliranje nego plohe bez infestacije (Ploha B), zbog veée varijabilnosti podataka uzrokovane
infestacijom HMS-a. Ovo je u skladu s nalazima Stanca-Moise i dr. (2023), koji su istaknuli da
infestacija invazivnim vrstama moze povecati varijabilnost ekoloskih parametara te otezati
modeliranje biofizickih karakteristika zaraZenih staniSta. Najbolji rezultati su postignuti u

proljetnom razdoblju, kada je vegetacija bila manje pod stresom §to sugerira da se promjene
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uzrokovane infestacijom lakSe mogu uociti u ranijim fazama sezone. Ovo je konzistentno s
tvrdnjama Simberloff i dr. (2013) o znac¢aju rane detekcije invazivnih vrsta za uspje$no upravljanje

1 kontrolu Stete.

S obzirom na znacajnu korelaciju izmedu SPAD vrijednosti i koncentracije klorofila, potvrdeno je
da je SPAD mijera klorofila pouzdan alat za procjenu zdravstvenog stanja biljaka u uvjetima stresa,
Sto je ranije dokazano u istrazivanju Shibaeva i dr. (2020). Najpreciznija procjena postignuta je za
sadrzaj klorofila krosnje, dok je to¢nost procjena opcenito porasla za uzorke s manje biljnih vrsta,
Sto ukazuje na ograni¢enja modela u vrlo heterogenim uvjetima (Darvishzadeh i dr. 2008). U
kombinaciji s multispektralnim snimkama, SPAD vrijednosti omogucéavaju precizniju
kvantifikaciju utjecaja infestacije na pojedinacnoj razini stabala, Sto je klju¢no za razvijanje
strategija upravljanja, kako je navedeno u istrazivanju Uddling i dr. (2007). Ovo takoder podrzava
tvrdnje Zhang i dr. (2022), koji su pokazali da kombinacija SPAD mjerenja i daljinskog

istrazivanja moZze pruziti visoku razinu to¢nosti u procjeni klorofila.

Hibridni pristup koriSten u ovom istrazivanju, koji ukljuc¢uje kombinaciju metode aktivnog ucenja
GPR 1 modela prijenosa radijacije (PROSAIL), pokazao je potencijal za poboljSanje procjene
biofizickih parametara vegetacije. Implementacija aktivnog ucenja omogucila je selekciju
najinformativnijih uzoraka, ¢ime je povecana to¢nost predvidanja i smanjena potreba za velikim
koli¢inama podataka prikupljenih na terenu. Medutim, hibridni pristup nije pokazao zna¢ajno bolje
rezultate u usporedbi s jednostavnijim regresijskim metodama, §to je u skladu s nalazima Berger i
dr. (2021) i Alam i dr. (2024), koji su istaknuli da kompleksni hibridni modeli ne garantiraju uvijek
poboljsanje predvidanja u odnosu na klasi¢ne regresijske pristupe. Ovo moze biti zbog visoke
slozenosti modela i moguénosti prekomjerne prilagodbe (overfitting), §to se posebno manifestira
u slucaju heterogenih podataka posebno za manja podrucja kao sto je nase podrucje studija (Alam
i dr. 2024).

U srpnju i rujnu, model je pokazao visoke RMSE pogreske 1 niske R? vrijednosti, osobito na plohi
A, §to sugerira da hibridni pristup nije uspio uhvatiti sloZene promjene u fotosintetskoj aktivnosti.
Ovi rezultati ukazuju na to da je hibridni model manje osjetljiv na heterogenost vegetacije te da bi

poboljsanja u spektralnoj kalibraciji mogla povecati njegovu preciznost.
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Analiza dijagrama izmjerenih i predvidenih vrijednosti klorofila pokazuje da su nize vrijednosti
Cesto precijenjene, dok su vise vrijednosti klorofila podcijenjene. Ova sistemska pogreska osobito
je izraZzena na plohi B u rujnu, gdje je R = 0.46, Sto ukazuje na loSiju prediktivnu sposobnost
modela u procjeni visih koncentracija klorofila. Na plohi A u rujnu model je pokazao izuzetno
nisku korelaciju (R = 0.02), s izrazito rasprSenim vrijednostima, Sto ukazuje na potpunu

nesigurnost modelskih predikcija.

Rezultati ukazuju na ograni¢enja hibridnog pristupa u kvantificiranju koncentracije klorofila i u
slozenim uvjetima kasne vegetacijske sezone. Performanse hibridnog pristupa u rujnu su slabije
od performansi najboljih MLRA modela, poput GPR-a i KRR-a, koji su u stanju bolje
generalizirati i prilagoditi se nepredvidivim promjenama u podacima. Kompleksnost hibridnog
modela, zajedno s potencijalom za prekomjernu prilagodbu, dodatno ogranicava njegovu

uc¢inkovitost, osobito u uvjetima povecane prostorne i vremenske varijabilnosti.

Buduca istrazivanja trebala bi se fokusirati na daljnju integraciju razli¢itih senzorskih podataka,
ukljucujuéi hiperspektralna i termalna snimanja, koja bi mogla omoguciti detaljniju procjenu stresa
u Sumskim ekosustavima. Daljnji razvoj hibridnih pristupa takoder je potreban kako bi se smanjila
neodredenost LUT-a i poboljsala prilagodljivost modela na sloZene uvjete na terenu (Santos i dr.
2021). Osim toga, vaznost fenoloskih promjena u interpretaciji rezultata naglasava potrebu za
dinami¢nim modeliranjem koje moze obuhvatiti sezonske promjene u vegetaciji. Prikupljanje
podataka u razli¢itim fazama vegetacije 1 njihova integracija u modele moze dodatno poboljSati

predvidanja 1 pomo¢i u boljem razumijevanju interakcija izmedu biotickih 1 abiotickih stresova.

Pokazano je u vise studija da aktivno uc¢enje moze znacajno doprinijeti preciznijem 1 efikasnijem
dohvacanju biokemijskih varjjabli u operativnom pracenju vegetacije koriste¢i na primjer
hiperspektralne satelitske podatke (Berger i dr. 2021). Sli¢no tome, samo na hiperspektralnim
snimkama prikupljenim UAV, provedeno je rano otkrivanje infestacije Stetnika Dendroctonus
valens na individualnoj razini stabala. Usporedene su spektralne karakteristike Pinus tabuliformis
u tri stanja (zdravo, infestirano 1 mrtvo), te uspostavljeni klasifikacijski modeli koriste¢i tri skupine
znacajki (refleksija, derivati i spektralni indeksi vegetacije) i dva algoritma (random forest i neural

network). Spektralne znacajke mrtvih stabala bile su jasno razlicite od ostalih dviju klasa, a svi
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modeli ih su to¢no identificirali. (Gao i dr. 2023)

Jedan od glavnih ograni¢avajucih faktora ovog istrazivanja bio je nedostatak terenskih podataka
za validaciju modela. LAI (Leaf Area Index) je procijenjen indirektno, a ne izravno izmjeren na
terenu, $to je moglo utjecati na ulazne parametre PROSAIL modela i Smanjiti njegovu preciznost.
Nadalje, multispektralna kamera imaju ograni¢en broj spektralnih kanala u odnosu na
hiperspektralne senzore, §to moze smanjiti sposobnost modela da precizno prepozna razlike
izmedu zdravih i zarazenih stabala. Osim toga, mikroklimatske varijacije unutar ploha, poput
vlaznosti tla i dostupnosti vode, nisu uklju¢ene u modeliranje, iako mogu znacajno utjecati na

koncentraciju klorofila

Rezultati istrazivanja o utjecaju primjene algoritama strojnog ucenja i napretka u tehnologiji
bespilotnih letjelica (UAV) na daljinsko istrazivanje, posebno u procjeni biokemijskih svojstava
vegetacije kroz fuziju podataka UAV-a i satelita, pokazuju da sinergija ovih podataka znacajno
poboljsava performanse algoritama u mapiranju klorofila u kro§njama usjeva. (Alam i dr. 2024).
Buduce studije bi trebale iskoristiti ovu fuziju podataka gdje bi se analizirale vece Sumske povrSine
sa hibridnim modelom te bi se trebale fokusirati na koriStenje hiperspektralnih podataka kako bi
se poboljsala sposobnost modela za detekciju naprednih faza biotickog stresa. Takoder, daljnja
optimizacija modela, ukljucuju¢i dinamicne fenoloske parametre i poboljSanje atmosferske
korekcije UAV snimaka, moze znacajno unaprijediti predikcije. Kombinacija viSestrukih
senzorskih izvora podataka 1 strojnog u€enja mogla bi pruziti preciznije 1 pouzdanije metode za

rano otkrivanje ekoloSkih promjena u Sumskim ekosustavima.

Konac¢no, ukupno gledajuci, ovo istraZivanje doprinosi razumijevanju uloge naprednih tehnika
strojnog ucenja i daljinskog istrazivanja u kvantifikaciji utjecaja invazivnih vrsta na Sumske
ekosustave. Nalazi ovog rada podrzavaju tvrdnje Lockwood i dr. (2013) o vaznosti razvoja
multidisciplinarnih pristupa za upravljanje invazivnim vrstama, koji ukljucuju i tehnologije
daljinskog istrazivanja. Daljnja istraZivanja trebala bi se fokusirati na optimizaciju modela,
ukljucivanje viSe okoliSnih parametara te testiranje primjene ovih tehnika na razli¢itim invazivnim
vrstama 1 staniStima, Sto je klju¢no za postizanje preciznijeg i sveobuhvatnijeg razumijevanja

dinamike invazija i njihovog utjecaja na ekosustave.
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6. ZAKLJUCAK

Hrastova mrezasta stjenica (Corythucha arcuata) predstavlja ozbiljnu prijetnju Sumskim
ekosustavima, uzrokujuci smanjenje koncentracije klorofila, degradaciju fotosintetske aktivnosti 1
progresivna oStecenja kro$nji hrasta luznjaka (Quercus robur). Ovo istrazivanje imalo je za cilj
razviti 1 validirati metode za kvantifikaciju 1 prostornu analizu oSte¢enja kros$nji koriStenjem
multispektralnih snimaka prikupljenih bespilotnim letjelicama, u kombinaciji s modelima strojnog
ucenja 1 fizickim modelima prijenosa radijacije. Istrazivanje je provedeno u Sumama hrasta
luznjaka u blizini Jastrebarskog i Buzeta, uz prikupljanje podataka tijekom tri vegetacijske sezone,
kako bi se analizirala dinamika promjena kroz vrijeme. Kombinacijom daljinskog istrazivanja
koriste¢i UAV, terenskih mjerenja i naprednih modela strojnog ucenja, istraZeni su klju¢ni faktori
koji utjecu na fotosintetsku uc¢inkovitost Suma i potencijal UAV snimaka za modeliranje sadrzaja

klorofila.

Rezultati su pokazali da multispektralne snimke bespilotnih letjelica mogu pouzdano detektirati
smanjenje koncentracije klorofila uzrokovano napadom Stetnika, pri ¢emu je prostorna distribucija
oStecenja bila u visokoj korelaciji s terenskim mjerenjima. Analiza regresijskih modela i modela
strojnog ucenja potvrdila je da je Gaussian Process Regression (GPR) bio najprecizniji model za
predikciju sadrzaja klorofila, dok je hibridni pristup (PROSAIL + GPR), pokazao slabije
performanse u odnosu na samostalne regresijske metode. lako su hibridni modeli dali dodatne
uvide u prostornu dinamiku promjena u kro$njama, nisu znacajno poboljsali ukupnu to¢nost
predikcija, posebno u kasnijim fazama vegetacije. S obzirom na navedeno, rezultati su potvrdili
prvu hipotezu — UAV snimke uspjes$no detektiraju smanjenje klorofila uslijed infestacije — dok
druga hipoteza nije u potpunosti potvrdena, jer hibridni model nije statisti¢ki znacajno precizniji

od klasi¢nih modela strojnog ucenja.

Prednosti koriStenja multispektralnih snimaka o€ituju se u pravovremenom otkrivanju bioti¢kog
stresa 1 preciznom prostornom pracenju promjena u Sumskim ekosustavima. Medutim, analiza
podataka kroz vegetacijsku sezonu pokazala je da uéinkovitost modela varira ovisno o stadiju
infestacije i kompleksnosti vegetacije. U ranim fazama sezone (svibanj), modeli su ostvarili visoku

preciznost, dok je u kasnijim mjesecima (rujan) sposobnost predikcije znacajno opala, osobito na
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heterogenim plohama. Ovo sugerira da su metode daljinskog istrazivanja najpogodnije za rano

otkrivanje infestacija, dok kasnije faze zahtijevaju dodatnu prilagodbu modelskih parametara.

Fizicki modeli, poput PROSAIL-a, pruzili su temeljne uvide u strukturu vegetacije, ali su pokazali
ogranicenja u prilagodbi stvarnim uvjetima, Sto je nadoknadeno primjenom strojnog ucenja.
Unato¢ njihovom potencijalu, hibridni modeli nisu zna¢ajno poboljsali predikcije, Sto moze biti
posljedica slozenosti ekoloskih podataka, spektralnih ograni¢enja multispektralnih kamera i
varijabilnosti okoli$nih faktora koji nisu u potpunosti obuhvac¢eni modeliranjem. Dodatno, hibridni
modeli obi¢no daju bolje rezultate na vecim povrSinama, dok je ovo istrazivanje provedeno na
manjim plohama, gdje se povecana varijabilnost podataka moZe negativno odraziti na njihovu

toCnost.

Sveukupno, istrazivanje je pokazalo da multispektralne snimke UAV-a, u kombinaciji s
regresijskim modelima strojnog ucenja, predstavljaju pouzdan alat za monitoring Sumskih
ekosustava 1 rano otkrivanje Stetnika poput hrastove mrezaste stjenice. Ove metode omogucuju
brzu i precizniju identifikaciju stresnih stanja u vegetaciji, Sto moze doprinijeti boljem upravljanju
1 oCuvanju Sumskih ekosustava. [ako su hibridni modeli pruzili dodatne informacije o povezanosti
okoli$nih ¢imbenika i zdravlja krosnji, njihova primjena nije rezultirala znac¢ajnim pobolj$anjem
to¢nosti predvidanja, §to ukazuje na potrebu za daljnjim optimizacijama modelskih parametara 1

integracijom viSesenzorskih podataka za poboljSanje detekcije kasnijih stadija infestacije.
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8.PRILOZI

Prilog 1 a) Rezultati aktivnog ucenja po broju uzoraka ploha A
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Prilog 1 b) Rezultati aktivnog ucenja po broju uzoraka ploha B
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Prilog 2 MLRA odvojen za mjesec i plohe
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