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interdisciplinarni pristup u prostornoj analitici 1 daljinskom istrazivanju.



SAZETAK

Hrastova mreZasta stjenica (Corythucha arcuata) je Stetnik Suma hrasta luznjaka (Quercus robur)
koji uzrokuje smanjenje fotosintetske aktivnosti, fizioloski stres te narusava stabilnost sastojina.
Cilj ovog istrazivanja bio je razviti i validirati metode za pracenje promjena u koncentraciji
klorofila krosnje (CCC) izazvanih zarazom hrastovom mrezastom stjenicom, primjenom
multispektralnih snimaka prikupljenih bespilotnom letjelicom i regresijskih modela strojnog

ucenja (MLRA), ukljucujuéi hibridne modele temeljene na modelu prijenosa zracenja (PROSAIL).

Istrazivanje je provedeno na dvije pokusne plohe u Republici Hrvatskoj: zarazenoj plohi u Sumariji
Jastrebarsko (Ploha A) i kontrolnoj plohi u Sumariji Buzet (Ploha B), tijekom triju vegetacijskih
perioda (svibanj, srpanj i rujan) u razdobljuod 2021. do 2023. godine. Na svakoj plohi definirane
su pod plohe na kojima su prikupljani podaci. Prikupljeni su terenski podaci o koncentraciji
klorofila, broju jajnih legala hrastove mrezaste stjenice i temperaturi, dok su multispektralne
snimke koriStene za modeliranje CCC-a. Usporedeni su samostalni regresijski modeli strojnog

ucenja (MLRA) s hibridnim PROSAIL+MLRA pristupima.

Rezultati su djelomic¢no potvrdili prvu hipotezu, odnosno da multispektralne snimke prikupljene
bespilotnim letjelicama omogucuju detektiranje fizioloskih promjena u kro$njama uzrokovanih
zarazom. Gaussian Processes Regression (GPR) pokazao se kao optimalan model s obzirom na
vrijednosti koeficijenta determinacije (R?) i najmanje normalizirane pogreske (NRMSE), ¢ime je
nadmasio hibridni pristup modeliranju. Druga hipoteza, koja je pretpostavljala da je moguce
modelirati koncentraciju klorofila koristenjem kombinacije terenskih podataka, okolisnih varijabli
i snimaka bespilotne letjelice uz pomo¢ regresijskih modela strojnog ucenja, takoder je djelomicno
potvrdena. Samostalni pristup temeljen na GPR-u pokazao je zadovoljavajucu to€nost, dok
hibridni modeli, koji ukljucuju fizioloSki simulirane podatke, nisu ostvarili o¢ekivanu prediktivnu
prednost. Ipak, njihova vrijednost leZi u moguénosti interpretacije fizioloSkih promjena na temelju
poznatih biokemijskih procesa koji utjecu na refleksiju vegetacije, kao 1 u potencijalnoj primjeni

u situacijamas ogranic¢enim terenskim uzorkovanjem ili na vegetacijski homogenijim povr§inama.

Klju¢ne rijeci: hrastova mrezasta stjenica, hrast luznjak, bespilotne letjelice, daljinska istrazivanja,

multispektralne snimke, strojno ucenje
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ABSTRACT

The oak lace bug (Corythucha arcuata) poses a threat to pedunculate oak (Quercus robur) forests
by reducing photosynthetic activity, inducing physiological stress, and causing destabilization of
forest stands. The aim of this research was to develop and validate methods for monitoring changes
in canopy chlorophyll content (CCC) caused by oak lace bug infestation, using multispectral
imagery acquired by unmanned aerial vehicle (UAV) and machine learning regression algorithms

(MLRA), including hybrid models based on radiative transfer modelling (PROSAIL).

The research was conducted on two experimental plots in the Republic of Croatia: one infested
plot in the Jastrebarsko Forest Office (Plot A) and one control plot in the Buzet Forest Office (Plot
B), during three vegetation periods (May, July, and September) between 2021 and 2023. Within
each plot, subplots were defined for data collection. Field data were collected on leaf chlorophyll
concentration, the number of oak lace bug egg clutches, and temperature, while multispectral UAV
imagery was used to model CCC. Independent MLRA models were compared with hybrid
PROSAIL+MLRA approaches.

The results partially confirmed the first hypothesis, namely that multispectral imagery acquired by
UAVs can detect physiological changes in tree canopies caused by infestation. Gaussian Processes
Regression (GPR) proved to be the most effective model, showing the highest coefficient of
determination (R?) and the lowest normalized root mean square error (NRMSE), outperforming
the hybrid modeling approach. The second hypothesis, that chlorophyll concentration can be
modeled using a combination of field data, environmental variables, and UAV imagery through
regression-based machine learning, was also partially confirmed. The standalone GPR approach
demonstrated satisfactory accuracy, while hybrid models incorporating physiologically simulated
data did not achieve the expected predictive advantage. Nevertheless, their value lies in the ability
to interpret physiological changes based on known biochemical processes affecting vegetation
reflectance and their potential for application in environments with limited field sampling or over

more homogeneous and extensive vegetated areas.

Keywords: oak lace bug, pedunculate oak, unmanned aerial vehicles, remote sensing,

multispectral imagery, machine learning
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1. UVOD

Sume osiguravaju vazne ekosustavne usluge poput skladistenja ugljika, regulacije vodnih tokova,
zastite tla od erozije i o€uvanja bioloske raznolikosti, pri ¢emu su mjeSovite Sumske zajednice
ucinkovitije u pruzanju tih usluga od monokultura (Lu, 2025). Stabilnost i otpornost Suma
podlozne su utjecajima biotickih 1 abiotickih uzro¢nika stresa no u suvremenom kontekstu
globalnih promjena klime te intenziviranja trgovine, jedan od sve izrazenijih izazova postaje

pojava i Sirenje invazivnih stranih vrsta kukaca (Liu i dr., 2021).

Strane invazivne vrste, unesene slucajno ili namjerno izvan svojih prirodnih areala, mogu znacajno
naru$iti ravnotezu lokalnih Sumskih zajednica. Njihova kompetitivna prednost, proizasla iz
odsustva prirodnih neprijatelja i prilagodbe na nove klimatske uvjete, omoguéava im brzu
populacijsku ekspanziju i intenzivne Stete na domacé¢im biljnim vrstama (Jarosik i dr., 2015,
Brockerhoff i Liebhold, 2017). Primjeri poput borove nematode (Bursaphelenchus xylophilus
Steiner & Buhrer) u Portugalu, jasenovog krasnika (Agrilus planipennis Fairmaire Coleoptera:
Buprestidae) u Sjevernoj Americi te kestenove ose Siskarice (Dryocosmus kuriphilus Yasumatsu
Hymenoptera;Cynipidae) u juznoj Europi pokazuju razmjere ekoloSkih i ekonomskih Steta koje

invazivne vrste mogu izazvati (EFSA, 2010; Mota i dr., 2012; McCullough i dr., 2015).

Hrastova mrezasta stjenica (HMS) (Corythucha arcuata Say Hemiptera, Tingidae) strana je
invazivna vrsta koja je prvi put u Europi zabiljezena 2000. godine u sjevernoj Italiji (Bernardinelli
1 Zandigiacomo, 2000). Od tada se brzo prosirila kroz viSe europskih zemalja, ukljucujuéi i
Hrvatsku, gdje uzrokuje ozbiljne fizioloSke poremecaje na stablima hrasta luznjaka (Quercus
robur L.), koji je u Hrvatskoj vazna gospodarska vrsta (Franjevi¢i dr., 2018, Csoka i dr., 2020).
Svojim usnim ustrojem za bodenje i sisanje, HMS isisava biljne sokove iz li§¢a, §to dovodi do
smanjenja fotosintetske aktivnosti, kloroti¢nosti i opadanja listova, ¢ime se narusava vitalnost

cijelog stabla (Connell i dr., 1947; Bélacenoiu i dr., 2021).

Monitoring Sumskih Stetnika radi se metodama vizualnih terenskih pregleda koji su vremenski i
logisticki zahtjevni, podlozni subjektivnim pogreSkama te Cesto ne omogucuju pravovremeno
otkrivanje ranih faza zaraze (Preti i dr., 2021). U posljednjem desetljecu znacajan zamah biljezi
primjena blizu-predmetnih metoda daljinskih istrazivanja, posebice koriStenje multispektralnih

podataka prikupljenih bespilotnim letjelicama koje omogucuju preciznu, brzu i ponovljivu



procjenu fizioloskih promjena u kro§njama stabala (Zarco-Tejadaidr.,2018; Savinellii dr., 2024).

Uvodenjem spektralnih podataka u kombinaciji s modelima strojnog u€enjai fizickim modelima
prijenosa zracenja, poput PROSAIL, otvaraju se nove mogucnosti za kvantitativnu procjenu
sadrzajaklorofila kao pokazatelja stresa. Ovakvi hibridni pristupi omogucuju integraciju terenskih
mjerenja, spektralnih indeksa i simulacija interakcije svjetlosti s listovima, S§to vodi razvoju
operativnih alata za detekciju Steta uzrokovanih biotickim ¢imbenicima u Sumskim sastojinama

(Verrelst i dr., 2016; Ali i dr., 2021)

1.1.Stetni utjecaj invazivnih stranih vrsta kukaca na Sumske ekosustave

Povecane populacije Sumskih Stetnika, posebice fitofagnih kukaca, mogu uzrokovati znacajne Stete
u Sumskim ekosustavima. Ove su pojave neizbjezni dio prirodnog ciklusa u Sumama, no u
odredenim situacijama, osobito kada je rije¢ o invazivnim vrstama, mogu imati znacajan Stetni
utjecaj (Choi 1 Park, 2019). Kukci poput potkornjaka (Scolytinae), strizibuba (Cerambycidae),
gusjenica (Lepidoptera), stjenica(Hemiptera) i drugih vrsta hrane se tkivima biljaka, oStec¢uju koru
iometaju transport vode i hranjivih tvari. Posljedice takvih napada krecu se od smanjenja vitalnosti
biljaka do njihova potpunog odumiranja, Sto moze dovesti do promjene strukture Sumskih
zajednica, gubitka bioloSke raznolikosti te poremecaja u kruZenju hranjivih tvari 1 ugljika (Jarosik

idr., 2015).

Strane invazivne vrste kukaca, koje potjecu izvan svog prirodnog areala, predstavljaju rastu¢u
prijetnju Sumskim ekosustavima jer €esto izostaju njihovi prirodni neprijatelji i domacini nisu
evolucijski prilagodeni na napade, §to omogucuje brzu ekspanziju njihove populacije (Brockerhoff
1 Liebhold, 2017). Globalizacija, posebno intenzivna medunarodna trgovina biljnim materijalom,
1 promet roba 1 putnika pogoduju njihovom Sirenju s kontinenta na kontinent, u nova podrucja
(Mack 1 dr., 2000; Hulme, 2009). Dolaskom u novo podrucje, invazivne strane vrste mogu
uspostaviti populacije i brzo se prosiriti ako naidu na klimatski povoljne uvjete 1 dostupne biljne
domacine, pri ¢emu Cesto dolazi do Stetnog utjecaja na lokalnu bioraznolikost (Liebhold i Tobin,
2008). Stete koje ¢ine invazivne strane vrste mogu biti ekologke i ekonomske, a u kona¢nici mogu

narusiti ravnotezu ekosustava (Wittenberg i Cock, 2001).
U Europi postoje neki nedavni primjeri, koji pokazuju koliko Siroke i trajne posljedice invazivne
strane vrste kukaca mogu imati na lokalne Sume i gospodarstvo. Kestenova osa SiSkarica

(Dryocosmus kuriphilus), porijeklom iz Azije, imala je negativan utjecaj na populacije pitomog



kestena u Italiji, Francuskoj 1 drugim europskim zemljama (EFSA, 2010). Osim $to je nanijela
ozbiljne ekonomske gubitke za lokalne proizvodace kestena, doslo je i do Steta na stablima zbog
manje fotosintetske aktivnosti listova (Ugolini i dr., 2014). Strana invazivna vrsta borova
nematoda (Bursaphelenchus xylophilus), koja je pro§irena u Portugalu i Spanjolskoj uzrokuje brzo
suSenje borovih Suma uz zamjetne troskove kontrole i suzbijanja te znacajne gospodarske gubitke

(Mota i dr.2012).

Ukupni ekonomski gubici povezani s kontrolom invazivnih kukaca te oporavkom naruSenih
ekosustava dosezu milijarde dolara godi$nje (Pimentel i dr., 2005). Primjerice, borov potkornjak
(Dendroctonus ponderosae Hopkins Coleoptera: Curculionidae) u Sjevernoj Americi pokazuje
koliko su mjere suzbijanja i sanacije kompleksne i dugotrajne, a jasenov krasnik (Agrilus
planipennis) u mnogim je dijelovima Sjeverne Amerike ostavio velike povr$ine Suma bez jasena
(McCullough, 2020). Upravo zbog ovakvih posljedica, prevencija unoSenja i kontrola Sirenja
invazivnih vrsta predstavljaju klju¢ne korake u ocCuvanju bioloSke raznolikosti i odrzivosti
ekosustava. Rano otkrivanje i1 brza reakcija, potkrijepljeni medunarodnom suradnjom 1 javnom
edukacijom, mogu znacajno smanjiti rizik od daljnjeg Sirenja invazivnih kukaca (Lockwood i dr.,
2013; Simberloffidr.,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 Sumama i izbjeéi katastrofalne posljedice za gospodarstvo i ekosustave

(Brockerhoff i dr., 2023).



1.2. Hrastova mreZasta stjenica

Hrastova mrezasta stjenica (HMS) (Corythucha arcuata) prirodno je rasprostranjena u sjevernoj
Americi, u juznim dijelovima Kanade 1 istonim saveznim drZzavama Sjedinjenih Americkih
Drzava (Horn i dr., 1979). U Europi je prvi put zabiljezena 2000. godine u Italiji (Bernardinelli i
Zandigiacomo, 2000), a od tada se brzo prosirila diljem kontinenta (Paulinidr., 2020; Csoka i dr.,
2020) (Slika 1) te se smatra invazivnom stranom vrstom. U Hrvatskoj je prvi put primijecena u
isto¢nom dijelu zemlje na podrucju Uprave Suma podruZnica Vinkovci, u Sumama Spac¢vanskog
bazena (HraSovec i dr., 2013), a danas je prisutna gotovo u svim podrucjima gdje raste hrast,
ukljucujuéi i sastojine hrasta luznjaka u Istri (Zori€ 1 dr., 2023). Brzina Sirenja, visok invazivan
potencijal 1 sposobnosti prilagodbe HMS razli¢itim klimatskim uvjetima predstavljaju ozbiljnu
prijetnju hrastovim Sumama (Csepelényi i dr., 2017; Csoka i dr., 2020). U svom prirodnom arealu
primarno se razvija na bijelim hrastovima (Quercus alba L., Q. macrocarpa Michx., Q.
muehlenbergii Engelm., Q. prinoides Willd.) (Connell i Beacher, 1947; Drake i Ruhoff, 1965).
Medutim, u Europi pokazuje $iri spektar domacina, ukljucujuéi razlicite vrste hrasta te ostale vrste
bjelogorice (Csdka i dr., 2019). HMS u Europi napada mezofilne vrste hrastova, koje uspijevaju
u umjereno vlaznim staniStima s dobrom opskrbom vodom i stabilnim mikroklimatskimuvjetima,
poput hrasta luznjaka (Quercus robur L.), pri ¢emu njena uspjesna invazijai brzo Sirenje u Europi
su vjerojatno pod utjecajem povoljnih klimatskih uvjeta za njezin razvoj, visoke reproduktivne
sposobnosti, Siroke ekoloske prilagodljivosti te odsutnosti prirodnih neprijatelja unovom okolisu
(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 njenog Sirenja. Svojim usnim ustrojem prilagodenim za bodenje 1 sisanje, odrasli
oblici 1 nimfe probijaju epidermu liS¢a kako bi isisavali biljne sokove. To dovodi do promjene
boje, kloroti¢nosti 1 Zu¢enja liS¢a, smanjenja fotosintetske aktivnosti, a ponekad 1 preuranjenog

opadanja lis¢a (Connell i Beacher,1947; Béalacenoiu i dr., 2021).
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Slika 1 Karta Sirenja hrastove mrezaste stjenice (Corythucha arcuata) u Europi sa oznacenim
podru¢jima prirodnog areala hrasta luznjaka (Quercus robur) 1 hrasta kitnjaka (Quercus petraea).
Prikazan je vremenski slijed Sirenja od prvog nalaza 2000. godine do 2020. godine.

Sirenje HMS u Europi vjerojatno je potpomognuto klimatskim promjenama, koje prosiruju
temperaturne i sezonske uvjete pogodne za prezivljavanje i razmnozavanje ove vrste u sve veem
broju europskih regija (Stanca-Moise i dr., 2023). HMS uspjeSno prezimljava u Europi (Paulin i
dr., 2020), a njenom Sirenju pogoduju visa temperatura i niza relativna vlaznost zraka, pod uvjetom
da temperature ne prelaze prag termalnog stresa. Za brzinu §irenje, osim meteoroloskih uvjeta,
vazni ¢imbenici su 1 nize nadmorske visine te blizina prometnica jer se HRM S§iri kao slu¢ajni

"autostoper" zbog svoje male veli¢ine (Maciej Serda i dr., 2024).

Istrazivanja na bijelom hrastu pokazuju da se najvise odraslih jedinki HMS nalazi na stablima s
otvorenijim kroS$njama, jer listovi u takvim uvjetima sadrzavaju viSe vode i mekse su strukture, $to

im olaksSava ishranu (Barber, 2010). Mikroklimatski uvjeti znac¢ajno utje¢u na razvoj Stetnika, pa



se u rjedim sastojinamaili na rubnim stablima, koja primaju vise svjetla, HMS brZze razmnoZavai
postiZe vecu brojnost (Balacenoiu i dr., 2021). Najvece Stete zbog napada HMS registrirane su u
¢istim hrastovim sastojinama, dok mjeSovite Sume pokazuju blaze oblike zaraze (Marjanovic i
Kern, 2021; Hoch 1 dr., 2024). HMS se nakon prvog nalaza vrlo brzo proSirila u hrastovim
sastojimau Republici Hrvatskoj i pocela je uzrokovati Stete te pokazivati tipi¢ne karakteristike
invazivne strane vrste (Franjevi¢ i dr., 2018; Kern i dr., 2021; Zori¢ i dr., 2023). Hrastove Sume
imaju veliki ekonomski 1 ekoloski znac¢aj u Sumarstvu Republike Hrvatske 1 bitno je zastiti taj

vrijedni prirodni resurs.
1.3. Praéenje klorofila metodama terenskih i daljinskih istrazivanja kao pokazatelja stresa

Stete koje HMS ¢&ini sisanjem sokova iz lista uzrokuje smanjenje sadrzaja klorofila i karotenoida
u liS¢u, Sto smanjuje fotosintetsku aktivnosti posljedicno 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, osnovna komponenta fotosintetskog aparata, jedan je od
biljnih pigmenata koji najosjetljivije reagira na promjene vanjskih uvjeta. Djeluje kao glavni
pokazatelj zdravljai produktivnosti biljaka, unosa hranjivih tvari i reakcije na stres (Chakhvashvili
1dr., 2022; Moustaka i Moustakas, 2023). Visoka razina oksidativnog stresa negativno djeluje na
sintezu 1 akumulacijuklorofila, uzrokujué¢i smanjenje njegove koncentracije, a niska razina stresa
moze potaknuti njegovu proizvodnju i akumulaciju. Taj stimulativni odgovor klorofila na blazi
stres moze znaCajno povecati sposobnost biljaka za obranu u razdobljima intenzivnijeg stresa,
omogucujuéiim bolju prilagodbu na izazove poput invazivnih Stetnika ili drugih Stetnih biotic¢kih
i abiotiCkih ¢imbenika (Agathokleous i dr., 2020). Zato je pracenje biokemijskih sastojaka, od
kojih je jedan i klorofil u lis¢u, jedan od mogucih parametara za procjenu stresa na stablima na
kojima su registrirane Stete od kukaca (Moley i dr., 2022). Rano otkrivanje stresa moguce je
snimanjem klorofilne fluorescencije, koja predstavlja svjetlost koju klorofil emitira nakon
apsorpcije sunceve energije, a promjene u toj emisiji javljaju se prije nego $to se stres ocituje
vidljivim simptomima na listovima. Uz to, promjene u spektralnoj refleksiji li¢a, $to oznacava
kolic¢inu svjetlosti koju list reflektira na odredenim valnim duljinama, osobito u podrucju oko 700
nm, povezane su s promjenama sadrzaja klorofila izazvanim stresom (Lichtenthaleri dr., 1998;

Zarco-Tejada i dr., 2002).



Mjerenje sadrzaja klorofila lista moguce je pomocu prijenosnih uredaja kao $to su klorofilmetri.
Ovi alati procjenjuju razine klorofila mjerenjem svojstava apsorpcije i refleksije svjetlosti na
listovima biljaka. Pruzaju brza, izravna mjerenjai posebno su korisni za znanstvenike koji trebaju
podatke u stvarnom vremenu, bez potrebe za slozenim laboratorijskim analizama (Bauerle 1 dr.,
2004; Hutomo i dr., 2016). Jedan od alata za nedestruktivno utvrdivanje klorofilaje SPAD (engl.
Soil Plant Analysis Development) klorofilmetar (Shibaeva i dr., 2020). Odnos izmedu SPAD
vrijednosti, koja predstavlja indeks zelene boje lista dobiven prijenosnim uredajem na temelju
apsorpcije svjetlosti pri specificnim valnim duljinama, i stvarnog sadrzaja klorofila specifican je
za svaku biljnu vrstu, varira tijekom vegetacijske sezone i obi¢no se opisuje nelinearnim modelima
(Xiong 1 dr., 2015; Wakiyama, 2016). U istrazivanju provedenom na osam listopadnih vrsta
drveca, koriSteni surazli€iti klorofilmetri za mjerenje, a SPAD rezultati su nakon kalibracije prema
destruktivno odredenim vrijednostima koncentracije klorofila pokazali usporedivu tocnost. Na
temelju tih podataka razvijene su kalibracijske funkcije za precizno odredivanje koncentracije
klorofilau listu, Sto omogucuje pouzdanu primjenu SPAD klorofilmetrau terenskim uvjetimabez

potrebe za destruktivnim analizama (Brown i dr., 2022).

Podaci o sadrzaju klorofila prikupljeni pomocu prijenosnih uredaja poput SPAD klorofilmetara
vazni su za izravnu procjenu fizioloSkog stanja stabala te sluze kao referenca za kalibraciju i
validaciju podataka iz daljinskih istrazivanja, uklju¢ujué¢i snimke dronova i satelita. Satelitski
podaci omogucuju pracenje zdravstvenog stanja Suma na regionalnoj i kontinentalnoj razini jer
biljeze spektralne refleksije vegetacije koje ukazuju na promjene u njezinoj fizioloskoj aktivnosti,
no njihova interpretacija zahtijeva terenska mjerenja kako bi se spektralne vrijednosti precizno
povezale s stvarnim bioloSkim parametrima poput sadrzaja klorofila. Povezivanjem SPAD
vrijednosti s refleksijskim karakteristikama satelitskih snimaka razvijaju se regresijski modeli za
pouzdano kartiranje promjena u sadrZaju klorofila na razini Sumskih sastojina. (Gitelson 1 dr.,
1996; Daughtry i dr., 2000) Integracijom satelitskih podataka visoke rezolucije i terenskih
mjerenja koncentracije klorofilaznac¢ajno se povecava to¢nost i pouzdanost procjene zdravstvenog

stanja i1 vitalnosti Sumskih ekosustava (Richardson i dr., 2001; Zarco-Tejada i dr., 2018).

Analizom refleksije svjetlosti u odredenim dijelovima elektromagnetskog spektra moguce je
odrediti sadrzaj klorofila u biljkama i prepoznati promjene koje ukazuju na stres ili oStecenja

vegetacije (Gitelson i Merzlyak, 1996; Daughtry i dr., 2000; Zarco-Tejada 1 dr., 2002).



Metode daljinskih istraZivanja postale su nezamjenjiv alat u upravljanju Sumskim resursima,
omogucujuéi detaljno pracenje stanja i promjena u Sumskim ekosustavima (Le 1 dr., 2023; Jiao,
2024). Satelitske snimke, kao i podaci prikupljeni zrakoplovima ili bespilotnim letjelicama
opremljenim sa multispektralnim, hiperspektralnim ili laserskim (LiDAR, engl. Light Detection
and Ranging) senzorima, omogucéuju praéenje promjena u Sumama uz visoku prostornu,

vremensku i spektralnu rezoluciju (Benko i Balenovic, 2011; Jovanovi¢ i dr., 2021).

Multispektralni podaci obuhvacaju nekoliko Sirokih spektralnih kanala, najées¢e u crvenom,
zelenom, plavom i optickom infracrvenom dijelu spektra, te se Cesto koriste parametarskim
pristupom kroz izraCun vegetacijskih indeksa koji omogucuju kvantificiranje biomase, stanja
vegetacije 1 reakcije na ¢imbenike stresa (Belov 1 dr., 2022). Nasuprot parametarskom pristupu,
neparametarski pristup koristi sirove refleksijske vrijednosti svih kanala bez transformacije u
indekse, Sto omogucuje sofisticiraniju analizu na temelju spektralnih obiljezja, posebice uz
primjenu metoda kao §to je strojno ucenje algoritmima regresije (Skidmore, 1989). Hiperspektralni
podaci, s druge strane, sastoje se od stotina uzastopnih i uskih spektralnih kanala koji omogucuju
detaljnu analizu spektralnih potpisa vegetacije, ¢ime se znacCajno povecava preciznost u
razlikovanju vrsta drveca, identifikaciji stresnih stanja i detekciji bolesti u Sumskim ekosustavima

(Anci¢ 1dr., 2019).

Satelitske opticke platforme, poput MODIS (od engl. od eng. Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer), Landsata 8/9 1 Sentinel-2, mogu se koristiti za detaljno 1 vremenski
kontinuirano pracenje vegetacije prikupljanjem podataka na velikim prostornim razmjerima, $to
ih ¢ini posebno korisnima u kontekstu detekcije Sumskih Steta izazvanih biotskim i/ili abiotskim
¢imbenicima (Dalponte i dr., 2022; Bozzini i dr., 2023). Tako se za procjenu zdravstvenog stanja
1 vitalnosti Suma koriste indeksi vegetacije, medu kojima je najraSireniji vegetacijski indeks
normalizirane razlike (NDVI, od engl. Normalized Difference Vegetation Index). NDVI
kvantificira fotosintetsku aktivnost vegetacije na temelju spektralnih svojstava listova, konkretno
omjerareflektirane svjetlosti u bliskom infracrvenom (NIR, prema engl. near infrared)) i crvenom
(R) podrucju. Visoke vrijednosti NDVI-a upucuju na aktivnu, zdravu vegetaciju, dok snizene
vrijednosti mogu ukazivati na fizioloski stres (Rouse i dr., 1974). Upravo zbog toga, NDVI se
Siroko primjenjuje u analizi satelitskih podataka za detekciju Sumskih oSte¢enja. Na primjer,
koristenjem MODIS podataka razvijena je metoda za razdvajanje meteoroloskih utjecaja od

uc¢inaka HMS na NDVI, pri ¢emu je pokazano da su najveci padovi NDVI vrijednosti zabiljeZeni
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u sastojinama s dominacijom hrasta, primarnog domacina ove invazivne vrste (Kern i dr., 2021).

Sateliti iz Landsat programa, sustava satelita Sjedinjenih Americkih DrZzava za daljinsko
istrazivanje Zemlje koji kontinuirano prikupljaju opticke multispektralne podatke jos od 1970-ih
godina, predstavljaju dragocjen izvor podataka za retrospektivnu analizu zaraza Stetnicima u
Sumama. Gubar (Lymantria dispar L., Lepidoptera; Lymantriidae), kao znacajan defolijator Suma
pracen je kombiniraju¢i Landsat podatke i terenska mjerenja. Potvrdena je velika korisnost Landsat
podataka za pracenje visSegodiSnje dinamike zaraze Stetnika. Analizom Landsat snimaka moguce
je pravovremeno otkriti znacajne promjene u strukturi kroS$nje te identificirati biljni stres
uzrokovan zarazama Stetnika ili drugim okoliSnim ¢imbenicima. (Townsend 1 dr. 2012; Foster i

dr. 2013).

U posljednjem desetljecu, Sentinel-2 postaje sve popularniji zbog visoke vremenske rezolucije (10
15 dana), ovisno da li se radi o jednom ili dva satelita (Sentinel-2A 1 2B) i viSe prostorne rezolucije
(10 1 20 m), Sto omogucuje detaljnije 1 ceS¢e pracenje Sumskih Steta. Osim klasi¢nih crvenog-
zelenog-plavog kanala (RGB, prema engl. red-green-blue) te NIR i SWIR (prema engl. shortwave
near infrared) kanala, Sentinel-2 posjeduje red-edge kanale (npr. 705 nm, 740 nm), koji su
posebno korisni za pra¢enje koncentracije klorofila te otkrivanje ranih znakova stresa u vegetaciji.
Dosada$nja istrazivanja su pokazala da red-edge indeksi mogu pouzdanije od tradicionalnih
indeksa poput NDVI razlikovati zdrava i oSte¢ena stabla (Senf i dr., 2017). Zahvaljujuci visokoj
prostornoj i vremenskoj rezoluciji moguce je otkriti rane promjene u vegetacijskim indeksima
povezanima s defolijacijom ili stresom, ¢ak i prije nego $to su simptomi jasno vidljivi na terenu

(Huo i dr., 2021).

Analizom sezonskih promjena spektralnih karakteristika kro$nji moguce je razlikovati zdrava
stabla od onih u pocetnim fazama zaraze, §to omogucuje pravovremeno planiranje ciljanih
terenskih pregleda i mjera suzbijanja (Molnar i Kiraly, 2023). Takav pristup znac¢ajno doprinosi

ucinkovitijem gospodarenju Sumskim resursima (Huo 1 dr., 2021; Molnar 1 Kiraly, 2023).

Spomenuti opticki sateliti, koji mogu biti korisni za pracenje zaraza ve¢ih Sumskih podrucja, imaju
nekoliko nedostataka koji ograni¢avaju njihovu ucinkovitost. Jedan od glavnih problema je
njihova prostorna rezolucija snimaka (ve¢a od 10 m za satelite sa besplatnim pristupom podacima),
kojamoze biti nedovoljna za precizno otkrivanje manjih prostornih zariSta zaraze. Trenutno postoji

nekoliko komercijalnih optickih satelita (npr. PlanetScope, WorldView 2/3/4 ili GeoEye) koji



imaju znatno vecu prostornu rezoluciju (<1 m) te snimaju u ve¢em broju spektralnih kanala u
usporedbi s javno dostupnim satelitskim podacima (Longbotham 1 dr., 2015, Roy i dr., 2021).
Medutim, ti podaci nisu slobodno dostupni, ve¢ zahtijevaju placeni pristup, Sto ograni¢ava njihovu
Siroku primjenu. Dodatni nedostatak svih optickih satelita je oslanjanje na vidljivu (RGB) 1
NIR/SWIR svjetlost pa je prikupljanje podataka osjetljivo na vremenske uvjete (npr. pokrivenost
oblacima), $to moze znacajno utjecati na kvalitetu snimaka. Stoga je primjena bespilotnih letjelica
prakti¢na jer omogucuju prikupljanje podataka i u uvjetima oblacnog vremena zahvaljujuci
mogucénosti letenja ispod oblaka te mogu biti opremljeni razlic¢itim senzorima poput optickih RGB,
termalnih 1 multispektralnih koji omogucuju detaljno snimanje vegetacije, tla i povrSinske
temperature. Ovi sustavi omogucuju brzo prikupljanje podataka s kratkim vremenom obrade, te

snimanje vecih podru¢ja odjednom (Ecke i dr., 2022).

Primjenom bespilotnih letjelica moguce je prikupiti podatke vrlo visoke prostorne rezolucije
najcesce centimetarske razine, Sto omogucuje precizno pracenje stanja Suma i pravovremeno
otkrivanje znakova zaraza (Savinelli 1 dr., 2024). Bespilotne letjelice mogu letjeti na niZim

visinama i u stvarnom vremenu prenositi podatke, Sto omogucuje brzu dostupnost podataka.

S obzirom na to da bespilotne letjelice lete ispod oblaka, mogu zaobiéi problem naoblake koja
ometa prikupljanje podataka satelitima. Bespilotne letjelice su prilagodljivije od satelita pri
snimanju manjih i specifi¢nih podru¢ja zahvaéenih zarazama, jer omogucuju usmjeravanje
snimanja na to¢no odredene lokacije unutar Sume, pri cemu se dobivaju snimke s vrlo visokom

prostornom rezolucijom (Cesto nekoliko centimetara po pikselu) (Dash 1 dr., 2018).

Bespilotne letjelice mogu biti opremljeni razli¢itim senzorima, uklju¢uju¢i multispektralne 1
hiperspektralne kamere, §to omogucuje prikupljanje vrlo detaljnih podataka s visokim spektralnim
rasponom. Sve navedene karakteristike ¢ine bespilotne letjelice korisnim alatom za precizno i brzo
pracenje pojava poput napada Stetnika, Sirenja invazivnih vrsta i drugih biotskih stresora koji

utjecu na zdravlje Suma (Guimaraes 1 dr., 2020; Duarte 1 dr., 2022).

Multispektralne snimke prikupljene bespilotnom letjelicom opremljenom senzorom Parrot
Sequoia uspjesno su upotrijebljene za automatsku procjenu defolijacije stabala uzrokovane
borovim cCetnjakom (Thaumetopea pityocampa Denis & Schiffermiiller Lepidoptera;
Notodontidae), u mjeSovitim sastojinama bijelog bora (Pinus sylvestris L.) 1 hrasta crnike (Quercus

ilex L.) (Cardil i dr., 2019). Model temeljen na vegetacijskim indeksima dobivenim iz
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multispektralnih podataka postigao je to¢nost klasifikacije razina defolijacije od 81,8%, ¢ime je
potvrdena ucinkovitost bespilotnih sustava u pracenju biotskog stresa na razini pojedinacnih
stabala. U istrazivanju provedenom u sastojinama obi¢ne smreke ( Picea abies L.), stres uzrokovan
potkornjakom (Ips typographus L., Coleoptera: Curculionidae) uspjesno je detektiran pomocu
multispektralnih snimaka prikupljenih bespilotnom letjelicom, a dodatno su identificirani kljucni
spektralni kanali 1 vegetacijski indeksi korisni za razlikovanje razina oSte¢enja (Minafik i
Langhammer 2016). U sastojinama eukaliptusa (Eucalyptus globulus Labill.) u Portugalu,
osStecenja izazvana kukcem Phoracantha semipunctata Fabricius (Coleoptera: Cerambycidae)
detektirana su s visokom preciznoscéu (98,5%) koriStenjem bespilotnog sustava eBee SenseFly
opremljenog Parrot Sequoia senzorom (Duarte i ostali 2020). U istrazivanju provedenom tijekom
progradacije juznog borovog potkornjaka (Dendroctonus frontalis Zimm. Coleoptera:
Curculionidae) u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama (SAD) multispektralni podaci prikupljeni
bespilotnom letjelicom koriSteni su za detekciju ranih znakova napada na borove (Pinus rigida

Mill.) (Kanaskie i dr., 2024)

Za usporedbu, multispektralne snimke prikupljene bespilotnom letjelicom se na sli¢an nacin
nastoje primijenitiiu poljoprivredi. Fizioloske promjeneu biljkama izazvane biotickim stresorima
mogu se detektirati putem promjena u spektralnoj refleksiji, osobito u NIR podru¢ju. U istrazivanju
na sojinim poljima, povecanje populacije sojine lisne usi bilo je povezano sa smanjenjem refleksije
u NIR spektru $to je ukazivalo na oStecenje listova 1 smanjenje njihova vodnog sadrzaja (Marston
1 dr., 2020). S druge strane, u radu na kukuruzu naglasena je vaznost indeksa lisne povrSine za
procjenu klorofila krosnje, kao pokazatelja fizioloskog stanja usjeva (Simic Milas i dr., 2018).
Navedeni primjeri potvrduju da spektralne analize i mjerenja koncentracije klorofila omoguéuju
ranu detekciju stresa u biljkama, ¢ime doprinose pravovremenim odgovorima u poljoprivrednoj i

Sumarskoj praksi.
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1.4. Procjena koncentracije klorofila kro$nji pomocu strojnog ucenja i spektralnih

podataka prikupljenih metodama daljinskih istraZivanja

Dva klju¢na pristupa omogucuju procjenu koncentracije klorofila u kro§njama temeljenom na
podacima prikupljenim daljinskim istrazivanjem: (1) statisticke regresijske metode koji ukljucuju
regresijske algoritme strojnog ucenja (MLRA, prema engl. Machine learning regression
algorithms) (2) primjena modela prijenosa zra¢enja (RTM, prema engl. Radiative transfer models)
(Baret 1 Buis, 2008). Spajanje modela prijenosa zracenja sa statistickim regresijskim metodama
strojnog ucenja u hibridne modele (RTM+MLRA) pokazalo se kao obecavajuée rjesenje za
procjenu koncentracije klorofila u kroSnjama (Guo 1 dr., 2023, Alam i dr., 2024, Xu i dr., 2024).
Hibridni pristupi kombiniraju prednosti fizickog modeliranja putem RTM-a i fleksibilnostit MLRA
metoda. Navedeni modeli omogucuju integraciju fizi¢kih principa s lokalno prikupljenim
podacima, uz zadrzavanje visoke racunalne u¢inkovitostii prilagodljivosti modela (Verrelsti dr.,

2016; Verrelst i dr., 2019).

1.4.1. Statisticke (empirijske) metode regresije temeljene na strojnom ucenju

Strojno ucenje u daljinskom istraZivanju temelji se na koriStenju algoritama koji omogucuju
raCunalnim sustavima da uce i1z spektralnih podataka prikupljenih pomocéu senzora (npr.
multispektralnih ili hiperspektralnih), uocavaju statisticku povezanost i1 predvidaju ciljane
varijable na temelju odnosa izmedu spektralnih karakteristika i biofizi¢kih parametara, poput
sadrzaja klorofila ili indeksa lisne povrsine (Camps-Valls i Bruzzone, 2009). Prednost ovih
algoritama je u sposobnosti da se prilagode i1 poboljSaju svoje performanse s novim podacima,
cesto bez potrebe za dodatnim programiranjem od strane krajnjeg korisnika za svaku specificnu
primjenu (Lary i dr., 2016). To znaci da nakon §to je algoritam strojnog ucenja obucen na
odgovaraju¢em skupu podataka, on moze samostalno analizirati nove ulazne podatke kojinisu bili

ukljuceni u fazi treniranja i generirati pouzdana predvidanja.

U primjeni kod daljinskih istrazivanja, algoritmi strojnog ucenja koriste kombinaciju podataka
prikupljenih pomocurazlicitih senzora (npr. multispektralnii hiperspektralni senzori na satelitima,
bespilotnim letjelicama ili zrakoplovima) i terenskih mjerenja (npr. koriste¢i klorofilmetar ili

laboratorijska mjerenja sadrzaja klorofila u listovima) (Verrelst i dr., 2012; Ye i dr., 2022).

Spektralni podaci prikupljeni senzorima daju informaciju o refleksiji ili emitiranju
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elektromagnetskog zracenja s povrSine Zemlje u razli¢itim valnim duljinama, a terenski podaci
sluze kao referentna vrijednost za validaciju i treniranje modela (Xie i dr. 2018). Ova kombinacija
podataka omogucuje algoritmima strojnog ucenja da analiziraju spektralne znacajke snimaka 1
provedu precizne regresijske analize, procjenjujuci kvantitativne vrijednosti okoliSnih parametara,
poput koncentracije klorofilana razini kro$nje i indeksa lisne povrsSine (LAI) (Ahmad i dr. 2020).
Regresijska analiza omogucuje uspostavljanje kvantitativne veze izmedu spektralnih podataka
dobivenih daljinskim istrazivanjima i referentnih vrijednosti iz terenskih mjerenja. Algoritmi
strojnog ucenja se takoder koriste u klasifikacijama, gdje razvrstavaju piksele snimke u razlicite
kategorije (klase), kao Sto su razliCite vrste vegetacije, tipovi tla, vodene povrSine, izgradena

podru¢ja i druge (Camps-Valls 1 dr. 2009).

Jedan od doprinosa strojnog ucenja daljinskim istraZivanjima jest sposobnost uc¢inkovite analize
velikih koli¢ina podataka (Cesto se govori o "velikim podacima" (eng. big data) 1 prepoznavanja
suptilnih, slozenih obrazaca i veza koje bi ljudskim analiti¢arima lako promakle ili bi ih bilo
izuzetno teSko i1 vremenski zahtjevno otkriti. Takav pristup omogucuje ne samo dublje 1 detaljnije
razumijevanje slozenih odnosa izmedu izmjerenih spektralnih refleksija i stanja okoliSa, ve¢ i
razvoj poboljsanih, preciznijih alata za kartiranje i pracenje stanja okoli$a, promjena u okolisu 1

razli¢itih procesa u ekosustavima (Xie 1 dr. 2018; Berger i dr. 2020).

Statisticke metode za procjenu koncentracije klorofilau listu mogu koristiti linearnu regresiju, ali
1 sofisticiranije pristupe temeljene na algoritmima regresije strojnog ucenja, koji su osobito
ucinkoviti u prepoznavanju slozenih, nelinearnih odnosa u podacima daljinskih istrazivanja.
Metode strojnog ucenja, treniraju se na izdvojenim podacima iz podataka daljinskog istrazivanja i
odgovaraju¢im terenskim mjerenjima klorofila (Bozzini i dr. 2023; Ye i1 dr. 2022). SloZeniji
MLRA, poput dubokih neuronskih mreZa, koriste se za prepoznavanje slozenih nelinearnih

obrazaca koji nisu ociti u jednostavnijim modelima (Du i Luo, 2024).

Spektralne vrijednosti snimaka u razli¢itim spektralnim podru¢jima kao i razli€iti spektralni
indeksi (poput NDVI) se mogu koristiti u MLRA kao ulazni podaci. Spektralni indeksi, odnosno
omjeri vrijednosti izmjerenih u razli¢itim dijelovima elektromagnetskog spektra, matematicki
smanjuju utjecaj pogreSaka nastalih tijekom prikupljanja spektralnih podataka objekata. Takve

pogreske najceSce proizlaze iz atmosferskih utjecaja ili efekta dvosmjerne razdiobe refleksije
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(engl. Bi-directional Reflectance Distribution Function), kojinastaje uslijed specifi¢ne geometrije
odnosa objekta, polozaja Sunca i senzora (Simic i dr., 2011). Treniranje modela ukljucuje ulazne
varijable, poput refleksije ili spektralnih indeksa, 1 ciljne varijable, kao §to su koncentracije
klorofila izmjerenog na terenu ili iz satellita/bespilotne letjelice-a. Nakon obuke, modeli se
testiraju i evaluiraju pomocu skupa podataka za testiranje, koji se razlikuje od skupa koristenog za
treniranje. Evaluacija modela ukljucuje mjerenje to¢nosti, preciznosti i drugih metrika izvedbe.
Metode poput unakrsne validacije ¢esto se koriste kako bi se osigurala pouzdanost rezultata i
smanjila pristranost modela. Pomaze u sprjecavanju prekomjernog prilagodavanja (engl.
overfitting) evaluiraju¢i kako model funkcionira na nevidenim podacima. Proces obuhvaca
dijeljenje skupa podatakana podskupove, trenirati model na nekima od njih i testirati/validirati ga

na preostalim podacima (Singhal i dr., 2019).

Modeli ¢esto prethodno zahtijevaju redukciju dimenzionalnosti, primjenom Principal Component
Analysis (PCA) ili Partial Least Squares Regression (PLSR), kako bi se ublazila kolinearnost
spektralnih refleksija u jednom skupu podataka daljinskih mjerenja (npr. kod hiperspektralnih
podataka) i omogucéilo uc¢inkovito modeliranje (Ye i dr., 2007; Arenas-Garcia i dr., 2013). Obje
metode transformiraju visoko dimenzionalne ulazne podatke u prostor nize dimenzionalnosti,
pritom zadrZavajuci najveci moguci dio varijabilnosti relevantne za analizu. Time se smanjuje
Sum, poboljSava interpretabilnost i omogucuje ucinkovitija primjena u strojnom ucenju (Nofrizal

i dr., 2022).

1.4.2. Model prijenosa zracenja
Zarazliku od statistic¢kih regresijskih modela, koji su empirijske prirode, modeli prijenosa zracenja
(RTM) predstavljaju fizicke modele koji koriste algoritme za izraZavanje fizickih odnosa izmedu

prijenosa svjetlosti (svjetlosnog zraCenja) kroz razli¢ite medije, poput atmosfere, vode ili

vegetacije (Garcia-Soria i dr. 2024; Sahoo 1 dr. 2023).

RTM ukljucuju razlicite razine kompleksnosti vegetacije i najcesce se kreiraju na razini lista ili
krosnje. Potom se RTM lista i kro$nje povezuju u jedan sveobuhvatni RTM, Sto rezultira ve¢om
preciznosti predvidanja (Jacquemoud i dr. 2009). Dok RTM-ovi za listove simuliraju opticka
svojstva listova na temelju njihovih biokemijskih sastojaka, poput klorofila, karotenoida 1
parametara strukture lista (Jacquemoud i Baret, 1990), RTM-ovi za kro$nje simuliraju povezanost

1izmedu elektromagnetskog zracenja 1 kroSnji, uzimajuc¢iu obzir faktore arhitekture kroSnje poput
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poloZaja kuta listova, indeksa povrSine lista (LAI, eng. Leaf area indeks) 1 pozadinskog tla
(Verhoef, 1984). Integracija oba nivoa kompleksnosti omogucuje cjelovitiji prikaz refleksije
vegetacije, buduci da obuhvaca biokemijska svojstva listova te strukturne karakteristike krosnje.
PROSAIL model (Jacquemoud i dr., 2009) je jedan od najSire koriStenih integriranih RTM-ova.
Kombinira opticka svojstva lista, koja simulira PROSPECT model (Jacquemoud i Baret, 1990) s
modelom SAIL (Verhoef, 1984), koji opisuje prijenos zracenja i interakcije izmedu listova na
razini kroSnje. PROSPECT model simulira opticka svojstva listova biljaka koriste¢i parametre kao
Sto su struktura mezofila lista, koncentracija pigmenata i sadrzaj vode, u¢inkovito rekonstruirajuci
refleksijuitransmisiju lista u spektralnom rasponu od 400 do 2500 nm (Jacquemoud 1 Baret, 1990).
SAIL model simulira refleksiju kroSnje ukljuc¢ujuéi varijable kao §to su LAI i nagib listova,
pruzajudi realisti¢ne kutne profile refleksije na temelju kuta gledanja i solarnog zenitnog kuta
(Verhoef, 1984). Iako se model PROSAIL uspjeSno primjenjuje u analizi multispektralnih
podataka, njegova puna ucinkovitost dolazi do izrazaja pri radu s hiperspektralnim podacima,
zahvaljuju¢i moguénosti detaljne simulacije refleksije u velikom broju uskih valnih duljina. Time
model pruza ¢vrstu osnovu za kvantitativnu procjenu vegetacijskih parametara u istrazivanjima
stanja i dinamike vegetacije (Berger i dr., 2018). Rezultati validacije pokazali su da PROSAIL
uspjesno simulira spektralnu krivuljurefleksije vegetacije za razlicite kutove gledanja ukljucujuci
1 specificne geometrijske polozaje poput "hotspot" (pri ¢emu su Sunce i senzor u istoj liniji) i "dark

spot" (gdje je reflektirana svjetlost minimalna zbog geometrije osvjetljenja) (Barmani dr., 2010).

Obzirom da PROSAIL simulira opticke reflektivne vrijednosti nekog vegetacijskog podrucja
koriste¢i ulazne parametre, njegova matematicka inverzija omogucuje procjenu kljucnih
parametara, poput sadrzaja klorofila, ¢ime se otvaraju nove mogucnosti za prac¢enje ekosustava i
procjenu rizika, poput pozara ili defolijacije. Tehnike inverzije RTM najcesce se oslanjaju na
pristupe temeljenje na tablicama za pretragu (LUT, engl. Look up table) (Weiss 1 dr., 2000;
Darvishzadeh i dr., 2008; Vicent i dr., 2020) i metode strojnog u€enja, poput umjetnih neuronskih

mreza (Aiidr., 2019; He i dr., 2021).

Model PROSAIL postao je Siroko prihvaden u istrazivackoj zajednici zahvaljujuéi svojoj
jednostavnosti, tonosti i dostupnosti, no unato¢ brojnim prednostima, ogranicen je u simulaciji
slozenijih, heterogenih kro$nji. Zbog toga su potrebna dodatna unaprjedenja modela i uvodenje
novih varijabli kako bi se postigla realisti¢nija i tocnija simulacija stvarnih Sumskih ekosustava

(Wui dr., 2022; Xui dr., 2024).
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1.5. Hibridni pristup modeliranja

Hibridni modeli koji kombiniraju RTM 1 metode strojnog ucenja predstavljaju napredak u
daljinskom istraZivanju vegetacije. Ovi modeli objedinjuju prednosti fizickog modeliranja
temeljenog na zakonima prijenosa zracenja i fleksibilnosti metoda strojnog uc¢enja koje koriste
podatke specificne za podrucje istrazivanja, omogucujuci precizniju procjenu biofizickih 1
biokemijskih parametara vegetacije (Verrelsti dr., 2016). Klju¢na prednost hibridnih modela lezi
u njihovoj sposobnosti integracije simuliranih optickih refleksijskih podataka s podacima
dobivenim stvarnim daljinskim snimanjem (npr. satelitskim ili platformama bespilotnih letjelica)
1 terenskim mjerenjima. Usporedbom s konvencionalnim statistickim ili fizi€¢kim pristupima,
hibridni modeli pokazuju robusnost u predvidanju vegetacijskih parametara, osobito u uvjetima

staniSne heterogenosti 1 ogranic¢enih koli¢ina terenskih podataka (Verrelst i dr., 2019).

Aktivno ucenje, kao sastavni dio ovog pristupa, omogucuje selektivno biranje najinformativnijih
uzoraka za treniranje modela, ¢ime se smanjuje potreba za velikim koli¢inama podataka, dok se
istovremeno povecava ucinkovitost i tocnost modela (Tuia i1 dr., 2011). Umjesto nasumiénog
uzorkovanja, aktivno u€enje koristi strategije poput "uncertainty sampling" i "diversity sampling"
kako bi se optimizirala reprezentativnost skupa podataka. Time se znatno smanjuje potreba za
velikim koli¢inama podataka, ubrzava treniranje modelai istovremeno povecava njegova tocnost.
Pokazalo se da modeli trenirani pomoc¢u aktivnog u€enja postizu bolju preciznost od onih

treniranih na slu¢ajno odabranim uzorcima, dok istovremeno smanjuju slozenost modela i vrijeme

obrade (Berger i dr., 2021).

Integracija modela prijenosa zracenja (RTM) 1 metoda strojnog ucenja implementirana je u
softverskoj platformi ARTMO (Automated Radiative Transfer Models Operator), razvijenoj u
MATLAB okruzenju (verzijakoriStenau ovom istrazivanju: 9.8.0.1323502 (R2020a). MATLAB
(Matrix Laboratory) je komercijalno programsko rjeSenje za numeri¢ku analizu 1 znanstveno
programiranje kojirazvijaidistribuira tvrtka MathWorks. ARTMO, razvijen od strane Instituta za
geomatiku Sveucilista u Valenciji (Caicedo Rivera i dr., 2014), omogucuje izvodenje razli€itih
RTM simulacija, primjenu strojnog ucenja te integraciju hibridnih modela poput
PROSAIL+MLRA. Unutar ove platforme, PROSAIL hibridni model objedinjuje PROSPECT
model, koji simulira opticka svojstva listova na temelju sadrzaja klorofila, vode i drugih
biokemijskih komponenti, s SAIL modelom koji opisuje interakciju zracenja s arhitekturom

kro$nje i1 pozadinskim tlom. Ovaj pristup detaljno je opisan u poglavlju Materijali i metode.
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S obzirom na gospodarsku 1 ekolosku vaZnost sastojina hrasta luZznjaka u Republici Hrvatskoj te
prijetnju koju predstavlja hrastova mrezasta stjenica (HMS), klju¢no je razviti pouzdane i
ucinkovite metode za pracenje dinamike zaraze ovim Stetnikom. Zbog toga je ovo je istrazivanje
usmjereno na primjenu metoda daljinske detekcije temeljenih na podacima prikupljenih
bespilotnim letjelicama i kombinacijom fizic¢kih i empirijskih modela (PROSAIL+MLRA), kako
bi se procijenila koncentracija klorofila koji moze sluziti kao indikatora stresa uzrokovanog
napadnom HMS-om. Ovakav integrirani pristup omogucuje razvoj operativnih alata za rano
prepoznavanje stresa na stablima i moZe se opisati kao jedan od koraka za brze 1 u¢inkovitije rano

otkrivanje negativnih ucinaka Stetnika u Sumskim ekosustavima.
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2. CILJEVI I HIPOTEZE ISTRAZIVANJA

Ciljevi ovoga istrazivanja su:

e Razvoj i validacija hibridnih opticko-empirijskih modela (PROSAIL+MLRA) strojnog
ucenja za modeliranje koncentracije klorofila u listovima i kroSnjama hrasta luznjaka
napadnutih od hrastove mrezaste stjenice.

e Utvrditi pouzdanost multispektralnih snimaka u odredivanju smanjenja koncentracije
klorofila u odnosu na terestricka mjerenja.

e Analizirati i kvantificirati prostorni raspored 1 stupanj smanjenja koncentracije klorofila

uslijed infestacije koriste¢i multispektralne snimke iz bespilotne letjelice.
Hipoteze

1. Multispektralne snimke prikupljene bespilotnim letjelicama mogu se uspjeSno koristiti za
identifikaciju i kvantifikaciju oStec¢enja 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, okoliSnih parametara i snimaka bespilotne letjelice
moguce je uz pomo¢ regresijskih modela 1 strojnog ucenja modelirati koncentraciju klorofila u

listovima 1 kro§njama hrasta luznjaka.
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3. MATERIJALI Il METODE
3.1. Podrudje istraZzivanja

Istrazivanje je provedeno na dvije pokusne plohe smjestene u sastojinama hrasta luznjaka sa
slicnim strukturnim karakteristikama (Tablica 1). Unutar svake pokusne plohe definirane su
dodatne pod plohe na kojima su prikupljani terenski podaci. Odabir sastojina proveden je
koriStenjem baze podataka Hrvatskih Suma, pri ¢emu su filtrirane one sastojine koje su
zadovoljavale kriterije strukturnih elemenata potrebnih za ovo istrazivanje: starost, udio hrasta
luZznjakau smjesi i broja stabala po hektaru (N/ha). Prva ploha nalazi se na podru¢ju Uprave Suma
Karlovac (Sumarija Jastrebarsko), gdje je prisutna HMS (dalje se u tekstu opisuje kao zarazena
ploha), dok se druga ploha nalazi na podru¢ju Uprave Suma Buzet (Sumarija Buzet), gdje HMS
nije zabiljeZena tijekom ovog istrazivanja (u daljnjem tekstu se opisuje kao kontrolna ploha) (Slika
2).

Tablica 1 Osnovni sastojinski elementi istrazivanih sastojina hrasta luznjaka: zarazena ploha A
(USP Karlovac, Sumarija Jastrebarsko) i kontrolna ploha B bez zaraze hrastovom mrezastom
stjenicom (USP Buzet, Sumarija Buzet)

Ploha Starost Omjer smjese Broj Vrstatla  Ostale vrste stabala prisutne
hrasta luZnjaka stabala na plohi
(%) N/ha
A 50 god. 53 270 Euglej Poljski jasen, Obi¢ni grab, OTB
amfiglej
B 65 god. 56 271 Aluvijalno Poljski jasen, OTB

OTB: ostala tvrda bjelogorica
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Slika 2 Geografska lokacija pokusnih ploha u Republici Hrvatskoj odabranih za istraZivanje:
Ploha A (zaraZena hrastovom mreZastom stjenicom) na podru¢ju USP Karlovac (Sumarija
Jastrebarsko) i Ploha B (kontrolna ploha bez zaraze) na podrucju USP Buzet (Sumarija Buzet)
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Ploha u Jastrebarskom (Ploha A) (HTRS96 436668.44 E, 5053604.67 N) dio je dugotrajne plohe
uspostavljene od strane znanstvenika sa Zavoda za uredivanje Suma Hrvatskog Sumarskog
instituta. Na ovoj plohi kontinuirano se prate izmjene ugljikova dioksida (CO:) izmedu Sumskog
ekosustavai atmosfere. Ploha se nalazi u gospodarskoj jedinici Jastrebarski lugovi. Ploha je prema
Koppenovoj klasifikaciji, okarakterizirana kao umjereno toplo vlazna s vru¢im ljetima (Cfa). Ovu
klimu karakteriziraravnomjerna 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. Odsjeci pripadaju gospodarskom uredajnom razredu
sjemenjaca hrasta luznjaka s ophodnjom od 140 godina. Tlo je pseudoglej, mocvarni glej (eugle))
1 amfiglej, dok je fitocenoza Suma luznjaka 1 velike zutilovke s drhtavim ili rastavljenim SaSem
(Genisto elatae-Quercetum roboris caricetosum remotae). Bonitet je I, a ekspozicijaraznolika 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
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dominantnu vrstu s drvnom zalihom do 170,54 m?3/ha, zatim poljski jasen (Fraxinus angustifolia
Vahl) sa zastupljenos¢u do 30% i drvnom zalihom do 35,65 m?/ha, te obi¢ni grab (Carpinus betulus
L.), koji zauzima 10-25% s drvnom zalihom do 37,26 m3/ha. Uz njih su prisutne i crna joha (A/nus
glutinosa L.), nizinski brijest (Ulmus minor Mill.) te euroamericka topola (Populus % canadensis

Moench).

Ploha u Motovunskoj Sumi (ploha B)(HTRS96 295835.58 E, 5025651.99 N) nalazi se na podrucju
Uprave Suma Buzet, Sumarija Buzet u gospodarskoj jedinici Mirna. Ploha je odabrana kao
kontrolna u drugoj godini istraZivanja jer na tom lokalitetu tijekom prve godine nije utvrdena
prisutnost HMS. Ploha se nalazi u unutraSnjosti Istre 1 opisana je prema Koppenovoj klasifikaciji
kao umjereno toplo vlazna s vru¢im ljetima (Cfa). Odsjek 8a gospodareke jedinice Mirna u kojem
je provedeno istrazivanje se nalazi u uredajnom razredu sjemenjace luznjaka s ophodnjom od 140
godina. PovrSinaiznosi 12,8 ha, s potpunim sklopom (obrast 0,96) i starosti sastojine od 65 godina.
Nadmorska visina podruc¢jaje 19-20 m, s ravnom ekspozicijom i minimalnimnagibom (0-1°). Tlo
je aluvijalno, mineralno-moc¢varno, karbonatno, s mikrodepresijama. Fitocenozu ¢ini Suma
poljskog jasena i hrasta luznjakas vise¢im Sasem (Carici pendulae-Fraxinetum angustifoliae), §to
pripada staniSnom tipu E.3.1. mjeSovite hrastovo-grabove i Ciste grabove Sume. U sloju drveca
prevladavaju hrast luznjak sa drvnom zalihom od 149,38 m?/ha i poljski jasen koji u omjeru smjese
dolazi sa 27% 1 71,56 m?/ha drvne zalihe, uz prisutnost klena (Acer campestre L.), brijesta i
obi¢nog graba. Grmljeje slabo razvijeno, a ¢ine ga glog ( Crataegus monogyna L.), crni trn (Prunus
spinosa L., svib (Cornus sanguinea L.), drijen (Cornus mas L.) 1 kupina (Rubus caesius L.). U
prizemnom sloju dominiraju mezofilne biljne vrste. Juzni rub odsjeka prati staro korito rijeke

Butonige.

3.2. Prikupljanje terenskih podataka

3.2.1. Vremenski period provedbe istrazivanja

Terenska istrazivanja provedena su tijekom tri uzastopne kalendarske godine (2021., 2022. 1
2023.), u mjesecima svibnju, srpnju i rujnu, kako bi se obuhvatile faze razvoja HMS (Tablica 2).
Nakon pocetne analize podataka prikupljenih u 2021. godini, identificirana je potreba za
uklju¢ivanjem kontrolne plohe bez prisutnosti HMS-a, §to je rezultiralo uspostavom Plohe B

tijekom zimskog razdoblja 2021. godine.
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Mjerenja su ukljucivalabrojnostjajnih legala, koncentraciju klorofila na pojedinac¢nim listovima
te multispektralne podatke prikupljene pomocu bespilotnih letjelica. Odabir vremenskih tocaka
omogucio je uvid u sezonske promjene fizioloSkog odgovora stabala na zarazu i osigurao

reprezentativnost podataka unutar svake godine u kojoj su provedena mjerenja.

Tablica 2 Pregled prikupljenih podataka te vremenskog perioda sakupljanja na zarazenoj plohi A
u Sumariji Jastrebarsko, Uprava Suma podruznica Karlovac i kontrolnoj plohi B u Sumariji Buzet,
Uprava Suma podruznica Buzet. U 2021. godini nisu prikupljani podaci na kontrolnoj plohi B.

Godina 2021 2022 2023

Lokacija PlohaA  PlohaB  PlohaA PlohaB PlohaA  PlohaB
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.

Pokusna ploha A, zahvacena zarazom HMS, definirana je za potrebe ovog istrazivanja tijekom
zimskog razdoblja 2020. godine. Terenska mjerenja u prvoj godini provedena su iskljuc¢ivona toj
plohi. Nakon analize pocetnih rezultata, ukazala se potreba za uvodenjem kontrolne plohe bez
prisutnosti zaraze (Ploha B), koja je definirana i uspostavljena tijekom zimskog razdoblja 2021.

godine.

Unutar svake pokusne plohe A i B odabrane su pod plohe. Ukupno je odabrano 53 pod ploha, i to
23 pod plohe na Plohi A 1 30 pod ploha na Plohi B. Na plohi A na sedam pod ploha uzorkovana
su dva stabla hrasta luznjaka. Veli¢ina uzorka od 30 stabala odabrana je kako bi se postigla
odgovarajuca statisticka reprezentativnost, budu¢i da se taj broj u literaturi ¢esto navodi kao
minimalan prag pri kojem se prema centralnom grani¢nom teoremu rezultati mogu smatrati

pouzdanim za vecinu statistickih analiza (Kwak 1 Kim, 2017).

Precizne koordinate svakog stabla zabiljezene su pomoc¢u GNSS (prema engl. Global Navigation
Satellite System) RTK (prema engl. Real Time Kinematic) uredaja STONEX S900 povezanim na
CROPOSS (prema engl. CROatian POSitioning System) pozicijski sustav, odnosno VPPS
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(visokoprecizni servis pozicioniranja u realnom vremenu) deklarirane tocnosti 2 cm u
horizontalnom i 4 cm u vertikalnom smjeru (vidi Slike 3 1 4). U ovom istrazivanju koriSten je
sluzbeni koordinatni sustav Republike Hrvatske - HTRS96/TM (EPSG:3765), koji se temelji na
europskom koordinatnom sustavu ETRS89 (EPSG:4258).

Budu¢i da razmjestaj pod ploha na plohi B prethodno nije bio definiran kao §to je na plohi A,
njihov ravnomjeran prostorni raspored osiguran je koriStenjem softvera QGIS 3.40 (QGIS
Geographic Information System Developers Manual, 2025), kojim je izradena mreZa pod ploha
koja pokriva cijelo istrazivacko podrucje. Dobivene tocke, predstavljene GPS koordinatama,
posluzile su kao polaziSta za uspostavu podplohi na terenu, ¢ime je omogucena precizna i

standardizirana terenska provedba uzorkovanja.

Na zarazenoj plohi (ploha A) postavljeni su temperaturni senzori marke Onset, model Hobo
Pendant, kojima su tijekom cijelog razdoblja istrazivanja kontinuirano biljezene vrijednosti
temperature zraka u satnim intervalima. Ovi podaci koristeni su za analizu mikroklimatskih uvjeta

1 njihov potencijalni utjecaj na dinamiku zaraze hrastove mreZaste stjenice.
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Slika 3 Prikaz prostornog rasporeda pod ploha na plohi A (sa zarazom hrastovom mrezastom
stjenicom) u Sumariji Jastrebarsko sa broj¢ano oznaenim odsjecima i koordinatnom mrezom.
Crveno su oznaéena mjesta na kojima su postavljeni temperaturni senzori. Zutom bojom su
oznacene pod plohe na kojima su uzorkovana dva stabla hrasta luznjaka, dok je na zelenim pod
plohama uzorkovano jedno stablo hrasta luznjaka.
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Slika 4 Prostorni raspored podploha na kontrolnoj plohi B (bez zaraze hrastovom mrezastom
stjenicom) u Sumariji Buzet, Uprave Suma podruZnice Buzet sa oznacenim odsjecima

3.2.2. Prikupljanje podataka bespilotnom letjelicom

Prikupljanje podataka bespilotnom letjelicom provedeno je neposredno prije uzorkovanja lisca,
tijekom istog tjedna kada su prikupljani terenski podaci (Tablica 2). Time je osigurana vremenska
uskladenost izmedu spektralnihi terenskih mjerenja. 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.
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Slika 5 a) Bespilotna letjelica eBee SQ koriSten za prikupljanje multispektralnih snimaka
tijekom istraZzivanja; b) Proces prikupljanja terenskih kontrolnih to¢aka pomoc¢u GNSS uredaja
za precizno georeferenciranje snimaka prikupljenih bespilotnom letjelicom

Masa letjelice od 1,1 kg i brzina krstarenjaod 11 do 30 m/s omogucuju ucinkovito pokrivanje
relativno velikih podruc¢jau kratkom vremenu. Maksimalno vrijeme leta od 55 minuta i nominalni
domet radijske veze do 3 km (do 8 km u optimalnim uvjetima) omogucavaju provodenje detaljnih

snimanja na udaljenim 1 teSko pristupacnim Sumskim povrSinama (Tablica 3).

Za potrebe prikupljanja snimki koriSten je multispektralni senzor Parrot Sequoia (Parrot SA,
Francuska), ¢ije su tehnicke karakteristike prikazane u Tablici 4. Senzor ima Cetiri spektralna
kanala: zeleni (550 nm), crveni (668 nm), crveni rub (735 nm) i bliski infracrveni (790 nm).
Odabran je jer pokriva kljuéna podrucja elektromagnetskog spektra bitna za procjenu

koncentracije klorofila u listovima stabala.

U ovom istrazivanjunisu koristeni vegetacijski indeksi, nego direktne mape refleksije, zbog ¢ega
je izbor spektralnih kanala jo§ vazniji. Kanal crvenog ruba (Red Edge, 735 nm), zbog svoje uze
Sirine kanala (10 nm), posebno je pogodan za odredivanje finih promjena koncentracije klorofila,
dok zeleni, crveni i bliski infracrveni kanal pruzaju dodatne informacije potrebne za razvoj

preciznih opticko-empirijskih modela.
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Tablica 3 Tehnicke specifikacije bespilotne letjelice s fiksnim krilom eBee SQ koriStene za
prikupljanje multispektralnih podataka

Specifikacija Detalji

TeZina 1,1 kg

Raspon radio veze Nominalno 3 km (do 8 km u optimalnim
uvjetima)

Maksimalno vrijeme leta Do 55 minuta

Brzina krstarenja 11-30 m/s

Otpornost na vjetar Do 12 m/s

Pokrovnost u jednom letu na 120 m Do 200 ha

visine
GSD multispektralno na 100 m 10 cm/piksel
GSD RGB na 100 m 3,1 cm/piksel

GSD multispektralno - prostorna razlu€ivost (od engl. Ground Sampling Distance)
multispektralnog senzora pri visini leta od 100 m iznad tla

GSD RGB - odnosi se na prostornu razlu¢ivost standardne kamere koja snima u crvenom, zelenom
i plavom spektru

Tablica 4 Spektralne karakteristike multispektralnog senzora Parrot Sequoia koriStenog u
istrazivanju: nazivi kanala, centralne valne duljine i Sirine spektralnih kanala (nm)

Kanal Centralna valna duljina (nm)  Sirina kanala (nm)
Zeleni (G) 550 40
Crveni (R) 668 40
Crveni rub (Red Edge) 735 10
Bliski infracrveni 790 40
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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 snimljen kalibracijski panel, a dobiveni podaci su kasnije upotrijebljeni za
radiometrijsku kalibraciju snimaka. Planiranje i provedba leta napravljeni su pomocu softvera
eMotion AG, pri ¢emu su definirani klju¢ni parametri leta kako bi se osigurala preciznost i
usporedivost prikupljenih podataka. Tijekom svakog leta, bespilotna letjelica je odrzavala
konstantnu visinu od 100 m iznad razine tla, uz zadani poprec¢ni preklop od 75% 1 uzduzni preklop
od 80% (Slika 6). Ovi parametri postavljeni su kako bi se osigurala visoka pokrivenost i ista
prostorna rezolucija od 10 cm na obje plohe. Ploha A obuhvacala je povrSinu od 39 ha, dok je

ploha B imala povr$inu od 15,4 ha. Ploha B je imala manju povrsinu jer je cijelu plohu ¢inio samo

.....
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Slika 6 Prikaz sucelja programske podrske eMotion AG koriStene za planiranje leta bespilotne
letjelice eBee SQ opremljene multispektralnom kamerom s oznacenim polozajima prikupljanja
pojedinaénih snimaka na (a) plohi A i (b) plohi B

29



Podaci prikupljeni bespilotnom letjelicom obradeni su koriStenjem softverskog alata Pix4D
(verzija4.9.0), koji primjenjuje metodu Structure from Motion (SfM) za rekonstrukciju 3D modela
1z 2D slika. Prije same obrade, na snimkama su oznaene 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 to¢nost reflektivnih vrijednosti. Proces obrade podataka unutar
Pix4D prikazan je na Slici 7, a u Prilogu 1 prikazano je sucelje programske podrske za svaki korak

obrade snimaka.

Ulazni podaci

Snimke Terenske kontrolne Kalibracijski
Aiff oblik tocke podaci

L 4

3D teksturirana mreza

Finalni rezultati

Digitalni model Digitalni model Mape refleksiie
povrsina (DSM) reljefa (DMT) peIelesye

Slika 7 Dijagram toka obrade podataka unutar programske podrske Pix4D. Prikazan je detaljan
slijed radnih koraka od ulaznih podataka do finalnih rezultata
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Zeleni Crveni Crveni rub

Slika 8 Primjer mapa refleksije pojedinih kanala izradenih obradom podataka pomocu Pix4D
programa, koriStenih za analizu koncentracije klorofila

Mape refleksije su potom uvezene u programsku podrsku QGIS, gdje je koristenjem alata " Zonal
Statistics" 1 ru¢no delineiranih kroSanja za svaki poligon, tj projekciju krosnje pojedinog stabla na
slici, izraunata aritmeticka sredina, standardna devijacijate maksimalne i minimalne vrijednosti
refleksije odredenog spektralnog kanala. Na Slici 9 prikazan je primjer jedne pod plohe s jasno
vidljivom ru¢no definiranom kro$njom stabla hrasta luZnjaka 1 pripadajuéim vegetacijskim
indeksom normalizirane razlike crvenog ruba (NDRE, prema engl. Normalized difference red

edge), koji je koristen kao jedan od ulaznih parametara za izra¢un indeksa povrsine lista.
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Slika 9 Prikaz ru¢no delineirane kro$nje stabla hrasta luznjaka (Quercus robur) na ortomozaiku
normalizirane razlike crvenog ruba (NDRE) vegetacijskog indeksa. Zeleno oznacava vise
vrijednosti (blize 1) koje upucuju na visi sadrzaj klorofila i zdraviju vegetaciju, dok crveno
oznacava nize vrijednosti (blize 0) koje ukazuju na fizioloski stres i potencijalno osteceno lisce.

31



Kako bi se uklonio utjecaj tlana refleksijske vrijednosti na multispektralnim snimkama, analiza je
ograni¢ena na podrucja iznad 10 m visine pomoc¢u modela visine kroSnje (CHM, prema engl.
Canopy height model). CHM, kao §to je prikazano na Slici 10, se racuna kao razlika izmedu
digitalnog modela povrSine (DMP) 1 digitalnog modela terena (DMT), ¢ime se dobiva stvarna

visina vegetacije iznad tla, kako prikazuje Formula (1):.
CHM = DMP — DMT (1)
Primjenom CHM-a omoguéeno je fokusiranje isklju¢ivo na kroSnje stabala, eliminirajuci

refleksijske smetnje uzrokovane tlom i nizim slojevima vegetacije. Takav pristup osigurava da

analizirani spektralni podaci odrazavaju iskljucivo fizioloSke i strukturne karakteristike kro$nji.

158.37

I 171.87

DMR

171.87

I 165.91

Slika 10 Prikaz digitalnog modela povrSine (DMP), digitalnog modela terena (DMT) i
rezultiraju¢eg modela visine krosnje (CHM). DMP(u rasponu od 171.87-198.37 m) prikazuje
ukupne visine povrSinskih objekata u ovom slucaju kroSnje te tlo, dok DMT prikazuje
konfiguraciju samog tla (u rasponu od 165.91-171.87 m).

32.46
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3.2.3. Izmjera koncentracije klorofila u listovima

Uzorkovanje listova provedeno je pomocu prilagodene arboristi¢ke pracke i pripadajuce opreme
(Slika 11), dizajnirane za jednostavno prikupljanje uzoraka s razlicitih visina kros$nje. Listovi su
uzorkovani s tri strane svijeta svakog stabla (sjever, jug, i istok) kako bi se obuhvatile varijacijeu
izlozenosti svjetlosti. Sa svake orijentacije prikupljeno je po 50 listova, na kojima su zatim
provedena mjerenja koncentracije klorofila klorofilmetrom. Ukupno je uzorkovano 150 listova po

stablu, odnosno 4.500 listova po terenskoj kampanji na plohi (Tablica 2).

Slika 11 Specijalizirana arboristi¢ka pracka i dodatna oprema koristena za prikupljanje uzoraka
listova hrasta luznjaka iz gornjih dijelova kro$nji za terenska mjerenja koncentracije klorofila

Za odredivanje relativne koli¢ine prisutnog klorofila koriSten je klorofilmetar Konica Minolta
SPAD 502, koji mjeri apsorpciju svjetlostiu listu u dva valna podrucja (plavo i crveno). Koristeci

ove dvije apsorpcije, uredaj izracunava numeri¢ku SPAD vrijednost koja je proporcionalna
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koli¢ini klorofila prisutnog u listu. Uredaj ima preciznost od + 1 SPAD. ViSa SPAD vrijednost
ukazuje na vecu koncentraciju klorofila, $to je povezano s boljim fizioloskim stanjem biljke

(Uddling 1 dr. 2007).

SPAD mjerenja su izvrSena na tri razlicita mjestaradi povecanja toCnosti, pri ¢emu su izbjegnute
glavne zile i jajna legla HMS. Referentna SPAD vrijednost je bila aritmeticka sredina tri mjerenja
na pojedinom listu te je ona upisivana u terenski obrazac. Izmjera koncentracije klorofila
omogucila je procjenu zdravstvenog stanja vegetacije te pruzila potrebne ulazne podatke u modele
za pracenje 1 razumijevanje dinamike zaraze HMS-om. Takoder, podaci su koristeni za usporedbu
koncentracije klorofila izmedu zarazene i kontrolne plohe, u kojom nema zaraZzenosti, te za

validaciju modela koriStenih u ovom istraZivanju.

Kako bi se iz SPAD vrijednosti dobila koncentracija klorofila u listu (LCC od eng. Leaf
chlorophyll content), izrazena u pg/cm?, koriStena je prilagodena eksponencijalna formula

izvedena iz kalibracijskog skupa podataka specifi¢nog za hrast luznjak. Formula za konverziju je:
LCC = 0.1719¢0:03555PAD 2)

Formula 2 za konverziju SPAD vrijednosti u LCC preuzeta je iz Brown i1 dr. (2022). Ova
kalibracijska formula razvijena je regresijskom analizom na temelju destruktivno odredenih
laboratorijskih mjerenja koncentracije klorofila (izvucenog iz listova razlicitih listopadnih vrsta
drveca) usporedenih sa SPAD vrijednostima (Brown i dr. 2022). Budu¢i da u ovom istrazivanju
nisu provedena laboratorijska odredivanja klorofila ekstrakcijom, formula je izravno preuzeta iz
navedene literature i primijenjena za hrast luznjak. Time je procijenjena koncentracija klorofila
bez potrebe za laboratorijskim postupcima koji zahtijevaju dodatne resurse i vrijeme. Dobivene
vrijednosti su u gramima po metru kvadratnom (g/m?) te je izvriena konverzijau mikrograme po

centimetru (png/cm?) kvadratnom radi lakSe interpretacije u modelu.

Kako bi se dobio uvid u ukupnu koli¢inu klorofila prisutnog u kro$nji, pojedina¢ne vrijednosti
LCC nadopunjene su informacijama o strukturnoj gusto¢i kro$nje. U tu svrhu, izraCunata je
koncentracija klorofila u kro$nji (CCC, prema engl. Canopy chlorophyll content) kao umnozak

LCC i indeksa lisne povrSine (LAI), prema Formuli 3:

CCC = LCC x LAI 3)
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CCC predstavlja ukupnu koli¢inu klorofilnih pigmenata (klorofil-a i klorofil-b) u kro$nji po
jedinici povrSine tla (npr. mg/m?). Njegova vrijednost ovisi o koncentraciji klorofila u listu i
ukupnoj lisnoj povrsini krosSnje, koja se izrazava putem LAI. Klorofil omogucuje odvijanje
fotosinteze panjegova raspodjela unutar kro$nje izravno odreduje koliko ¢e biljka biti produktivna
1 kako ¢e funkcionirati ekoloski procesi u Sumskim ekosustavima (Gitelson i dr. 2005). Dobivene
CCC vrijednosti (izrazene u pg/cm?) omogucuju kvantifikaciju fizioloske aktivnosti vegetacije na
razini kro$nje, uzimajuciu obzir i strukturalne karakteristike sklopa. Budu¢i da opticki senzori na
bespilotnim letjelicama detektiraju iskljucivo refleksiju svjetlosti s gornjeg sloja vegetacijskog
pokrova, CCC se koristi kao agregirani pokazatelj ukupnog klorofilau krosnji, cime se omogucuje

dosljedna procjena stanja Sumskog ekosustava kroz prostor 1 vrijeme.
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3.2.4. Izmjera broja jajnih legala HMS

U ovom istrazivanju brojanje jajnih legala HMS primijenjeno je kao indirektna metoda procjene
razine zaraze. lako su jajna legla brojane izravno na listovima, metoda je indirektna jer ne ukljucuje
brojanje li¢inki (nimfi) ili odraslih stadija Stetnika, ve¢ se oslanja na njihov ovipozicijski trag kao
pokazatelj prisutnosti i intenziteta zaraze (Pearson i dr., 2002). Takav pristup uobicajen je u
bioloskom monitoringu pokretnih ili kripti¢énih (morfoloski neodvojivih) vrsta kod kojih je

terensko brojanje odraslih jedinki ili nimfi otezano (Beumier i dr., 2021, Oswalt i dr., 2021).

Brojanje je provedeno na ukupno 150 listova hrasta luznjaka na kojima je prethodno mjeren SPAD
indeks kao mjera relativnog sadrzaja klorofila. Na istim listovima, s donje strane, vizualno su
identificirane i prebrojane sve jasno razgranicene skupine jaja. Skupine su se nalazile pretezno uz
glavne lisne zile, gdje Zenke HMS najceS¢e polazu jaja. Za svaki list hrasta upisan je toc¢an broj

jajnih legala u terenski obrazac.

Vizualna razlika izmedu jajnih legala i pocetnih razvojnih stadija HMS-a je prikazana na Slici 12,
gdje su skupine jaja oznacene crveno, a nimfe zuto. Ovaj prikaz pokazuje da je moguce razlikovati
jajna legla od pocetnih razvojnih stadija HMS tijekom terenskog uzorkovanja, ¢cime se osigurava

to¢nost brojanja.
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Slika 12 Prikaz lista hrasta luznjaka sa oznacenim jajnim leglima (crveno), nimfama (zuto) i
adultima (crno) hrastove mrezaste stjenice. Na listu su jasno vidljivajajna legla hrastove mrezaste
stjenice (HMS), smjestenauz glavne lisne zile. Uz njih su prikazane i nimfe, kako bi se vizualno
istaknula razlika izmedu jajnih legala HMS 1 pocetnih razvojnih stadija HMS-a

Brojanje jajnih legala u ovom istraZivanju omogucio je kvantitativnu analizu zaraze HMS te su ti

podaci dalje koriSteni u modeliranju utjecaja HMS na koncentraciju klorofila.
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3.2.5. Prikupljanje podataka o temperaturi

U svrhu pra¢enja mikroklimatskih uvjeta vaznih za razvoj HMS temperaturni podaci su prikupljani
pomocu automatskih senzora Hobo Pendant (Onset Computer Corporation), s tocno$¢u mjerenja
+0,53 °C. Senzori su postavljeni u vrhove kroSanja stabala na plohi A, kako bi se dobili precizni
podaci iz neposrednog okoliSa gdje se odvijaju kljucne zivotne aktivnosti stjenice, ukljucujuci
polaganje jajasacairazvoj li¢inki. Ova pretpostavka temelji se na vlastitim terenskim opazanjima
u okviru ovog istrazivanja. Dva senzora postavljena su na prostorno udaljene pod plohe, ¢ime je

omogucen prostor za prostornu interpolaciju podataka.

Za prostornu ekstrapolaciju podataka na cijelu plohu koristena je geostatisticka metoda obi¢nog
kriginga (engl. ordinary kriging). Ova metoda omoguduje izracun procijenjenih vrijednosti
temperature na lokacijama bez senzora, temeljem prostorne autokorelacije medu izmjerenim
toCkama, uzimajuci u obzir varijaciju i udaljenost izmedu tocaka. Za razliku od jednostavnijih
metoda (npr. linearne interpolacije), "kriging" osigurava statisticki optimalne, nepristrane
procjene, §to ga ¢ini pogodnim za ekoloske primjene s ograni¢enim brojem senzora (Vedurmudi i

dr., 2023).

Unato¢ ograni¢enom broju senzora, njihov strateski raspored 1 kvaliteta podataka omogucili su
dovoljnu razinu prostorne rezolucije, osobito kada je cilj dobiti temperaturni profil kljucnih
mikrolokacija u kroSnjama, koje su relevantne za modeliranje populacijske dinamike C. arcuata.
Sli¢ne metode interpolacije ve¢ su se pokazale ucinkovitima u analizi okoliSnih podataka s

ograni¢enim brojem mjernih to¢aka (Li i dr., 2022)

Na temelju mjerenja temperature izracunati su stupnjevi-dani (DD, od engl. Degree days) koji
predstavljaju akumuliranu toplinsku energiju dostupnu organizmima. Za izrac¢un DD koriStena je
metodologija koja je ranije primijenjena na HMS (Balacenoiu i dr., 2021) (Formula 4)

DD = (Tmax+Tmin)

~Th 4)

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

temperatura (Tmin) 1 bazna temperatura za promatranu vrstu (Tb), koja iznosi 10°C.
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3.3. Metode obrade podataka i modeliranja

3.3.1. Procjena indeksa lisne povrSine koriStenjem vegetacijskog indeksa i modela visine
krosnje

Indeks povrsine lista (LAI, od engl. Leaf area index) je bezdimenzionalna veli¢ina koja predstavlja
ukupnu jednostranu zelenu lisnu povrSinu po jedinici povrSine tla (m?m?). LAI je kljucni
parametar u ekoloskim i biofizickim modelima jer sluzi kao pokazatelj gustote vegetacije,

strukture kro$nje 1 fotosintetske aktivnosti (Watson 1947).

LAI za obje plohe izracunat je indirektnom metodom prema Moon i dr. (2018) (Formula 5).
Procjena LAl-a je jedan od osnovnih ulaznih parametara PROSAIL modela, koji nije bio izravno
izmjeren na terenu. LAI djeluje kao faktor skaliranja izmedu razine lista i razine kroSnje te je nuzan

za to¢nu kvantifikaciju ukupne koncentracije klorofila u krosnji.
LAl = 1.837 4+ 0.836 x (NDRE x CHM) (5)
Gdje je LAI - lindeks povrsine lista; NDRE — vegetacijski indeks i CHM - model visine krosnje.

NDRE je vegetacijski indeks koji koristi refleksijuu crvenom rubnom podrucju spektra, a posebno
je osjetljivna sadrzaj klorofilai duSika u vegetaciji. Za razliku od NDVI, NDRE ostaje osjetljivi
u podru¢jima s gustom vegetacijom i visokim vrijednostima LAI, ¢ime se izbjegava problem

zasi¢enja karakteristi¢an za NDVL

Formula za NDRE glasi:

NIR—RED EDGE
NDRE = S0 2052 (6)
NIR+REDEDGE

Kombinacijom NDRE i CHM u formuli za izrac¢un LAI integriraju se spektralne informacije
povezane s fizioloskim stanjem lisne mase (NDRE) te strukturni podaci o visini i gusto¢i kro$nje
(CHM). Koristec¢i snimke prikupljene bespilotnom letjelicom, prvo su kreirane NDRE i CHM

snimke, te su potom LAI vrijednosti oCitane na mjestima terenskih mjerenja klorofila lista.
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3.3.1. Modeliranje povezanosti broja jajnih legala i akumuliranog stupnja dana

Kako bi se analizirala povezanost izmedu zaraze HMS, temperature i LCC provedena je
regresijska analiza s ciljem utvrdivanja dali se na temelju brojajajnih legala HMS-a i akumuliranih
DD moze predvidjeti koncentracija klorofila. Analiza je temeljena na skupu od 360 mjerenja
provedenih na Plohi A tijekom tri godine (2021., 2022. 1 2023. godina). Vrijednosti akumuliranih
stupnjeva dana (DD) i1 brojnost jajnih legala HMS-a izmjerene u svibnju koriStene su za
predvidanje LCC u srpnju, dok su podaci prikupljeni u srpnju koristeni za predvidanje

koncentracije klorofila u rujnu iste godine.

Za izradu regresijskih modela koriStene su biblioteke programskog jezika Python (Van Rossum,
2009), konkretno scikit-learn. Regresijska analiza obuhvatila je tri varijable: jednu zavisnu
varijablu (izmjerene vrijednosti koncentracije klorofila - LCC na terenu) te dvije nezavisne
varijable (izmjerene vrijednosti akumuliranih stupanj-dana - DD i broj jajnih legala HMS-a), pri

¢emu su sve tri varijable prikupljene s Plohe A (Tablica 2).

Koristena su dva pristupa regresijskom modeliranju za predvidanje koncentracije klorofila na
temelju DD-a 1 broja jajnih legala: viSestruka linearna regresija kao jednostavniji linearni pristup,
te Random Forest (RF) kao slozeniji, nelinearni pristup temeljen na metodama strojnog ucenja.
Visestruka linearna regresija generirana je koriStenjem modula sklearn.linear model, dok je
Random Forest model generiran primjenom modula sklearn.ensemble. Odabir RF modela
omogucio je analizu sloZenijih i nelinearnih odnosa izmedu ulaznih varijabli (DD 1 broj jajnih

legala) 1 LCC, osobito za razdoblja kada terenska mjerenja nisu bila dostupna.

Performanse modela procijenjene su pomocu standardnih metrika: koeficijenta determinacije (R?)
1 korijena srednje kvadratne pogreske (RMSE), implementiranih u modulu sklearn.metrics.
Vrijednosti LCC dobivene RF regresijskim modelom sluzile su isklju¢ivo za procjenu potencijala
predvidanja na temelju broja jajnih legala i akumuliranih temperaturnih suma (DD), a u svim
daljnjim fazama hibridnog modeliranja PROSAIL+GPR koriSteni su iskljucivo stvarni, terenski
izmjereni rasponi LCC. Detaljan opis koriStenja PROSPECT i PROSAIL modela dan je u
sljedec¢em pod poglavlju (3.3.2).
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3.3.2. Uporaba samostalnih regresijskih modela (MLRA) i hibridnog pristupa PROSAIL +
MLRA u ARTMO okruZenju

Automated Radiative Transfer Models Operator (ARTMO), razvijen u MATLAB okruzenju,
predstavlja sveobuhvatnu platformu za modeliranje vegetacijskih parametara kombinacijom
fizikalnih modela 1 metoda strojnog ucenja. U ovom istrazivanju ARTMO je koriSten za tri

pristupa:
(1) samostalno regresijsko modeliranje (MLRA)

(2) hibridni pristup koji kombinira PROSAIL s regresijskim algoritmima strojnog ucenja
(PROSAIL + MLRA) (Verrelst i dr. 2012; Caicedo 1 dr. 2014)

ARTMO je alatni okvir unutar MATLAB programskog rjeSenja koji pojednostavljuje korisnicku
interakciju, postavljanje modela, njihovo izvrSavanje 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) koriste¢i podatke iz daljinskih snimanja kako bi olakSao generiranje i
analizu spektra listova i kros$nji te putem inverzije modela omogucio procjenu biofizickih
parametara (Verrelsti dr., 2012). Tek u posljednjih 12-tak godina razvoj} ARTMO-a se temeljina
integraciji PROSAIL s naprednim MLRA u hibridne modele (PROSAIL + MLRA), ukljucuju¢i
metode za interpretaciju podataka daljinskog istrazivanja i rezultata kao sto su razina klorofila

kro$nje. Graficki prikaz koraka obrade podataka u ARTMO prikazan je u Prilogu 2.

PROSAIL model u ovom istrazivanju kombinira PROSPECT-4, koji simulira opti¢ka svojstva
listova, s 4SAIL, modelom prijenosaradijacije za kroSnje. Ova kombinacija omogucuje preciznu
simulaciju dvosmjerne refleksije kroSnje, tj. refleksije kao funkcije kutova osvjetljenja 1
promatranja. Ulazni parametriu PROSAIL su parametri poput pigmenata, proteina i sadrzaja vode,
zajedno s biofizickim ulaznim parametrimakao $to su LAI, prosjecni kut nagiba lista, spektralna
pozadina tla i geometrije gledanja (Tablica 5). U korisni¢kom sucelju ARTMO alatnog okvira za
RTM raspon vrijednosti je definiran te su generirana dva uzorka za svaki ulazni parametar.
Parametri poput strukture lista, sadrzaja vode 1 suhe tvari uzeti su iz dostupnih izvora (Tagliabue i
dr. 2022; Sun i dr. 2021; Berger 1 dr. 2020), dok su parametri specificni za lokalitet, poput

koeficijenta svjetline tla, relativnog azimuta i efekta Zari$ne tocke, prilagodeni stvarnim prostorno-
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vremenskim uvjetima podru¢ja istraZivanja, uzimajuciu obzir geografsku Sirinu i duzinu lokacije,

kao 1 konkretne datume 1 doba dana tijekom kojih su provedena terenska mjerenja.

Koristeni su stvarno izmjereni podaci o LCC 1 procijenjenom LAI, koji su prikupljeni na terenu u
svibnju, srpnju i rujnu za svaku plohu zasebno. Za svaki mjesec izradena je odgovarajuca
pregledna tablica (LUT) u PROSAIL modelu, u kojoj su uneseni stvarni izmjereni rasponi
biofizickih parametara specificnih za odredeno razdoblje i lokalitet. Preostali ulazni parametri, kao
Sto su struktura lista, sadrZaj vode i tvari te varijable povezane s geometrijom snimanja i svjetlinom

tla, uzimani su iz literature i kalibrirani prema stvarnim uvjetima na terenu.

Faktori koji ovise o sezonskim uvjetima, poput prosjecnog 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.
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Tablica 5 Ulazni biofizicki i atmosferski parametri koriSteni u simulacijama modela prijenosa
radijacije lista (PROSPECT4) 1 modela prijenosa radijacije krosnje (4SAIL). Prikazani rasponi
(minimalne i maksimalne vrijednosti) predstavljaju stvarno koriStene ulazne parametre tijekom

simulacija za plohe A 1 B u svibnju, srpnju i rujnu sumarno tokom istrazivanog razdoblja 2021.,
2022.12023. godine

Parametri ploha A Parametri ploha B
PROSPECT4 Mjerna Sviban;j Srpanj Rujan Svibanj Srpanj Rujan
jedinica
Struktura lista N 1-1.5 1.5-2 1.2-1.7 1.5-2 2-2.5 1.5-2
Koncentracija pg/cm? 20-40 30-50 10-30 30-50 50-70 20-40
klorofila
Voda u listu g/cm2 0.012- 0.008- 0.006-  0.015- 0.01- 0.008-0.015
0.018 0.0015 0.012 0.020 0.018
Suha tvar g/cm? 0.006- 0.012- 0.012-  0.005- 0.01- 0.01-0.018
0.012 0.018 0.020 0.01 0.015
4SAIL
LAI 2-3 4-6 3-4 2-3 4-6 3-4
Efekt zariSne 0.0015- 0.006 0.0051 0.0015- 0.006 0.0051
tocke 0.0035 0.0035
Prosjecan kut lista ° 30-40 20-30 25-35 30-40 20-30 25-35
Kut zenita sunca ° 36-37 33-34 50-51 36-37 34-35 54-55
Difuzna direktna 30-50 25-40 35-55 30-50 25-40 35-55
radijacija
Zenitni kut ° 0-10 0-10 0-10 0-10 0-10 0-10
promatraca
Koeficijent 0.10- 0.15-0.25 0.15- 0.1-0.25 0.2-04 0.2-0.4
svjetline tla 0.15 0.25
Relativni azimut ° 129- 123-124 141- 124-125 122-123 141-142
130 142
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U okviru LUT metode inverzije, PROSAIL model generira sintetsku bazu podataka simulacijom
spektralnih refleksija za sve kombinacije ulaznih parametara vegetacije (Tablica 5). Svaka
kombinacija parametara, ukljucujuéi LAI, sadrzaj klorofila, strukturu kro$nje 1 opticka svojstva
lista, koristi se uizraCunima koji stvaraju referentnu tablicu spektralnih odgovora. Ta tablica potom
sluzi za inverziju stvarnih refleksijskih podataka u cilju procjene biokemijskih i biofizickih
svojstava vegetacije (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 promatranim spektralnim refleksijama daljinskih mjerenja (snimke bespilotne
letjelice). Nesigurnost koja se moze pojaviti kod mnogobrojnih simulaciae u LUT u sklopu
pretrazivanja je "problem slabo postavljenih sustava" (il/-posed problems), Sto se dogada kada
postoje razli¢ite kombinacije parametara vegetacije koje proizvode istu simulacijurefleksije. Da
bi se taj efekt umanjioili sprije¢io, ARTMO ukljucuje uzorkovanje pocetnih uzoraka i takozvano
aktivno u€enje (AL, od engl. Active learning), koje koristi algoritme strojnog ucenja kako bi
optimizirao procjenu biokemijskih varijabli poput LAI i1 sadrzaja klorofila. Rezultati aktivnog

ucenja prikazani su u Prilogu 3.

Za generiranje pocetnih uzoraka koriStena je metoda Latin Hypercube Sampling (LHS) s 1000
uzoraka, ¢ime je osigurana reprezentativna pokrivenost varijabilnosti ulaznih parametara. Ova
metoda omogucila je smanjenje suviSnih podataka, ¢ime je optimizirano koristenje podataka i
povecana racunalna ucinkovitost za daljnju analizu (Tuia i dr. 2011). Nakon §to LHS generira
pocetne uzorke, koristi se AL za daljnju optimizaciju. Implementacijom razlic¢itih AL metoda, ovaj
pristup omogucuje odabir najinformativnijih uzoraka iz velikih skupova podataka generiranih
PROSAIL simulacijama ¢ime se pobolj$ava to¢nost procjena uz manju potrebnu koli¢inu trening
podataka u odnosu na nasumic¢no uzorkovanje (Verrelst i dr. 2016). AL za optimizaciju modela
odabirom najboljih uzoraka iz simulacijatemeljen je na Euclidovoj udaljenosti (EBD) 1 Gaussian

processes regresion (GPR).

Nakon toga, dobiveni uzorci koriSteni su za treniranje MLRA u sklopu hibridne metode
(PROSAIL + MLRA), povecavajuci to€nost regresijskih algoritama (Verrelsti dr. 2021) tako Sto
je iz LUT odabran broj uzoraka koji ima najmanji RMSE, ¢ije su vrijednosti odredene unutar
ARTMO platforme na grafickim prikazima (Prilog 1). Parametri senzora su ru¢no postavljeni za
MLRA kako bi odgovarali Cetirima kanalima senzora Parrot Sequioa koriStenog u ovom

istrazivanju. Procesirani podaci prikupljeni bespilotnom letjelicom koriSteni su u ARTMO za

44



kreiranje mapa krosnje klorofila, §to je jedan od glavnih ciljeva ovoga istraZivanja. Svaka opticko
reflektivna vrijednost sa snimaka prikupljenih bespilotnom letjelicom je upotrebom

PROSAIL+MLRA preracunata u vrijednosti CCC.

Proces metoda modeliranja je prikazan na Slici 13.

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

7~

6 MLRA

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

LSLR) NA SNIMKU

~

Slika 13 Detaljni dijagram toka koji prikazuje metodologiju prikupljanja, obrade podataka te

postupak modeliranja koncentracije klorofila koriSten u istrazivanju

Jedan od alata ARTMO softverskog paketa su algoritmi regresije strojnim ucenjem (MLRA, od
engl. Machine Learning Regression Algorithms), odnosno alat za regresijske algoritme temeljen
na strojnome ucenju (Caicedo Rivera i dr. 2014). Podaci za koristenje u MLRA pripremljeni suna
temelju zonalne statistike izracunate za svaki poligon, tj. projekciju kroSnje pod ploha na plohama
A1 B. Za svaki poligon izraunate su srednje, maksimalne i minimalne vrijednosti refleksije pri
c¢emu je za reprezentativan uzorak uzeto 50% srednjih vrijednosti, 40% maksimalnih 1 10%
minimalnih vrijednosti kako bi se osigurala ravnoteZza izmedu dominantnih i ekstremnih

vrijednosti u podacima.

Analiza je primarno provedena odvojeno za zarazenu plohu A i kontrolnu plohu B, kako bi se
omogucila preciznija identifikacija lokalnih obrazaca u prostornoj distribuciji CCC u odnosu na
razinu zaraze. U drugom koraku, prikazanomu Prilogu 4, provedenaje i analizana kombiniranim
podacima s obje plohe, kako bi se ispitao ucinak heterogenosti okoline i testirala robusnost modela

na Sirem skupu podataka.
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MLRA modeli trenirani su izravno na CCC vrijednostima (koje su prethodno izracunate kao
umnozak LCC i LAI). Modeliranje je provedeno na razini CCC-a, a ne na razini LCC-a koji bi se
naknadno morao mnoziti s LAl Takav pristup omogucio je jasnije povezivanje spektralnih
informacija s ukupnim sadrzajem klorofila u krosnji te bolju interpretabilnost rezultata 1
usporedbu. Modeli su validirani pomocu k-struke unakrsne validacije (k=3), ¢ime se osigurava
pouzdana procjena tocnosti i smanjuje rizik od prekomjernog prilagodavanja modela podacima.
Toc¢nost modela procijenjena je statistickim parametrima (R? i RMSE) za svaku plohu (A i B)
zasebno za svaki mjesec posebno (svibanj, srpanj 1 rujan). Kontrolna ploha (B) u ovoj analizi
koriStena je kao pokazatelj sposobnosti modela da razlikuje zarazena od zdravih stabala, dok je
zarazena ploha A primarni predmet analize. Prikazani rezultati MLRA za pojedine mjesece
(svibanj, srpanj, rujan) odnose se na podatke prikupljene tijekom istih mjeseci kroz tri godine
(2021., 2022. 1 2023. godina).

Osim toga, u skup podataka unutar ARTMO dodano je 10 referentnih vrijednosti spektralne
refleksije tla, generiranih pomocu alata " Label me" kako bi se povecala heterogenost i realisti¢nost
simulacija. U modeliranju vegetacije putem modela poput PROSAIL-a, tlo je vazan ¢imbenik jer
znatno utjec¢e na ukupnu refleksiju krosnje, osobito u slu¢ajevima kada je vegetacijski pokrov rjedi
(npr. nizi LAI). 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 (LSLR), Neural network (NN), Random forest (RF) i
Regression tree (RT). Njihove osnovne karakteristike prikazane suu Tablici 6. MLRA s najboljim
prediktivnim karakteristikama u ovom procesu koristeni su u hibridnom PROSAIL modeliranju
kako bi se ispitala ucinkovitost hibridnog PROSAIL+MLRA modeliranja u usporedbi s

samostalnim regresijskim modeliranjem.
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Tablica 6 Pregled koriStenih algoritama regresije strojnim ucenjem u analizi podataka: opis

glavnih karakteristika i referenca

Algoritam Opis Referenca
Gaussian Temelji se na Bayesovom pristupu, gdje se sve moguce Rasmussen i
processes funkcije koje povezuju ulazne 1 izlazne wvarijable Williams 2006
regression | modeliraju kao slucajni procesi s unaprijed definiranom

(GPR) distribucijom
Kernel ridge | Progirenje linearne regresije koje omogucuje modeliranje  Suykens i
regression nelinearnih odnosa primjenom jezgrenih funkcija. U ovom Viewalle 1999
algoritmu, regularizacija se koristi kako bi se izbjegla
(KRR)

Least squares
linear
regression

(LSLR)

Neural

network

(NN)

Random forest

(RF)

prevelika prilagodba (overfitting) podacima, dok jezgra
transformira ulazni prostor u prostor visih dimenzija, gdje
linearni model moze bolje odgovarati nelinearnim

uzorcima.

Osnovna metoda regresije koja modelira linearni odnos
izmedu ulaznih znacajki i ciljne varijable minimiziranjem
zbroja kvadrata odstupanja izmedu predvidenih i stvarnih
vrijednosti. Ovaj algoritam koristi jednostavnu formulu za
procjenu parametara modela (koeficijenata) i lako se

implementira

Temelje se na strukturama inspiriranim ljudskim mozgom,
s viSe slojeva povezanih C¢vorova (neurona) koji

transformiraju  ulazne  podatke  prema  ciljnim
vrijednostima. Regresijske neuronske mreze koriste
kontinuirane aktivacijske funkcije uizlaznom sloju kako bi

se generirale kontinuirane predikcije

Ensemble metoda ucenja koja koristi skup stohasticki
generiranih regresijskih stabala za donoSenje predikcija.

Svako pojedinacno stablo trenira se na nasumicno

Watson 1967

Haykin 1999

Breiman 2001
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Regression

tree

(RT)

odabranom podskupu podataka i znacajki, ¢ime se
smanjuje osjetljivost na Sum i preprilagodbu. Konac¢na
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 prosjecnoj vrijednosti ciljne varijable unutar tog

podprostora.

Loh 2011
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4. REZULTATI

4.1 Terenska mjerenja

4.1.1. Procjena indeksa lisne povrsine (LAI)

Indirektna procjena LAI provedena je na temelju multispektralnih podataka prikupljenih na
zarazenoj plohi A 1 kontrolnoj, nezarazenoj plohi B. Mjerenja su obuhvatila tri vegetacijska
perioda (svibanj, srpanj i rujan) 2021., 2022. 1 2023. godine. Za Plohu A dostupni su podaci za sve
tri godine (2021., 2022. 1 2023.), dok su za Plohu B procjene LAI-a provedene samo za 2022. i

2023. godinu s obzirom na dostupnost podataka.

U svibnju 2022. 1 2023. godine zabiljezene su razlike u vrijednostima LAI izmedu istrazivanih
ploha. Ploha A imala je nize vrijednosti LAI u usporedbi s Plohom B u svibnju 2022. i 2023.
godine, pri ¢emu je ta razlika bila izrazenija 2022. godine (Tablica 7). U 2021. godini podaci su
prikupljani isklju¢ivo na Plohi A, te nije bilo moguce usporediti plohe. Prosjecne vrijednosti LAI
na razini pod ploha, ukljucujuéi standardnu devijaciju (SD) kao mjeru varijabilnosti, prikazane su
u Tablici 7.

Tablica 7 Vrijednosti indeksa lisne povrSine (LAI + SD) za Plohu A i Plohu B tijekom svibnja
2021.,2022.12023. godine

Godina Ploha A (LAI £SD) Ploha B (LAI + SD)

2021. 2.51+0.23 -

2022. 2.89+0.43 3.44 +0.80

2023. 2.36+0.20 3.37+£091

U srpnjusu vrijednosti LAI dosegnule svoje najvise vrijednosti, osobito na Plohi B. Ploha A imala

je nize vrijednosti u svim godinama kada su provedena mjerenja.

Tablica 8 Vrijednosti indeksa lisne povrSine (LAI + SD) za Plohu A i Plohu B tijekom srpnja
2021.,2022.12023. godine

Godina Ploha A (LAI +SD) Ploha B (LAI = SD)

2021. 3.04£041 -

2022. 2.73+1.00 3.75+0.88

2023. 2.50+0.11 2.81+0.21
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U rujnu 2022. godine Ploha A imala je viSi LAI od Plohe B, dok je 2023. godine zabiljezena
obrnuta situacija, s viSim LAl na Plohi B (Tablica 9.)

Tablica 9 Vrijednosti indeksa lisne povrSine (LAI+ SD) za Plohu A i Plohu B tijekom rujna 2021.
,2022.12023. godine

Godina Ploha A (LAI £ SD) Ploha B (LAI + SD)

2021. 3.03+£0.19 -

2022. 3.90 £0.90 2.60+0.21

2023. 2.37+0.08 2.82+£0.12

Prosjecne vrijednosti indeksa lisne povrsine (LAI) bile su niZze na zarazenoj Plohi A u usporedbi s
kontrolnom Plohom B u svibnju i srpnju, dok je u rujnu vrijednost LAI na Plohi B manja od
vrijednosti na Plohi A (Slika 14). Najveca razlika zabiljeZena je u svibnju. Statisticka analiza
potvrdila je zna¢ajnu razliku izmedu ploha A 1 B (t = -2.85, p = 0.012), Sto ukazuje na mjerljivu

promjenu u koli¢ini lisne mase.

34 Prosje¢ne LAl vrijednosti po mjesecima
' Ploha A

—e— Ploha B

3.2

LAI (Leaf Area Index)
N w
(o] o

N
o

2.4¢

2.2 Svibanj Srpanj Rujan
Mjesec

Slika 14 Usporedba prosjecnih vrijednosti indeksa lisne povrSine (LAI) izmedu zaraZene plohe A
(Sumarija Jastrebarsko) 1 kontrolne plohe B (Sumarija Buzet) tijekom mjeseca svibnja, srpnja 1
rujna u razdoblju od 2021. do 2023. godine
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4.1.2. Rezultati izmjere koncentracije klorofila u listovima i kroSnjama hrasta luZnjaka

Terenska mjerenja LCC 1 podaci prikupljeni bespilotnom letjelicom koriSteni su za kreiranje
MLRA, s ciljem procjene CCC. Vrijednosti CCC izracunate su kao umnozak terenski izmjerenih
LCC vrijednostii LAl ¢ime se dobiva integrirana procjena ukupne koli¢ine klorofila u krosnji po
jedinici povrsine. Tijekom svibnja, srpnja i rujna), prosjecne vrijednosti LCC-a bile su viSe na
Plohi B u usporedbi s Plohom A (Tablica 10). Ve¢i broj uzoraka na Plohi A rezultat je ¢injenice
da Ploha B nije bila ukljucena u istrazivanje tijekom 2021. godine. Rezultati t-testa pokazali su
statistiCki znacajne razlike u prosje¢nim vrijednostima LCC izmedu ploha A i B u svim
analiziranim mjesecima (svibanj, srpanj i rujan) tokom razdoblja istrazivanja 2021.,2022. 1 2023.
godine. U svim slu€ajevima p-vrijednosti su bile manje od 0,05, §to upucuje na znac¢ajne razlike u

koncentraciji klorofila izmedu ploha.

Tablica 10 Deskriptivna statistika koncentracije klorofila lista (LCC) izmjerene na terenu za
zarazenu plohu A (Sumarija Jastrebarsko) i kontrolnu plohu B (Sumarija Buzet) tijekom svibnja,
srpnja i rujna u razdoblju 2021., 2022. i 2023. godine. Veli¢ina uzorka predstavlja broj pod ploha
na kojima su provedena mjerenja LCC-a, pri ¢emu je za svaku pod plohu koriSten prosjek
vrijednosti izmjerenih na 150 listova.

Prosjek Standardna

Mjesec Ploha V:Zl('::(';a LcC devijacija (':;';c"nf; (Tlgc'ﬁg)
(Hg/cm2) (Hg/cm2)

o A 249 29,41 10,24 1,67 51,88
Svibanj

B ) 53,35 8,38 34,84 69,62

, A 249 37.88 11,36 9.21 66,00
Srpanj

B 180 60,70 15,08 34,96 101,79

_ A 270 34,32 11,21 7,88 94,25
Rujan

B 180 52,50 14,87 25,67 84,03

U svibnju, na plohi A (N = 249), prosjecna vrijednost LCC iznosila je 29,41 (SD = 10,24), s
minimalnom izmjerenom vrijedno$¢u od 1,67 1 maksimalnom od 51,88. Na plohi B (N = 90),

prosjecna vrijednost bila je 53,35 (SD = 8,38), uz raspon od 34,84 do 69,62.

U srpnju, ploha A (N = 249) imalaje prosje¢nu vrijednost LCC od 37,88 (SD = 11,36), s rasponom
od 9,21 do 66,00, dok je ploha B (N = 180) pokazala visu prosje¢nu vrijednost od 60,70 (SD =

15,08), uz minimalnu izmjerenu vrijednost od 34,96 i maksimalnu od 101,79.

51



U rujnu, broj uzoraka na plohi A iznosio je 270, s prosjecnim LCC od 34,32 (SD = 11,21) te
rasponom od 7,88 do 94,25. Na plohi B (N = 180), prosjecna vrijednost LCC bila je 52,50 (SD =

14,87), s minimalnom vrijedno$¢u od 25,67 1 maksimalnom od 84,03.

Na temelju Formule 3 izracunata je CCC za pod plohe na plohi A tijekom 2021., 2022., 2023
godine, dok je za plohu B CCC na pod plohama izracunat za 2022. i 2023. godinu. Vrijednosti
CCC omogucuju prostorno i vremenski usporediv prikaz promjena u ukupnom sadrzaju klorofila
u krosnji, pri ¢emu se istodobno uvazava fiziolosko stanje listova i strukturna gusto¢a vegetacije.
Prikazani rezultati temelje se na kombinaciji terenskih LCC mjerenjai LAI vrijednosti dobivenih

1z multispektralnih podataka prikupljenih bespilotnom letjelicom na razini pod ploha na plohama

A1B.

Na plohi A, CCC u svibnjuima najnizu vrijednost i biljeZi porast u srpnju, nakon ¢ega slijedi blagi
pad u rujnu. Ploha B u svibnju pokazuje vise pocetne vrijednosti CCC-a u odnosu na plohu A te
nastavljarasti 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. Razlika izmedu
ploha prisutna je u svim fazama vegetacije, a najveca se razlika biljezi u svibnju i srpnju (Slika

15).

Usporedba CCC izmedu ploha AiB
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_— ~— —e— Ploha B
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o
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Svillaanj Srﬁanj Rujan
Mjesec mjerenja

Slika 15 Usporedba koncentracije klorofila krosnje (CCC) na razini pod ploha za svibanj, srpanj 1
rujan izmedu zarazene plohe A (Sumarija Jastrebarsko) i kontrolne plohe B (Sumarija Buzet )
tijekom istraZivanog razdoblja (2021., 2022. 1 2023. godina)
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4.1.3. Rezultati utjecaja temperature i broj jajnih legala na koncentraciju klorofila lista

Za analizu utjecaja temperature i prisutnosti hrastove mrezaste stjenice na koncentraciju klorofila
u listu koriSteni su akumulirani stupanj-dani (DD) i broj jajnih legala po listu, prikupljenina Plohi
A tijekom svibnja i srpnja2021., 2022. 1 2023. godine. Prikupljeni podaci koriSteni su na na¢in da
su podaci LCC, broj jajnih legala i DD prikupljeni u svibnju sluzili kao prediktori za srpanjske
vrijednosti LCC, dok su srpanjski podaci koristeni kao prediktori za rujanske vrijednosti LCC. Na
taj nacCin, analiziran je u¢inak broja jajnih legala i DD na LCC, pri ¢emu su rujanske LCC

vrijednosti koriStene isklju¢ivo kao ciljne varijable u regresijskim modelima.

U srpnju su vrijednosti DD-a bile vece (prosjek 751,87) u odnosu na svibanj (205,98), uz Siri
raspon i vecu varijabilnost (DD 31,42 naspram 7,80). Broj jajnih legala u prosjeku se nije
promijenio izmedu mjeseci, no standardna devijacija (SD) 1 raspon bili su ve¢i u srpnju (SD 7,21)

u usporedbi sa svibnjem (SD 6,00) (Tablica 11)

Tablica 11 Deskriptivna statistika okoliSnih parametara na zarazenoj plohi A u Sumariji
Jastrebarsko: vrijednosti stupnjeva-dana i broja jajnih legala tijekom svibnja i srpnja, koriStenih
kao prediktori u regresijskim analizama

Parametar Svibanj Srpanj

Srednja vrijednost stupanj dana 205,98 751,87

Minimalna vrijednost stupanj dana 196,04 685,43

Maksimalna vrijednost stupanj dana 220,63 779,98
Standardna devijacija stupanj dana 7,80 31,42
Prosjecan broj jaja u leglu 8,95 9,10
Minimalni broj jaja u leglu 0,00 0,00
Maksimalni broj jaja u leglu 41,00 37,00
Standardna devijacija broja jaja u leglu 6,00 7,21

Iz podataka prikazanih u Tablici 11 moZe se vidjeti da prosjec¢ne vrijednosti stupnjeva-dana u
svibnjuiznose oko 206, s rasponom od minimalnih 196 do maksimalnih 221. Standardna devijacija
(7,80) pokazuje umjerenu varijabilnost. U srpnju je, kako 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 biljezi blagi porast od svibnja do srpnja (Tablica 11). Prosje¢na vrijednost u

svibnju je 8,95, a u srpnju 9,09. Maksimalne vrijednosti iznose 41 u svibnju i 37 u srpnju.
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Standardna devijacija broja jajnih legala (5,99 u svibnju te 7,21 u srpnju) upucuje na razmjerno
rasprsene vrijednosti, iako u prosjeku nema velike razlike medu mjesecima. U svibnju se pojavilo

nekoliko iznimno visokih vrijednosti broja jajnih legala, dok je u srpnju raspon bio veci.

Linearni regresijski model pokazuje slabu sposobnost objasnjavanja varijance u koncentraciji
klorofila, s koeficijentom determinacije (R?) od 0,296. Procijenjena vrijednost korijena srednje
kvadratne pogreske (RMSE) iznosilaje 5,354, $to ukazuje na znacajnu razliku izmedu predvidenih

1 stvarnih vrijednosti koncentracije klorofila (Slika 16).

Random forest (RF) model ostvaruje ve¢u to¢nost u odnosu na linearnu regresiju. Ovaj model
skoro u potpunosti obuhvaca nelinearne odnose izmedu ulaznih varijabli i koncentracije klorofila,
Sto rezultira  izuzetno visokim  koeficijentom determinacije (R*=0,95) i nizim RMSE

vrijednostima (RMSE=1,46). Ve¢ina mjerenih i simuliranih vrijednosti nalazi se blizu 1:1 linije

(Slika 17).

S obzirom na rezultate dobivene primjenom Random Forest regresijskog modela, cilj analize bio
je procijeniti koliko se dobro modelirane vrijednosti LCC, temeljene na DD 1 broju jajnih legala,
podudaraju s terenski izmjerenim vrijednostima. lako je ovaj model pokazao zadovoljavajuéu
razinu podudarnosti, u hibridnom modeliranju PROSAIL+GPR nije se koristila simulirana LCC,

ve¢ stvarni rasponi izmjerenih LCC vrijednosti.
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Slika 16 Usporedba izmedu koncentracije klorofilau listu (LCC) izmjerene na terenu i vrijednosti
LCC-a procijenjene pomocu modela viSestruke linearne regresije s tri ulazne varijable:
koncentracija klorofila (LCC), stupanj-dana (SD) vrijednosti refleksije i broj jajnih legala za plohu
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Slika 17 Graficki prikaz rezultata nelinearnog modela strojnog u¢enja Random Forest koriStenog
za predvidanje koncentracije klorofila temeljem akumuliranih stupanj-dana (SD) i broja jajnih

legala hrastove mrezaste stjenice za plohu A

55



4.2. Rezultati analize samostalnih regresijskih algoritama strojnog ucenja

Analiza prostorne distribucije klorofila provedena je primjenom samostalnih regresijskih
algoritama strojnog u¢enja (MLRA) u sklopu ARTMO alatnog okvira, a sumarni prikaz rezultata
prikazan je u Tablici 12. Mapirane vrijednosti CCC pokazale su jasne prostorne razlike izmedu
ploha, kao i unutar pojedinih ploha, u sva tri razdoblja u kojima su sakupljeni podaci (svibanj,
srpanj, rujan) izmedu 2021. i 2023. godine. Dodatno, u prilogu 4 prikazani su korelacijski
dijagrami te prostorna distribucija CCC na kombiniranim podacima sa obje plohe kao usporedba
pristupa.

Tablica 12 Rezultati Gaussian Processes Regression (GPR) modela unutar ARTMO MLRA alata,
koji je u ovom istraZivanju pokazao najbolje performanse tijekom svih analiziranih mjeseci
(svibanj, srpanj, rujan) u razdoblju 2021.—2023. godine. Prikazana je osnovna metrika preciznosti

modela: RMSE (korijen srednje kvadratne pogreske), NRMSE (normalizirani RMSE) i koeficijent
determinacije (R?), zasebno za svaku plohu i mjesec tokom istrazivanog razdoblja.

Mjesec Ploha RMSE (pg/cm?) NRMSE R?
(ng/cm?)

Svibanj A 16,43 10,38 0,83
B 74,72 15,41 0,45
Srpanj A 28,23 10,33 0,73
B 47,19 8,90 0,81
Rujan A 33,09 9,93 0,45
B 62,04 11,25 0,45

Za Plohu A, model je postigao najvisu tocnost u svibnju, s RMSE-om od 16,43 ng/cm?i R*=0,83,
dok su u srpnju i rujnu R? vrijednosti bile nesto nize (0,73 1 0,45). Na Plohi B, zadovoljavajuci
rezultat ostvaren je u srpnju (R? = 0,81), dok su u svibnju i rujnu zabiljezene nize vrijednosti

to¢nosti (R* = 0,45 za oba mjeseca) (Tablica 12).
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4.2.1. Predvidanja sadrZaja klorofila kroSnje za svibanj

U myjesecu svibnju za period u kojem je provedeno istrazivanje 2021., 2022. 1 2023. godine,
rezultati modeliranja CCC prikazaniu Tablici 13 pokazuju da GPR model postiZe zadovoljavajuce
performanse medu analiziranim modelima za zarazenu plohu A. GPR je ostvario najnizu pogresku
(RMSE = 16,43 pg/cm?), naymanji NRMSE (10,38%) 1 najvisi koeficijent determinacije (R* =
0,83), Sto ukazuje da model objasnjava 83% ukupne varijabilnosti u izmjerenim vrijednostima

CCC-a.

KRR (Kernel Ridge Regression) za istu plohu biljezi RMSE = 19,89 pg/cm? NRMSE = 12,57% 1
R? = 0,74, dok Random Forest (RF) model pokazuje blago slabije performanse s RMSE = 20,99
ng/cm? NRMSE = 13,27% 1 R? = 0,72. Neural Network (NN) i Random Trees (RT) modeli
ostvaruju iste vrijednosti koeficijenta determinacije (R* = 0,63), no uz vece pogreske (RMSE od
24,07 pg/em?1 25,22 pg/cm?, te NRMSE 15,21% 1 15,93%, redom). LSLR (Least Squares Linear
Regression) pokazuje najslabije performanse za plohu A s RMSE = 25,84 pg/cm?, NRMSE =
16,32% 1 R* = 0,57 (Tablica 13).

Tablica 13 Usporedba ucinkovitosti razlicitih regresijskih modela strojnog u¢enja (MLRA) u
procjeni koncentracije klorofila krosnje (CCC) za svibanj u istrazivanom periodu izmedu 2021.-

2023.godine na plohama A i B: prikaz pogreske kvadratne sredine (RMSE), relativne pogreske
(NRMSE) 1 koeficijenta determinacije (R?)

Ploha A Ploha B
MLRA RMSE NRMSE R’ RMSE NRMSE R’
(ug/cmz) (%) (Mg/cmz) (%)
GPR 16,43 10,38 0,83 74,72 15,41 0,45
KRR 19,89 12,57 0,74 90,15 18,59 0,31
RF 20,99 13,27 0,72 70,62 14,56 0,48
NN 24,07 15,21 0,63 87,15 17,98 0,31
RT 25,22 15,93 0,63 75,86 15,65 0,45
LSLR 25,84 16,32 0,57 69,32 14,30 0,50

Na kontrolnoj plohi B, najbolju ukupnu to¢nost pokazao je LSLR, s najnizim vrijednostima
pogresaka (RMSE = 69,32 ng/cm?; NRMSE = 14,30%) 1 najviSim koeficijentom determinacije (R?
=0,50).

Random Forest (RF) model takoder je ostvario visoku razinu tocnosti, s R*=10,48 1 RMSE = 70,62
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ng/cm?, vrlo blizu rezultatima LSLR-a, ali s neSto vis$im NRMSE-om (14,56%). GPR postigao je
nesto nizi R? (0,45) 1 veée pogreske (RMSE = 74,72 pg/cm?; NRMSE = 15,41%) u odnosu na
LSLR i RF.

Ostali modeli, ukljucuju¢i Kernel Ridge Regression (KRR), Neural Network (NN) i Regression
Tree (RT), ostvarili su nize R? vrijednosti (0,31-0,45) i vece pogreske u odnosu na LSLR, RF 1
GPR. Posebno se izdvajaju KRR i NN, koji su postigli najvisSe RMSE vrijednosti (90,15 pg/cm? i
87,15 png/cm?), ukazujudi na nizu pouzdanost u predvidanju koncentracije klorofilana kontrolnoj

plohi.

Na Slici 18a prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti CCC-a za zarazenu Plohu
A u svibnju tijekom razdoblja 2021., 2022. 1 2023. godine. Raspodjela je izrazito heterogena, s
jasno izrazenim prostornim kontrastima. U vec¢em dijelu plohe prevladavaju sniZzene vrijednosti
CCC-a, dok se povisene vrijednosti javljaju sporadi¢no. Srednja vrijednost CCC-a iznosilaje 39,04

ng/cm?, uz SD od 15,60 pg/cm?.

Slika 18b prikazuje raspodjelu CCC-a za kontrolnu Plohu B u svibnju tijekom razdoblja 2021.,
2022. 1 2023. godine. Vrijednosti su rasporedene ujednaceno, bez naglih prijelaza ili lokalnih
odstupanja. Koncentracija klorofila prostorno je stabilna, a distribucija glatka i kontinuirana na

cijeloj plohi. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 175,32 pg/cm?, uz SD od 34,18 ng/cm?.

Na Slici 18c prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti CCC-a
pomo¢u GPR modela za Plohu A. Tocke podataka vecinom se grupiraju uz liniju idealne
podudarnosti (1:1), s povec¢anom koncentracijom oko srednjih vrijednosti. Ipak, u krajevima skale
primjetna je nesto veca rasprsenost. Korelacijski koeficijent iznosi R=0.91, §to ukazuje na visoku

podudarnost izmedu izmjerenih i modeliranih vrijednosti.

Na Slici 18d prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih i1 predvidenih vrijednosti CCC-a
pomoc¢u GPR modela za Plohu B. RasprSenost to¢aka oko 1:1 linije izrazenija je kroz cijeli raspon
CCC-a, s ve¢im odstupanjimau donjem i gornjem dijelu skale. Korelacijski koeficijentiznosi R =

0.69, sto potvrduje smanjenu preciznost modela u ovom slucaju.
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Slika 18 Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila kro$nje (CCC) pomo¢u MLRA GPR modela za zarazenu
plohu A (a, c) i kontrolnu plohu B (b, d) tijekom mjeseca svibnja u razdoblju 2021., 2022. i 2023. godine. Slike 18 a i 18 b prikazuju
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u obliku dijagrama s linijom idealne podudarnosti (1:1)
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4.2.2. Predvidanje sadrzaja klorofila kroSnje za srpanj

U srpnju za period u kojem je provedeno istrazivanje 2021., 2022. 1 2023. godine, rezultati
modeliranja CCC (Tablica 14) pokazuju da GPR model ostvaruje najbolje performanse na obje
plohe. Za zaraZenu plohu A, GPR model biljezi najnizu pogresku s RMSE = 28,23 ng/cm?,
NRMSE = 10,33%, uz najvisi koeficijent determinacije R> = 0,73. Ostali modeli za plohu A
ostvaruju slabije rezultate: KRR postize RMSE = 32,31 pg/cm? NRMSE = 11,82%, R>=0,65; RF
RMSE = 33,29 pg/cm? NRMSE = 12,18%, R* = 0,63; NN RMSE = 33,77 pg/cm?, NRMSE =
12,36%, R? = 0,61. LSLR model ostvaruje RMSE = 38,02 pg/cm?, NRMSE = 13,91%, R*=0,51.
Najlosijirezultat zabiljezen je kod RT modelas RMSE = 39,75 pg/cm? NRMSE = 14,55% 1 R* =
0,49.

Tablica 14 Usporedba ucinkovitosti razlicitih regresijskih modela strojnog ucenja (MLRA) u
procjeni koncentracije klorofila krosnje (CCC) za srpanj u istrazivanom periodu 2021., 2022. i
2023. godine na plohama A i1 B: prikaz pogreske kvadratne sredine (RMSE), relativne pogreske
(NRMSE) i koeficijenta determinacije (R?)

A B
MLRA RMSE NRMSE R? RMSE NRMSE R?
(ng/em?) (%) (ng/em?) (%)

GPR 28,23 10,33 0,73 47,19 8,90 0,81
KRR 32,31 11,82 0,65 59,25 11,18 0,70
RF 33,29 12,18 0,63 56,14 10,59 0,73
NN 33,77 12,36 0,61 58,49 11,04 0,71
LSLR 38,02 13,91 0,51 61,49 11,60 0,68
RT 39,75 14,55 0,49 67,81 12,79 0,65
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Na kontrolnoj plohi B, GPR biljezi rezultate s RMSE = 47,19 pg/cm?, NRMSE = §,90% 1 R* =
0,81. RF model ostvaruje RMSE = 56,14 pg/cm?, NRMSE = 10,59%, R* = 0,73, dok NN model
biljezi RMSE = 58,49 ng/cm?, NRMSE =11,04% iR?=0,71. KRR postize RMSE = 59,25 pg/cm?,
NRMSE = 11,18% i R*=0,70. LSLR model na plohi B postize RMSE = 61,49 ng/cm?, NRMSE
= 11,60%, R? = 0,68. RT model ima najnizi R? od 0,65, uz RMSE = 67,81 pg/cm?i NRMSE =
12,79%.

Na Slici 19a prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila
kroSnje pomo¢u GPR modela za zaraZenu plohu A u srpnju tijekom razdoblja izmedu 2021., 2022.
1 2023. godine. Na Slici 19a vidljiva su podrucja nizih i visih vrijednosti CCC-a. Raspodjela je
prostorno neujednacena s naglasenim razlikama izmedu dijelova sastojine. Srednja vrijednost

CCC-a iznosila je 64,76 pg/cm?, uz SD od 20,42 pg/cm?.

Na Slici 19b prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti CCC-a za kontrolnu plohu
u srpnju tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine Raspodjela je ujednacenija u odnosu na plohu A, s
viSim ukupnim vrijednostima CCC-a i bez znacajnijih lokalnih odstupanja. Srednja vrijednost

CCC-a iznosila je 164,62 ng/cm? uz SD od 37,83 pg/cm?.

Na Slici 19c¢ prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih 1 predvidenih vrijednosti CCC-a za
plohu A u srpnju tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine. Korelacijski koeficijent iznosi R = 0.86, uz
najvecu gustocu podataka uz liniju 1:1. Odnos ukazuje na uskladenost modeliranih i izmjerenih

vrijednosti, s izrazenim linearnim trendom.

Na Slici 19d prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih 1 predvidenih vrijednosti CCC-a za
plohu B u srpnju tijekom 2021., 2022. i 2023. godine. Tocke su blisko rasporedene uzduz linije
idealne podudarnosti (R = 0.90), uz minimalnu rasprsenost. Uskladenost predvidenih i izmjerenih

vrijednosti je izraZenija nego na plohi A.
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Slika 19 Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila kro$nje (CCC) pomo¢u MLRA GPR modela za zarazenu
plohu A (a, ¢) i kontrolnu plohu B (b, d) tijekom mjeseca srpnja u razdoblju 2021., 2022. i 2023. godine. Slike 18 a i 18 b prikazuju
prostornu raspodjelu modeliranih vrijednosti CCC-a, dok Slike 18 ¢ 1 18 d prikazuju odnos izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti
u obliku dijagrama s linijom idealne podudarnosti (1:1)
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4.2.3. Predvidanje sadrzaja klorofila kroSnje za rujan
U rujnu za period u kojem je provedeno istrazivanje 2021., 2022. 1 2023. godine, rezultati
modeliranja CCC (Tablici 15) pokazuju da GPR model ostvaruje najbolje performanse na obje

plohe (A i B), iako su ukupne vrijednosti tocnosti nize nego u prethodnim mjesecima.

Za zarazenu plohu A izmedu 2021. 1 2023. godine, GPR model postize najnizi RMSE od 33,09
ng/cm?, NRMSE od 9,93%, 1 najvisi koeficijent determinacije R* = 0,60. Ostali modeli za plohu
A biljeze slabije rezultate: KRR s RMSE = 34,82 ug/cm? NRMSE = 10,45%, R* = 0,56; RF s
RMSE = 36,81 pg/cm?, NRMSE = 11,05%, R? = 0,52; NN s RMSE = 38,57 pg/cm? NRMSE =
11,58%, R? = 0,47. LSLR ostvaruje RMSE = 40,55 pg/cm?, NRMSE = 12,17%, R? = 0,41, dok
RT model biljezi najnize performanse s RMSE = 49,99 pg/cm? NRMSE =15,01% 1 R? =0,31.

Tablica 15 Usporedba ucinkovitosti razlicitih regresijskih modela strojnog ucenja (MLRA) u
procjeni koncentracije klorofila krosnje (CCC) za rujan u istrazivanom periodu izmedu 2021.,
2022. 1 2023. godine na plohama A i B: prikaz pogreske kvadratne sredine (RMSE), relativne
pogreske (NRMSE) i koeficijenta determinacije (R?)

Ploha A Ploha B
MLRA RMSE NRMSE R? RMSE NRMSE R?
(ng/cm?) (%) (ng/cm?) (%)
GPR 33,09 9,93 0,60 62,04 11,25 0,45
KRR 34,82 10,45 0,56 71,99 13,06 0,34
RF 36,81 11,05 0,52 69,10 12,53 0,33
NN 38,57 11,58 0,47 68,99 12,51 0,33
LSLR 40,55 12,17 0,41 71,23 12,92 0,28
RT 49,99 15,01 0,31 78,40 14,22 0,25
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Na kontrolnoj plohi B izmedu 2021. 1 2023. godine, GPR model postize RMSE = 62,04 png/cm?,
NRMSE = 11,25% 1 R* = 0,45. Ostali modeli imaju niZe vrijednosti koeficijenta determinacije:
KRR RMSE = 71,99 pg/cm?, R? = 0,34; RF RMSE = 69,10 pg/cm?, R =0,33; NN RMSE =
68,99 ng/cm?, R?=0,33; LSLR RMSE = 71,23 pg/cm?, R? = 0,28; RT RMSE = 78,40 pg/cm?,
R? = 0,25. NRMSE vrijednosti za ove modele kre¢u se od 12,51% do 14,22%.

Na Slici 20a prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila
pomocu GPR modela za zarazenu plohu A u rujnu tijekom 2021., 2022. i 2023. godine.
Raspodjela pokazuje izrazenu prostornu varijabilnost, s podru¢jima snizenih vrijednosti CCC-a i
prostorno definiranim zonama visih vrijednosti. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 66,93

ng/cm?, uz SD od 19,33 pg/cm?.

Na Slici 20b prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti CCC-a za kontrolnu Plohu
B u rujnu tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine. Vrijednosti su prostorno izrazito homogene,
uglavnom u rasponu od 50 do 100 pg/cm?, bez izrazenih lokalnih anomalija ili varijacija u
distribuciji klorofila. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 141,00 pg/cm?, uz SD od 19,46
pg/cm?.

Na Slici 20c prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih 1 predvidenih vrijednosti CCC za
Plohu A u rujnu tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine. godine. Vecina to¢aka rasporedena je
uzduz linije idealne podudarnosti (1:1), no u odnosu na prethodne mjesece uocava se veca
rasprSenost podataka. Uskladenost izmedu modeliranih i stvarnih vrijednosti je umjerena, s
izrazenijim odstupanjima na krajevima vrijednosne skale. Korelacijski koeficijent iznosi R =

0.78.

Na Slici 20d prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti CCC za
Plohu B u rujnu tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine. Tocke su Sire rasporedene oko linije 1:1, a
podudarnost izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti CCC-a je niZza nego na Plohi A.
Raspodjela podataka upucuje na smanjenu tocnost predvidanja modela u rujanskim uvjetima.

Korelacijski koeficijent iznosi R = 0.69.
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Slika 20 Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila kro$nje (CCC) pomo¢u MLRA GPR modela za zarazenu
plohu A (a, c) i kontrolnu plohu B (b, d) tijekom mjeseca rujna u razdoblju 2021., 2022. i 2023. godine. Slike 18 a i 18 b prikazuju
prostornu raspodjelu modeliranih vrijednosti CCC-a, dok Slike 18 ¢ 1 18 d prikazuju odnos izmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti
u obliku dijagrama s linijom idealne podudarnosti (1:1)
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4.3. Hibridni modeli

Rezultati hibridnog pristupa koji kombinira PROSAIL model s algoritmima regresije strojnim
ucenjem (MLRAs) su prikazani u ovom pod poglavlju za zarazenu plohu A i nezaraZzenu plohu B
za mjesece svibanj, srpanj i rujan za period u kojem je provedeno istrazivanje (2021.,2022.12023.
godine). U hibridnom pristupu koristen je PROSAIL model zajedno sa GPR MLRA modelima,
jer je GPR imao pokazao zadovoljavajuce rezultate u samostalnom pristupu modeliranju (MLRA)

(Tablica 12)

U Tablici 15 prikazane su statisticke mjere (R?, RMSE) kojima je procijenjena tocnost hibridnog
modela PROSAIL+MLRA (GPR) za predikciju CCC. Kao $§to je ranije prikazano, MLRA modeli
trenirani su posebno za svaki mjesec odvojeno za zarazenu plohu A i kontrolnu plohu B. Hibridni
pristup (PROSAIL + GPR) temelji se na kombinaciji najboljeg MLRA §to je u ovom istrazivanju
bio GPR uz dodatni sloj - PROSAIL simulacije koje su bile parametarski prilagodene svakoj plohi
zasebno.

Tablica 16 Usporedba performansi hibridnog PROSAIL+GPR modela za predvidanje
koncentracije klorofila kroSnje (CCC) za zarazenu (A) i1 kontrolnu plohu (B) tijekom 2021., 2022.

1 2023. godine; prikaz pogreske kvadratne sredine (RMSE), relativne pogreske (NRMSE) i
koeficijenta determinacije (R?).

Mjesec Ploha RMSE NRMSE R2
(ng/cm2) (Vo)

Svibanj A 30,53 19,23 0,50
B 280,79 57,93 0,38

Srpanj A 80,14 29,32 0,18
B 110,82 20,91 0,49

Rujan A 105,39 19,12 0,21
B 165,33 49,64 0,06
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4.3.1. Rezultati hibridnog pristupa za svibanj

U svibnju, rezultati metrike za hibridni GPR model (PROSAIL + GPR) pokazuju umjerenu
sposobnost predvidanja, pri cemu je RMSE na plohi A (30,53 pg/cm?) nizi nego na plohi B (280,79
ng/cm?), dok su vrijednosti R? relativno niske za obje plohe (0,50 1 0,38).

Na Slici 21a prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti CCC pomocu hibridnog
modela PROSAIL + MLRA za zarazenu Plohu A u svibnju tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine.
Vidljive su varijacije u prostornoj distribuciji CCC-a, s tamnijim nijansama koje odgovaraju nizim
vrijednostima klorofila u pojedinim zonama kro$nje, dok su druge zone svjetlije, s viSim

vrijednostima CCC-a. Srednja vrijednost CCC-a iznosilaje 30,70 pg/cm?,uz SD od 15,40 pg/cm?.

Na Slici 21b prikazana je prostorna raspodjela CCC-a na kontrolnoj Plohi B u svibnju tijekom
2021., 2022. 1 2023. godine. Vrijednosti su vizualno prostorno ujednacene medutim srednja

vrijednost CCC-a iznosila je 410,62 pug/cm?, uz SD od 82,77 pg/cm?.

Na Slici 21c¢ prikazan je dijagram odnosa izmedu izmjerenih i modeliranih vrijednosti CCC-a za
Plohu A u svibnju tijekom 2021., 2022. i 2023. godine. Uocena je disperzija od linije 1:1, a

koeficijent korelacije iznosi R =0,71.

Na Slici 21d prikazan je dijagram odnosa za Plohu B u istom periodu. Raspodjela tocaka je Sirau
odnosu na Plohu A, uz nesto slabijuuskladenost modeliranih i izmjerenih vrijednosti. Korelacijski

koeficijent iznosi R =0,61.
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Slika 21 Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila krosnje (CCC) pomocu hibridnog PROSAIL+GPR modela za zarazenu
plohu A (a, ¢) i kontrolnu plohu B (b, d) tijekom mjeseca svibnjau razdoblju 2021., 2022. 1 2023. godine. Slike 21 a 121 b prikazuju prostornu raspodjelu
modeliranih vrijednosti CCC-a, dok Slike 21 c¢ 1 21 d prikazuju odnos izmedu izmjerenih 1 predvidenih vrijednosti u obliku dijagrama s linijom idealne

podudarnosti (1:1)
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4.3.2. Rezultati hibridnog pristupa za srpanj

U srpnju, rezultati hibridnog modela PROSAIL + GPR pokazuju razlike u to¢nosti modeliranja
izmedu ploha. Na zaraZzenoj Plohi A, ostvarene su niZe vrijednosti modelskih performansi, s
RMSE-om od 80,14 ng/cm?, NRMSE-om od 29,32% i R? koeficijentom od 0,18. Na kontrolnoj
Plohi B, iako su apsolutne pogreske vece (RMSE = 110,82 nug/cm?), relativna pogreska bila je
manja (NRMSE = 20,91%), uz visi R? = 0,49, §to ukazuje na vecu konzistentnost modelau ovom

slucaju.

Na Slici 22a, prikazana je prostorna raspodjela predvidenih vrijednosti CCC za Plohu A u srpnju
tijekom 2021., 2022. i 2023. godine. Karta pokazuje izraZenu prostornu fragmentaciju, s
podruc¢jima nizih vrijednosti klorofila nepravilno rasporedenima unutar kro$nje. Tamniji dijelovi
karte ukazuju na zone potencijalno veceg stresa ili smanjenog lisnog sadrzaja klorofila, dok su
svjetlije zone indikativne za stabilnije uvjete u krosnji. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 35,57

ng/cm? uz SD od 19,75 pg/cm?.

Na Slici 22b, prikazana je prostornaraspodjela CCC-a na Plohi B u istom razdoblju. Za razliku od
Plohe A, raspodjela je kompaktnija i prostorno homogenija, bez izrazenih prijelaza ili ostrih
gradijenata u vrijednostima CCC-a. Prevladavaju vrijednosti srednjeg intenziteta, s ograni¢enim
prostornim ekstremima. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 163,08 pg/cm?, uz SD od 54,71
ng/cm?2,

Na Slici 22¢, dijagram odnosa izmedu izmjerenih i modeliranih vrijednosti CCC-a za Plohu A u
srpnju pokazuje raStrkan uzorak toCaka, s izrazenijim odstupanjima od linije 1:1. Koeficijent
korelacije iznosi R = 0,43, Sto ukazuje na nizu uskladenost rezultata u uvjetima zaraze tijekom

ljetnog razdoblja.

Na Slici 22d, dijagram za Plohu B prikazuje kompaktniji raspored to¢aka uzduz linije idealne
podudarnosti, $to je rezultiralo viSim koeficijentom korelacije R = 0,70. Time je na Plohi B
zabiljezena bolja podudarnost modeliranih i izmjerenih vrijednosti CCC-a za srpanj u

promatranom trogodi$njem razdoblju.
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Slika 22 Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila krosnje (CCC) pomocéu hibridnog PROSAIL+GPR

modela za zarazenu plohu A (a, ¢) 1 kontrolnu plohu B (b, d) tijekom mjeseca srpnja u razdoblju2021., 2022. 1 2023. godine. Slike 22

a i 22 b prikazuju prostornu raspodjelu modeliranih vrijednosti CCC-a, dok Slike 22 ¢ i 22 d prikazuju odnos izmedu izmjerenih i

predvidenih vrijednosti u obliku dijagrama s linijom idealne podudarnosti (1:1)
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4.3.3. Rezultati hibridnog pristupa za rujan
U rujnu, hibridni model PROSAIL + GPR pokazao je nizu ukupnu to¢nost u usporedbi s

prethodnim mjesecima, uz izraZenijurazliku u performansamaizmedu ploha. Na zarazenoj Plohi
A, model je ostvario RMSE od 105,39 pg/cm? NRMSE od 19,12% 1 koeficijent determinacije R*
=0,21. Na kontrolnoj Plohi B, pogreske su bile ve¢e (RMSE = 165,33 pg/cm? NRMSE =49,64%),
a vrijednost R? znacajno niza (R? = 0,06), Sto ukazuje na smanjenu sposobnost modela za to¢nu

procjenu CCC-a u jesenskom razdoblju.

Na Slici 23a, prikazana je prostorna raspodjela modeliranih vrijednosti CCC-a za Plohu A u rujnu
tijekom 2021., 2022. 1 2023. godine. Snimka prikazuje mjeSavinu tamnijih 1 svjetlijih nijansi, s
vidljivom prostornom neujednacenosc¢u i jasno izrazenim lokalnim varijacijamau koncentraciji

klorofila. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 28,13 pg/cm? uz SD od 16,71 pg/cm?.

Na Slici 23b, prostornaraspodjela CCC-a za Plohu B u istom u rujnu tijekom 2021., 2022. 1 2023.
godine pokazuje nepravilnu i diskontinuiranu raspodjelu, s nekoliko izoliranih podrucja nizih
vrijednosti, dok su ostale zone znacajno svjetlije. Srednja vrijednost CCC-a iznosila je 199,83

ng/cm?, uz SD od 40,58 pg/cm?.

Na Slici 23c¢, dijagram odnosa izmedu izmjerenih i modeliranih vrijednosti CCC-a za Plohu A
pokazuje umjerenu uskladenost, s koeficijentom korelacije R = 0,46. lako su podaci djelomic¢no
rasporedeni uzduz linije idealne podudarnosti, primjetna je ve¢a rasprsenost u odnosu na proljetne

1 ljetne mjesece.

Na Slici 23d, dijagram za Plohu B prikazuje vrlo nisku razinu uskladenosti izmedu izmjerenih 1
modeliranih vrijednosti, s koeficijentom korelacije R = 0,02. vec¢ina toaka koncentrirana je u
donjem desnom kvadrantu dijagrama, §to ukazuje na sustavno podcjenjivanje visih vrijednosti
CCC-a. Ova distribucija odrazava vrlo nisku korelaciju izmedu izmjerenih i modeliranih

vrijednosti.
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Slika 23 Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila krosnje (CCC) pomocu hibridnog PROSAIL+GPR
modela za zarazenu plohu A (a, c) i kontrolnu plohu B (b, d) tijekom mjeseca rujna u razdoblju 2021., 2022. 1 2023. godine. Slike 23 a
i1 23 b prikazuju prostornu raspodjelu modeliranih vrijednosti CCC-a, dok Slike 23 ¢ 1 23 d prikazuju odnos izmedu izmjerenih i

predvidenih vrijednosti u obliku dijagrama s linijom idealne podudarnosti (1:1)
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5. RASPRAVA

Rezultati ovog istrazivanja temelje se na viSegodiSnjem prikupljanju podataka (2021., 2022. i
2023. godine) tijekom razli€itih fenoloSkih faza hrasta luZznjaka (svibanj, srpanj 1 rujan) s ciljem
pracenja dinamike oStecenja hrasta luznjaka uzrokovanih HMS. U istrazivanju je primijenjena
integracija daljinskih podataka, dobivenih multispektralnim snimanjem pomocu bespilotne
letjelice te terenskih podataka, koji su ukljucivali koncentraciju klorofila u listovima mjerenu

SPAD klorofilmetrom, broj jajnih legala HMS 1 podatke o temperaturi zraka.

Glavni cilj bio je testirati dvije hipoteze: (1) da se pomoc¢u multispektralnih podataka prikupljenih
bespilotnim letjelicama mogu pouzdano utvrditi promjene u koncentraciji klorofila uzrokovane
zarazom HMS, te (2) da je moguce koriStenjem podataka prikupljenih na terenu, okoliSnih
parametara 1 snimaka bespilotne letjelice uz pomo¢ regresijskih modela 1 strojnog ucenja

modelirati koncentraciju klorofila u listovima i kroSnjama hrasta luznjaka

Prva hipoteza djelomi¢no je potvrdena integracijom izravno izmjerenih vrijednosti sadrzaja
klorofila u listovima (LCC), dobivenih SPAD klorofilmetrom, i indeksa lisne povrsine (LAI)
procijenjenog iz podataka prikupljenih bespilotnom letjelicom, ¢ime je omogucéena kvantifikacija
prostorne distribucije CCC-a. Detektirane razlike izmedu zarazene (ploha A) i nezarazene plohe
(ploha B), uklju€uju¢i znacajno nize vrijednosti CCC-a i LCC-a na plohi A, jasno ukazuju na
fizioloSki stres izazvan biotickim Cimbenicima. Rezultati su u skladu s ranijim radovima koji
potvrduju korisnost CCC-a kao integrativnog pokazatelja zdravstvenog stanja Suma (Talebzadeh i
Valeo 2022, Moustaka i Moustakas 2023).

Samostalni Gaussian Process Regression (GPR) model pokazao se boljim u odnosu na hibridni
PROSAIL+GPR pristup u svim analiziranim mjesecima i na obje plohe (zaraZena ploha A i
kontrolna ploha B). Iako hibridni modeli konceptualno nude vecu interpretabilnost integracijom
spektralnih simulacija i statistickog modeliranja (Alam 1 dr., 2024), njihova izvedba bila je
ograni¢ena zbog izazova u parametrizaciji fizickog modela za heterogene Sumske sastojine. GPR
se pokazao robusnim i prilagodljivim u modeliranju nelinearnih odnosa izmedu spektralnih

karakteristika 1 CCC-a kroz sve fenofaze vegetacije.
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5.1. Procjena indeksa lisne povrsine (LAI)

Rezultat procjene LAI (Poglavlje 4.1.1.) pokazuju da je koriStenje multispektralnih podataka
prikupljenih pomocu bespilotnih letjelica (izracunom NDRE i CHM) omogu¢ilo pouzdanu
procjenu LAI . Dobiveni rezultati, koji potvrduju statisti¢ki znacajne razlike izmedu ploha (t = -
2.85,p=0.012, Slika 14), u skladu su s istrazivanjima koja su takoder istaknula u¢inkovitost
multispektralnih podataka prikupljenih bespilotnim letjelicama u kvantitativnoj procjeni LAl-a u

mjeSovitim sastojinama (Wang i dr., 2023; Li i dr., 2025)

Vegetacijski indeksi u crveno-rubnom spektralnom podrucju, poput NDRE, pokazali su ve¢u
osjetljivostna varijacije LAl-a pri visSim vrijednostima kro$nje, u odnosu na NDVI koji Cesto pati
od zasi¢enja. Takva svojstva ¢ine NDRE pogodnijim za gustu vegetaciju (Li i dr., 2024), a
integracija s modelima visine dodatno pojacava interpretaciju strukture i dinamike kroSnje u
vremenu. Potrebno je napomenuti da LAI nije direktno izmjeren ve¢ je indirektno procijenjen na
temelju refleksije spektralnog signala, Sto sa sobom nosi niz metodoloskih ogranic¢enja kao §to su
ovisnost o sadrzaju klorofila i geometriji listova, te potreba za lokalnom kalibracijom modela

(Tavakoli i dr., 2014, Sun i dr., 2018).

Uocene promjene LAI-a tijekom vegetacijske sezone ukazuju na mogucu povezanost sa stresom
izazvanim prisutnos$¢u hrastove mrezaste stjenice (HMS) na Plohi A, $to je vidljivo na Slici 14.
Tijekom svibnja i srpnja, vrijednosti LAI-a na Plohi A bile su nize u odnosu na Plohu B, §to
moze biti posljedica razli€itih stupnjeva zaraze ili otpornosti vrste na Stete na listu. U rujnu je
LAI na Plohi A bio nesto visi nego na Plohi B. Ovakav rezultat moze odrazavati lokalne razlike
u fenoloskom razvoju, primjerice sporiji ulazak u senescenciju na Plohi A ili mikroklimatske
¢imbenike koji pogoduju duljoj zadrzanosti lisne mase. lako su razlike statisticki znacajne (t = -
2.85, p=0.012),) takve fenoloske varijacije nisu nuzno povezane s prisutnos¢u HMS-a, vec s
kombinacijom okoli$nihi fiziolo$kih ¢imbenika koji utje¢u na dinamiku lisne povrSine te mogu

znacajno doprinijeti procijenjenim vrijednostima LAI (Bequet i dr., 2011; Li i Guo, 2013).

Rezultati pokazuju da se procjena LAl-a uz pomo¢ podataka prikupljenih metodama daljinskog
istrazivanja moze koristit kao u¢inkovit alat za utvrdivanje promjena u vegetacijskoj strukturi, ali
njezinu interpretaciju treba usmjeriti prema analizi koja ukljucuje i bioticke i abioticke stresne

¢imbenike te terensku validaciju.

74



5.2. Koncentracija klorofila u listovima i kroSnjama hrasta luZnjaka

U ovom istrazivanju, SPAD mjerenja koriStena su kao metoda za kvantifikaciju LCC-a, provedena
tijekom svibnja, srpnja i rujna na dvjema pokusnim plohama (Ploha A i Ploha B). Na plohi A
mjerenja su napravljenaizmedu 2021., 2022. 1 2023. godine, dok su mjerenjana plohi B izvrSena
2022. 1 2023. godine. Ovakav pristup omogucio je sezonsku i meduprostornu usporedbu izmedu

zarazenih i zdravih stabala.

Kao Sto su dosadasSnja istrazivanja pokazala (Shibaevai dr., 2020) i ovo istrazivanje potvrduje da
SPAD moze sluziti kao pouzdan alat za procjenu LCC. U kombinaciji s multispektralnim
snimkama prikupljenima bespilotnom letjelicom, SPAD vrijednosti omogucuju kvantifikaciju
utjecaja zaraze HMS na razini pojedina¢nih stabala, ¢ime se olakSava pracenje zdravstvenog
stanja. Upotreba SPAD instrumenta je jednostavna i pruza moguénost sakupljanja velikog broja
podataka u kratkom vremenu, te je tako ekonomicnije i cjenovno povoljnije nego ekstrakcija

klorofila u laboratorijima.

Rezultati pokazuju nize vrijednosti LCC-a na Plohi A (Tablica 10), Sto moze upucivat na stres
izazvan zarazom HMS, koja uzrokuje oSte¢enja u obliku smanjenja koncentracije klorofila, a
pokazano je da promjene povezane s koncentracijom klorofila omogucuju rano utvrdivanje
stresnih stanja u vegetaciji (Jia i dr., 2022). Vise vrijednosti standardne devijacije na Plohi A
(Tablica 10) odrazavaju izraZenu varijabilnost koncentracije klorofila medu stablima, §to moze
ukazivati na neujednacen fizioloski odgovor na stres izazvan zarazom HMS. Ovakva pojava, gdje
pojedina stabla pokazuju izrazen pad sadrzaja klorofila dok druga zadrzavaju stabilnije razine,
tipi€na je u stresnim uvjetima i potvrdena je kao indikator prostorne heterogenosti stresnog

odgovora (Kancheva i dr., 2014, Pacheco-Labrador 1 dr., 2024)

Kako bi se omogucila validacija ukupne koli€ine klorofila na razini kro$nje dobivene modelima
MLRA ili hibridnim pristupom (PROSAIL + MLRA), vrijednosti LCC uparene su s procijenjenim
vrijednostima LAI. Na temelju tih podataka izracunat je CCC na razini pod ploha na kojima su
sakupljani podaci. Ova metoda omogucuje jednostavnu i integriranu procjenu CCC jer istodobno
uzima u obzir fizioloske karakteristike vegetacije (putem LCC) i njezinu strukturnu komponentu
(putem LAI) (Parida i dr., 2024). Metodoloska relevantnost ovakvog pristupa potvrdena je i u
istrazivanju gdje su modeli bazirani na podacima prikupljenim bespilotnim letjelicama uspjesno
procjenjivali CCC pomoc¢u LIDAR i multispektralnih podataka (Vignalii ostali 2024). LiDAR se

pokazao kao napredan sistem za izracun LAI, jer obuhvaca trodimenzionalno pracenja gustoce
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listova. Vrijednost podataka SPAD-a i LAI-a moZze se koristitiiu fenotipskom kartiranju stresnih

odgovora (Jiang i dr., 2022).

Dosadasnja istraZivanja su pokazala da kombinacija SPAD mjerenja i metoda daljinskog
istrazivanja moze pruziti visoku razinu to¢nostiu procjeni koncentracije klorofila krosnje (Uddling
1 ostali 2007, Zhang i ostali 2022). U ovom istrazivanju, modeliranje CCC tijekom viSe godina
(2021., 2022. 1 2023. godina) pokazalo je da kombinacija podataka prikupljenih bespilotnom
letjelicom i terenskih podataka nudi zadovoljavajucu prostornu i vremensku razlu¢ivost potrebnu
za rano prepoznavanje stresnih promjena. Takva metodologija prikupljanja podataka bespilotnim
letjelicamau kombinacijis terenskim podacima moZe imati vrijednost u operativnhom Sumarstvu,
jer bi se mogla koristiti za monitoring zdravstvenog stanja Suma i rano prepoznavanje stresnih

promjena.

5.3. Utjecaj temperature i broja jajnih legala na koncentraciju klorofila u listu hrasta
luZnjaka

Fizioloski stres u biljkama cesto se manifestira kroz rane promjene u pigmentnom sastavu listova,
pri cemu je koncentracija klorofila (LCC) pouzdan pokazatelj smanjene fotosintetske aktivnosti i
opc¢eg fizioloSkog stanja biljke (Sun i dr., 2021). U okviru ovog istraZivanja, izrazene razlike u
LCC (Tablica 10) izmedu zarazene plohe A i kontrolne plohe B ukazale su na utjecaj biotickog
stresnog cimbenika u vidu Stete koju HMS radi sisanjem listova hrasta, dok je terensko prikupljanje
podataka o temperaturi i broju jajnih legala ukazalo na mogucu povezanost izmedu akumuliranih
DD i broja jajnih legala HMS s opazenim promjenama u koncentraciji klorofila u listu hrasta

luznjaka.

S obzirom na to da razvoj HMS ovisi o temperaturnim kumulacijama (Balacenoiu i dr., 2021),
povecane vrijednosti DD u ljetnim mjesecima mogu doprinijeti veCem intenzitetu zaraze (Cui i
dr., 2018), $to se posljedi¢no odrazava na fotosintetski aparat stabala (Nikoli¢ i dr., 2019). Stoga

se LCC potvrduje kao funkcionalni indikator u procjeni zdravstvenog stanja Suma hrasta luZznjaka.

Vazno je naglasiti da je analiza utjecaja DD 1 brojajajnih legala HMS na LCC provedena iskljucivo
za Plohu A, budu¢i da na Plohi B nije zabiljezena prisutnost Stetnika, pa nije bilo dostupnih
podataka o jajnim leglima za usporedbu. Ova metodoloska ograni¢enost onemogucuje prostornu
ekstrapolaciju rezultata, no omogucuje ciljanu procjenu odnosa izmedu klimatskih uvjeta,
intenziteta zaraze i fizioloSkog odgovora stabala uzrokovanih stresom (Leckey i dr., 2014). RF

model koriSten je iskljucivo kao alat za ispitivanje potencijala predvidanja LCC temeljem broja
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jajnihlegalai DD, a ne za kona¢nu kvantifikaciju. Kako je navedeno u rezultatima (Sekcija4.1.3),
dobivene vrijednosti iz RF modela nisu upotrjebljene kao pouzdane procjene vec¢ kao eksplorativni
alat za identifikaciju mogucih poveznica te nisu koriStene u izradi daljnjih modela s obzirom na

dostupnost stvarno izmjerenih vrijednosti.

Rezultati regresijskih modela isti¢u prednosti primjene algoritama strojnog ucenja, osobito RF
model, u modeliranju vegetacijskog odgovora na klimatske i bioticke ¢imbenike. U usporedbi s
linearnim pristupima, RF modeli ¢esto postizu visu tocnost i bolje obuhvacéaju nelinearne odnose

1 interakcije varijabli (Simon 1 ostali 2023) §to je potvrdeno 1 u ovom istrazivanju..

U rezultatima ovog istrazivanja linearna regresija objasnjava tek 30% varijance, a Random Forest
(RF) model obuhvaca gotovo cjelokupnu varijabilnost, uz nisku pogresku predvidanja
koncentracije klorofila (Slike 16117). Ova visoka sposobnost predvidanja potvrdenaje i u sli¢nim
istrazivanjima koje su koristile RF za modeliranje fenoloskih promjena tijekom zaraza biljnim

patogenima (Meno i dr., 2023).

RF pristup, osim Sto omogucuje interpolaciju podataka za period izmedu terenskih mjerenja, nudi
operativnu vrijednost u modeliranju dinamike odgovora stabala na bioticki stres. Povezivanjem
broja jajnih legala HMS, DD 1 LCC moguce je prepoznati kriti¢ne faze u razvoju zaraze koje se
vremenski podudaraju s fizioloSkim promjenama u listovima. Takav model omogucuje
odredivanje temperaturnih pragova koji prethode porastu zaraze, predvidanju vremenskih okvira
najvece osjetljivosti fotosintetskog aparata te usmjeravanje optimalnog termina za primjenu mjera

kontrole (Legros i dr., 2024).

Unato¢ visokoj to¢nosti, RF modeli ostaju djelomi¢no ograni¢eni u tumacenju zbog slozene
strukture stabala odluke (engl. decision trees), a njihova u¢inkovitost moze varirati ovisno o
lokalnim uvjetima. Kvaliteta i dostupnost ulaznih podataka, posebno onih vezanih za mikroklimu
1 fenologiju Stetnika, klju¢ni su za pouzdanu primjenu modela (Aria 1 dr., 2021; Ghafarian i dr.,
2022). Ovakav pristup pokazuje potencijal za razvoj alata koji omogucuju bolje razumijevanje

dinamike zaraze 1 njenih posljedica na fiziologiju stabala.
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5.4. Modeliranje vrijednosti klorofila krosnje (CCC)

Provedeno istraZzivanje identificiralo je pouzdane modele strojnog ucenja (MLRA) te hibridne
modele, koji najbolje opisuju promjene u kao posljedicu zaraze hrastovom mrezastom stjenicom
(HMS). Najuspjesniji modeli za svaki mjesec i plohu prikazani su u Tablici 17. Iako je Tablica 17

dio poglavlja Rezultati, prikazana je u poglavlju Rasprava zbog lakSeg pracenja teksta rasprave.

Tablica 17 Sazetak rezultata modeliranja koncentracije klorofila krosnje (CCC) za sve promatrane
mjesece (svibanj, srpanj i rujan) tokom perioda istrazivanja (2021., 2022. 1 2023. godine) i1 sve
primijenjene metode (MLRA 1 hibridni PROSAIL+GPR pristup). Tablica prikazuje koeficijent
determinacije (R?) 1 pogreSku kvadratne sredine (RMSE) za svaku kombinaciju mjeseca, metode i
plohe (A - zarazena; B - kontrolna).

RMSE

Mjesec Ploha Metoda modeliranja ) R?
(ng/cm?)

A MLRA GPR 16,43 0,83

L Hibridni PROSAIL+GPR 30,53 0,50
Svibanj

B MLRA GPR 74,72 0,45

Hibridni PROSAIL+GPR 280,79 0,38

A MLRA GPR 28,23 0,73

. Hibridni PROSAIL+GPR 80,14 0,18
Srpanj

B MLRA GPR 47,19 0,81

Hibridni PROSAIL+GPR 110,82 0,49

A MLRA GPR 33,09 0,60

. Hibridni PROSAIL+GPR 165,33 0,06
Rujan

B MLRA GPR 62,04 0,45

Hibridni PROSAIL+GPR 105,39 0,21

Samostalni MLRA GPR pokazao se boljim u odnosu na hibridni PROSAIL+GPR pristup pri
predvidanju CCC kroz sva tri promatrana mjeseca i za obje plohe. Najveca tocnost zabiljezena je
u srpnju, mjesecu optimalne fenoloske razvijenosti vegetacije, kada su spektralni signali bili
najstabilniji i najmanje podloZni signalnom Sumu. Prednosti GPR modela proizlaze iz njegove
nelinearne, neparametarske prirode, ¢ime je omoguceno ucenje kompleksnih obrazacau podacima
bez pretpostavki o obliku regresijske funkcije. Ovakva fleksibilnost omogucuje visoku to¢nost
predvidanjaiu uvjetima velike prostorne i viemenske heterogenosti kao Sto su Sume gdje struktura

kro$nje i stresni faktori znatno variraju (Verrelst i dr., 2012).

GPR ukljucuje moguénost kvantifikacije nesigurnosti predvidanja, $to bi moglo biti korisno kod
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utvrdivanja predvidanja Sirenja invazivnih stranih vrsta i donoSenja odluka o potrebi primjene
mjera suzbijanja. Takva svojstva modela ¢ine ga pogodnim za rano otkrivanje promjena
uzrokovanih stresnim ¢imbenicima, kao §to mogu biti 1 Stete od invazivnih stranih vrsta, ¢ime se
potvrduje njegova uc¢inkovitost u otkrivanjui kartiranju ranih simptoma stresa (Simberloffi dr.,

2013; Alam i dr., 2024).

Fizicko-statisticki hibridni modeli poput PROSAIL+GPR predstavljaju konceptualno napredniji
pristup od samostalnih MLRA jer kombiniraju spektralne simulacije temeljene na fizickim
zakonimas fleksibilno$¢u strojnog ucenja, ali njihova primjena u ovom istrazivanju nije rezultirala
boljim performansama (Tablica 17). Hibridni modeli pokazali su ograni¢enu u¢inkovitost, osobito
u srpnju i rujnu, gdje su R? vrijednosti ostale niske, a RMSE visoke. Niska R? vrijednost upucuje
na slabiju sposobnost modela da objasni varijabilnost opazenih podataka, dok visoka RMSE
vrijednost oznacava veca odstupanja izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti, odnosno nizu

preciznost modela.

Slabija u¢inkovitost hibridnih modela moZe se objasniti kombinacijom vise faktora, ukljucujuci
nedovoljnu preciznost parametrizacije PROSAIL simulacija za kompleksne i mjeSovite Sumske
kro$nje, povecéani rizik od prekomjerne prilagodbe (engl. overfitting) zbog visoke slozenosti
modela te ¢injenicu da PROSAIL, kao fizikalni model, nije izvorno razvijen za heterogene
sastojine (Gu 1 ostali 2016). Ograni€enja hibridnog pristupa potvrdena su i u istrazivanjima koja
pokazuju da slozeni hibridni modeli, ako nisu pazljivo kalibrirani i validirani za specifi¢ne lokalne
uvjete, ¢esto ne ostvaruju bolju ucinkovitost od jednostavnijih statistickih pristupa, osobito u
prostorno ogranic¢enim i uvjetimarazli¢itog vegetacijskog pokrova (Berger i dr., 2021; Alamidr.,

2024)

5.4.1. Analiza MLRA pristupa
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GPR pokazao se kao stabilan i ucinkovit regresijski model u svim analiziranim vremenskim
razdobljima i na obje plohe (A i B) (Tablica 17) §to potvrduje njegovu sposobnost da precizno
modelira kompleksne, nelinearne odnose izmedu spektralnih znacajki 1 CCC. GPR se u
dosada$njim istrazivanjima prikazuje kao jedan od osobito robusnih modela za predvidanje
biofizickih parametara iz spektralnih podataka zahvaljujuci svojoj fleksibilnosti i sposobnosti
kvantificiranja nesigurnostiu predvidanjima razlicitih biofizickih parametara (Verrelstidr., 2012).
GPR i Kernel Ridge Regression (KRR) pokazale su se kao uc¢inkovite metode za procjenu CCC-a
u razlic¢itim agroekoloskimi Sumskim uvjetima, osobito kada se primjenjujuna podatke dobivene

bespilotnim letjelicama 1 satelitskim senzorima (Alam i dr., 2024)

U svibnju, kada vegetacijaulazi u pocetne faze rasta, GPR je ostvario visoku to¢nost na zarazenoj
plohi A (RMSE =16.43 pg/cm?, R* = 0.83) (Poglavlje 4.2.1.). Ova razina preciznosti vazna je jer
rano otkrivanje fizioloskih promjena u vegetaciji omogucéuje pravovremenu reakciju u slucaju
stresnih ¢imbenika poput npr. invazivnih Stetnika. Pravovremeno prepoznavanje simptoma napada
Stetnikom bitan je preduvjet za uspjesno upravljanje invazivnim vrstamau Sumskim ekosustavima
(Simberloff 1 dr., 2013). Uspjesnost GPR-a u ovom kontekstu moze se objasniti njegovom
sposobnoSc¢u ucenja lokalnih obrazaca, osobito u uvjetima izraZzene razlike izmedu zdravih 1

oStecenih dijelova kroSnje, Sto je tipi¢no za ranoproljetnu fenofazu.

U srpnju, fenoloski najstabilnijem mjesecu kada je liS¢e maksimalno razvijeno i LAI doseze
najvise vrijednosti, GPR ponovno biljezi visoku to¢nost, posebno na kontrolnoj plohi B (R?=0.81,
RMSE = 47.19 ng/cm?) (Poglavlje 4.2.2.). To je razdoblje optimalnih spektralnih uvjeta za
modeliranje, jer se biljeZe najnize varijacije u optickim svojstvima listova i1 kroSanja, a
reflektancije vegetacije su intenzivne i stabilne. U takvim uvjetima, svi modeli pokazuju
poboljsane performanse, ali GPR ostaje najprecizniji zahvaljujuéi svojoj sposobnosti detekcije
suptilnih gradijenata u podacima. Stabilnost modela u srpnju potvrdena je i u ranijim
istrazivanjima koja su pokazala da predikcija CCC-a najbolje funkcionira u razdoblju maksimalne

vegetacijske aktivnosti (Van Wittenberghe i dr., 2014).

U rujnu, kada se ulazi u fazu mirovanja vegetacije, dolazi do pogorSanja performansi svih modela
(Poglavlje 4.2.3.), S§to moze biti uzrokovano smanjenim kontrastom u spektralnom odgovoru

vegetacije uslijed degradacije pigmenta klorofila i promjena u strukturi lista. Unato¢ takvim
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uvjetima, GPR i dalje ostvaruje najvise vrijednosti to¢nosti (R? = 0.60 za plohu A) §to ukazuje na
njegovu otpornost na degradaciju signala. Visoka rasprSenost podataka u ovom razdoblju otezava
precizno modeliranje, §to je vidljivo i u snizenim Pearsonovim koeficijentima korelacije (R) (Slike
20 ¢ 120 d), ali GPR pokazuje vec¢u konzistencijuu odnosu na ostale pristupe. U takvim uvjetima
bitno je koristiti napredne nelinearne modele, gdje tradicionalne linearne metode ¢esto podbacuju

zbog niske osjetljivosti na kompleksne obrasce spektralnih promjena (Caicedo i dr., 2014)

Rezultati samostalnih MLRA modela pokazuju da je GPR pristup pouzdan i prilagodljiv u
modeliranju prostorne varijabilnosti CCC unutar oSte¢enih Sumskih sastojina tijekom razlicitih
fenoloskih faza, osobito u uvjetima fizioloSke i strukturne neujednacenosti uzrokovane stresnim
biotickim ¢imbenicima. Njegova sposobnost da adaptivno uci iz podataka, uz mogucénost
kvantifikacije nesigurnosti, ¢ini ga pogodnim za primjene u daljinskom istrazivanju vegetacije u
heterogenim ekoloskim uvjetima. To je vidljivo i u usporedbi s jednostavnijim modele poput
LSLR ili pristupa stablima odlu¢ivanja (RT), ¢ija ogranic¢ena fleksibilnost i osjetljivost na
varijabilnost rezultira smanjenom toc¢noscu, posebno u grani¢nim fenofazama poput svibnja i rujna

(Tablica 12).

5.4.2. Analiza hibridnih modela (PROSAIL+GPR)

Za razliku od d&isto empirijskih MLRA modela, koji koriste isklju€ivo izmjerene vrijednosti
spektralnih i okoli$nih varijabli za modeliranje CCC-a, hibridni pristup PROSAIL+GPR integrira
fizikalno zasnovane simulacije refleksije kro$nje (putem PROSAIL modela) s snagom predvidanja
strojnim u¢enjem (GPR) (Verrelstiostali 2016a,2019). Cilj takvog pristupa je objediniti fizioloski
vjerodostojan prikaz stanja kros$nje, koji pruzaju fizikalni modeli, s fleksibilnos¢u statistickih
pristupa strojnog ucenja, ¢ime se teoretski omogucuje bolja generalizacija na razlicite okoli$ne
uvjete. Medutim, iako konceptualno napredan, ovaj pristup u praksi ne pokazuje konzistentnu
prednost pred samostalnim MLRA modelima (Bergeri dr., 2021, Alam i dr., 2024), $to je vidljivo

1 u rezultatima ovog istrazivanja.

Najbolji rezultati hibridnog modela ostvareni suu svibnju (Tablica 16), Sto je u skladu s teorijskim
pretpostavkama o snazi fizikalnih modela u uvjetima niskog sadrzaja klorofila i jasne fizioloske
diferencijacije izmedu zdravih i zaraZenih ploha (Gupta i Pandey 2022; Xu i dr., 2024). U svim

slucajevima, ovaj hibridni pristup podrazumijeva generiranje LUT spektralnih simulacija pomocu
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PROSAIL modela, pri ¢emu su parametri poput LAl-a 1 koncentracije klorofila unaprijed
definirani, a zatim se te simulacije koriste kao ulazni skup za treniranje GPR modela. GPR je
odabran jer je u prethodnoj usporedbi MLRA modela pokazao najbolje performanse. Ovakav
pristup omogucuje da GPR ,uci” iz fizioloS8ki smislenih 1 dobro strukturiranih simulacija
PROSAIL-a, §to posebno dolazi do izrazaja u fenofazamakad su razlike izmedu zdravih i biljaka

pod stresom najveée (Poglavlje 4.3.1).

Unatoc tome, rezultati pokazuju da ¢ak i u optimalnim uvjetimau svibnju, samostalni GPR model
konzistentno nadmasuje hibridni pristup, $to upucuje na ograni¢enu preciznost fizikalne
parametrizacije i1 smanjenu osjetljivost hibridnog modela na lokalne heterogenosti u slozenim

Sumskim sastojinama.

U srpnju se performanse hibridnog modela pogorSavaju. Na zarazenoj plohi A biljezi se pad
tocnosti predvidanjana svega R> = 0.18 (Poglavlje 4.3.2.). Ova kontradikcija ukazuje na nekoliko
mogucih uzroka. Prvo, PROSAIL model u srpnju moZe tesko uhvatiti varijacije u koncentraciji
klorofila uzrokovane zarazom HMS, s obzirom na to da koristi standardizirane vrijednostiulaznih
parametara koji mozda ne odrazavaju tocne lokalne uvjete (npr. strukturu kro$nje, kut lista,
distribuciju pigmenta). Drugo, povecana gustofa vegetacije i jaca refleksija u zelenom
spektralnom rasponu dovode do smanjenog kontrasta medu klasama, ¢ime fizikalna komponenta
modela gubi diskriminativnu mo¢. GPR komponenta tada djeluje nad pojednostavljenim ili previse

generaliziranim ulazima, Sto umanjuje njegov kapacitet predvidanja (Pasolli 1 dr., 2010).

U rujnu, na pocetku senescencije, hibridni model pokazuje slabe rezultate: R? iznosi 0.21 na
zarazenoj plohi A i tek 0.06 na kontrolnoj plohi B (Poglavlje4.3.3.). Uzrok tome vjerojatnoje u
kombinaciji nekoliko ¢imbenika. Prvo, spektralna osjetljivost na klorofil znacajno se smanjuje
kako pigmenti degradiraju, Sto PROSAIL modelu oteZava razlikovanje zdravih i senescentnih
listova (Botha i dr., 2007). Drugo, iako PROSAIL model ukljucuje parametre za sadrzaj vode u
listu, ne obuhvaca promjeneu distribuciji dusikani druge dinamicne fizioloske procese, §to moze
rezultirati gubitkom relevantnih informacijau simulaciji vegetacijskog odgovora (Gupta i Pandey
2022). Treée, u kasnoj fazi vegetacije dolazi do povecane spektralne i fizioloSke homogenosti
medu plosnim jedinicama, $to dodatno smanjuje informacijski kontrast i otezava ucenje

statistickog modela (Wu i dr., 2022).

Jedan od izazova hibridnih modela u kontekstu ovog istrazivanja, koje se odvijalo na prostorno
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ograni¢enim i1 fenolos§ki razli¢itim Sumskim plohama, jest njihova osjetljivost na lokalne razlike u
vegetacijskoj strukturi jer je pokazano da uspjesnost fizi€ko-statistickih hibrida ovisi o prostornoj
primjenjivosti (Alam i dr., 2025). Na velikim 1 uniformnim poljoprivrednim povrSinama hibridni
modeli postizu izvrsne rezultate, dok u Sumama njihova u¢inkovitost pada (Berger i dr., 2018).
Lokalna varijabilnost u vegetacijskoj strukturi i stupnju zaraze unutar svake plohe predstavljala je
izazov za preciznu kalibraciju PROSAIL simulacija u hibridnom modelu. Budu¢i da su svi hibridni
modeli trenirani i evaluirani odvojeno za svaku plohu, razlike u performansama modela izmedu
ploha A 1 B odrazavaju stvarne ekoloske i fizioloSke kontraste, a ne metodoloSko mijeSanje
podataka. Samo je u dodatnoj analizi prikazanoj u Prilogu 4 procijenjena robusnost modela na

kombiniranom skupu, ali primarni rezultati i1 interpretacije temelje se na odvojenoj evaluaciji.
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5.6. Ogranicenja istraZivanja i moguci izvori pogreSaka

Jedno od temeljnih ogranicenja ovog istrazivanja odnosi se na nacin procjene indeksa lisne
povrsine (LAI), koji je koristen kao ulazni parametar u fizickom PROSAIL modelu. Umjesto
izravnog terenskog mjerenja, LAl je dobiven posredno, §to moze dovesti do smanjenog raspona i
toCnosti vrijednosti koje unose nesigurnost u simulacije refleksije. Takve pogreSke potencijalno

utjecu na valjanost ulaznih podataka za hibridne modele (Varvia i dr., 2017).

Iako su fizi¢ki modeli poput PROSAIL-a dizajnirani kako bi pruzili robusne i interpretabilne
procjene biofizickih parametara, njihova ucinkovitost snazno ovisi o preciznosti ulaznih
parametara kao $to su LAI, LCC, kut listova, struktura kro$nje iatmosferskiuvjeti (Guidr.,2016).
U Sumskim ekosustavima, gdje dominira slozena struktura sastojinai prostorna heterogenost, ¢ak
1 male pogreSke u parametrizaciji mogu rezultirati znac¢ajnim odstupanjima u simuliranoj refleksiji
(Morcillo-Pallarés i ostali 2019). Fizicki RTM modeli postaju osjetljivo nelinearni u uvjetima slabe

kalibracije, Sto moZze dovesti do prekomjerne generalizacije ili pogreSnog predstavljanja lokalnih
uvjeta (Berger i dr., 2021, Alam i dr., 2024).

Dodatni tehnicki izazov u ovom istrazivanju predstavlja ograni¢ena spektralna rezolucija
multispektralne kamere koriStene na bespilotnoj letjelici. U usporedbi s hiperspektralnim
senzorima, multispektralni senzori pokrivaju $iri dio spektralnih kanala, §to smanjuje sposobnost
modela da razlikuje suptilne promjene refleksije povezane s razli¢itim razinama klorofila ili
stupnjevima stresa u vegetaciji (Campbell 1 dr., 2007). Zbog toga je otezano rano prepoznavanje
zaraze te precizno razlikovanje zdravih i zarazenih stabala, osobito kada su fizioloske razlike male.
Ovo ograni¢enje posebno utjece na ucinkovitost hibridnih modela, jer ogranicen broj spektralnih
kanala smanjuje pouzdanost u procjeni biofizi¢kih parametara i otezava finu kalibraciju modela

na razini krosnje.

Kako bi se djelomi¢no kompenzirala navedena ograni¢enja, u ovom istrazivanju primijenjena je
napredna metoda aktivnog ucenja u okviru Matlab (R2021a) implementacije GPR-a. KoriStena je
tehnika raznolikosti uzoraka temeljena na euklidskoj udaljenosti (EBD), kojom su odabrani
najinformativniji uzorci za treniranje modela. Ova metoda omogucila je bolju uskladenost
simuliranih i stvarnih spektralnih vrijednosti te poboljSala ukupnu u¢inkovitost modela, osobito u
kontekstu ogranicene koli¢ine spektralnih informacija i prostorne kompleksnosti (Alam i dr.,
2024).
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5.7. Smjernice za buduca istraZivanja i primjenu rezultata

Daljnja istrazivanja trebala bi biti usredotoCena na proSirenje spektralne i prostorne razlucivosti
koristenih podataka kako bi se unaprijedilo otkrivanje i kvantifikacija stresnih promjena u
Sumskim ekosustavima. Primjena hiperspektralnih podataka prikupljenih pomocu bespilotnih
letjelica omogucila bi precizniju identifikaciju fizioloskih promjena povezanih sa stresom
vegetacije, koje multispektralne kamere zbog ogranic¢enog broja spektralnih kanala cesto ne
uspijevaju adekvatno zabiljeziti. Prednost ovog istrazivanja u usporedbi s satelitskim podacima je
u detaljnijoj prostornoj rezoluciji snimaka prikupljenih bespilotnom letjelicom, ali manji broj
spektralnih kanala doprinosi ograni¢enju rezultata. Zato se moZe ocekivati da bi detaljnija
spektralna i prostorna rezolucija kori$tenjem hiperspektralnih snimaka prikupljenih bespilotnom
letjelicom unaprijedila modeliranje. Rana zaraza potkornjakom (Dendroctonus valens LeConte
Coleoptera; Curculionidae) na individualnoj razini stabala uspjesno je otkrivena koriStenjem
hiperspektralnih snimkama prikupljenih bespilotnom letjelicom. Usporedene su spektralne
karakteristike Pinus tabuliformis Carr. na tri razine (zdravo, zarazeno i mrtvo), te uspjesno
uspostavljeni klasifikacijski modeli koristeci tri skupine znacajki (refleksija, derivati i spektralni

indeksi vegetacije) i dva algoritma (RF i NN) (Gao i dr., 2023).

Sli¢na istrazivanja (Pasollii dr., 2010, Mateo-Sanchis i dr., 2018) potvrduju da se varijable poput
sadrzajaklorofila, duSika, vode u listui1 LAI-a mogu pouzdano modelirati primjenom GPR 1 KRR
modela na hiperspektralnim podacima punog raspona. KRR postigZe visoku tocnost u predikciji
sadrzaja klorofilai duSika (R? = 0.93 i 0.94) na EnMAP hiperspektralnim podacima, dok se GPR
potvrdio kao najstabilniji model u hibridnom pristupu PROSAIL + GPR za procjenu CCC (R? =
0.84) (Alamisur. 2025). Time se pokazao GPR ne samo kao to¢an, ve¢ i robustan model za obradu
visokodimenzionalnih, spektralno kompleksnih podataka u ekoloski raznolikim sredinama (Pasolli

1 ostali 2010, Mateo-Sanchis i ostali 2018).

Posebna prednost GPR-a jest njegova sposobnost identifikacije najrelevantnijih valnih duljina
unutar spektra, Sto omogucuje optimizaciju modelskih ulaza i bolju interpretaciju rezultata. Ova
karakteristika narocito dolazi do izrazajau Sumskim sustavima, gdje se morfoloskai biokemijska
svojstva listova znatno razlikuju medu vrstama, razinama osSte¢enja i fenoloskim fazama (Van

Wittenberghe i dr. 2014).

Unapredenje inverzijskih metoda i reduciranja neodredenosti LUT generiranihiz fizickih modela
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poput PROSAIL-a potrebno je zbog vece prilagodljivos¢u takvih modela realnim terenskim
uvjetima, koji su Cesto nelinearni i heterogeni (Sun 1 dr., 2022). Aktivno uc¢enje moZe znatno
poboljsati efikasnost modeliranja vegetacijskih varijabli smanjenjem potrebe za velikim
koli¢inama podataka za treniranje (Verrelst i dr., 2016; Tagliabue 1 dr., 2022). Selekcija
najinformativnijih uzoraka pomocu aktivnog ucenja povecava tocnost predvidanja i optimizira
proracunske resurse, $to je posebno vazno kod rada s velikim hiperspektralnim setovima podataka

(Berger i dr. 2021).

Sinergija naprednih regresijskih metoda poput GPR-a, hiperspektralnih i termalnih podataka
prikupljenih bespilotnim letjelicama 1 satelitskih podataka te algoritama aktivnog ucenja
predstavlja snazan istraZivacki okvir za daljnje unaprjedenje modeliranja biofizickih varijabli u
Sumskim ekosustavima. Takav integrirani pristup mogao bi pomo¢i kod pravovremenog
otkrivanja, kvantifikacije i pracenja stresnih promjena na stablima uzrokovanih biotickim 1

abioti¢kim ¢imbenicima.
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6. ZAKLJUCAK

Provedeno istrazivanje pokazalo je da multispektralne snimke prikupljene bespilotnim letjelicama
predstavljaju ucinkovito sredstvo za kvantifikaciju koncentracije klorofila u Sumskim
ekosustavima. Utvrdivanjem smanjenja koncentracije klorofila u listu (LCC) 1 kro$nji (CCC)
stabala hrasta luznjaka na plohi zarazenoj HMS potvrdeno je da se podaci prikupljeni bespilotnom
letjelicom mogu koristiti za utvrdivanje prostorne distribucije zaraze HMS, ¢ime se omogucuje
precizno i pravovremeno prepoznavanje stabala pod stresom. Visoka podudarnost izmedu
podataka dobivenih pomoc¢u multispektralnih snimaka prikupljenih bespilotnim letjelicama i
SPAD terestrickih mjerenja pokazuje da snimke prikupljene bespilotnim sustavima omogucuju
rano otkrivanje biotickog stresa i imaju potencijal za operativnu primjenu u prac¢enju vitalnosti

Sumskih sastojina.

Gaussian Process Regression (GPR) pokazao se kao precizan i stabilan model strojnog ucenja za
predikciju CCC-a tijekom cijelog vegetacijskog ciklusa, zahvaljujuci svojoj sposobnosti ucenja
nelinearnih obrazaca i kvantifikacije nesigurnosti. Hibridni modeli koji su uklju¢ivali PROSAIL
simulacije nisu bili precizniji od GPR modela, a u nekim slucajevima pokazali su i nizu to¢nost,
osobito u kasnijim fazama vegetacije kada su spektralne razlike medu stablima bile manje
izrazene. Ogranicenja hibridnih pristupa ukljucuju osjetljivost na pogreske u parametrizaciji,
slabiju prilagodbu slozenim Sumskim strukturama i ogranicenu u¢inkovitost na prostorno malim i

heterogenim uzorcima.

Rezultatima istrazivanja djelomic¢no je potvrdena prva hipoteza, a to je da multispektralne snimke
prikupljene bespilotnim letjelicama omogucuju pouzdanu detekciju promjena u koncentraciji
klorofila. Druga hipoteza je djelomi¢no potvrdena jer su regresijski modeli strojnog ucenja
uspjesno modelirali CCC, ali hibridni modeli (PROSAIL+GPR) nisu ostvarili o¢ekivano
poboljsanje predvidanja sadrzaja klorofila u odnosu na samostalne regresijske algoritme strojnog
ucenja. Ipak, njihova vrijednost nije zanemariva jer su, unato¢ ograni¢enim rezultatima u ovom
istrazivanju koje je provedeno na prostorno malim i heterogenim uzorcima, pokazali potencijalnu
primjenjivost u Sumskim ekosustavima veceg prostornog opsega, osobito u uvjetima ogranicenog

terenskog uzorkovanja $to otvara prostor za buduée unaprjedenje njihove to¢nosti.

Multispektralne snimke prikupljene bespilotnim letjelicama u kombinaciji s naprednim

regresijskim modelima mogu se koristiti kao alat za rano otkrivanje 1 kvantifikaciju stresnih
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promjena u Sumama. Potpuni potencijal hibridnog modeliranja zahtijeva daljnju optimizaciju
ulaznih podataka, poboljSanje spektralne rezolucije i validaciju u razli¢itim fenoloSkim i
ekoloSkim uvjetima. Integracija ovih metoda sa podacima prikupljenih pomocu satelita,
automatizacija procesa obrade te razvoj sustava za kontinuirano pracenje u stvarnom vremenu
predstavljaju smjer za buduca istrazivanja koja bi dodatno unaprijedila monitoring zdravstvenog

stanja Suma u kontekstu globalnih promjena i rastucih pritisaka invazivnih vrsta.
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8. PRILOZI

PRILOG 1 Obrada multispektralnih podataka u softveru Pix4D. Prilog prikazuje klju¢ne korake
pretprocesiranja podataka prikupljenih multispektralnim senzorom Parrot Sequoia pomocu
bespilotne letjelice (UAV). Prikazane su snimke zaslona svih faza obrade: inicijalni pregled i
uvoz snimaka, kalibracija reflektivnosti pomocu referentnih ploca, georeferenciranje, generiranje
ortomozaika i pojedinacnih reflektivnih slojeva po kanalima (550, 668, 735 1 790 nm)
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P1 - 1 Inicijalni pregled i ucitavanje multispektralnih snimaka u Pix4D programskoj podrsci.

Prikaz sucelja nakon kreiranja novog projekta i ucitavanja snimki prikupljenih multispektralnim

senzorom Parrot Sequoia. Vidljive su informacije o broju snimki, rasporedu leta i osnovnim

metapodacima (npr. visina leta, vremenska oznaka), Sto ¢ini prvi korak u obradi i validaciji

kvalitete ulaznog materijala.
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P1 - 2 Osnovni pregled snimaka unutar Pix4D programske podrske nakon ucitavanja podataka.
Crvene oznake prikazuju geolocirane snimke koje su uspjesno ucitane u programsko sucelje.
Prikaz sluzi za provjeru pokrivenosti podrucja snimanja, rasporeda letova i eventualnih praznina

u podatkovnom setu prije nastavka obrade.
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O ' % 5 ‘ 1. Initial Processing
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Resolution
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Reflectance Map
GeoTIFF
1 Merge Tiles

Load Template _| | Save Template || Manage Templates...

OK

Cancel

Help

P1 - 3 Prikaz sucelja za provedbu radijometrijske kalibracije prije pokretanja procesa obrade.
Kalibracija se temelji na referentnim povrSinama (reflektivnim plo¢ama) snimljenima tijekom

leta, ¢ime se osigurava transformacija digitalnih vrijednosti u apsolutne reflektivnosti.
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R Linmetric Calibratinn Can - 10 1220%0R0N (Green 1 ?
& Radiometric Calibration - Sequoia_4.0_1280x360 (Green)(1 [

File Name: |D:/PROJECTS/slike_sort/ES-01-03289_0025/IMG_230714_093625_0000_GRE.TIF | | srowse...

Reflectance Factor

Green |0.186

OK Cancel [ Help

P1 - 4 Ocitavanje reflektivnosti s kalibracijskog panela u Pix4D softveru. Na prikazanoj snimci
vidljiv je kalibracijski panel koji se koristi za odredivanje referentnih vrijednosti reflektivnosti.
Oznaceno je podrucje kalibracije unutar panela te je o€itan faktor refleksije, koji se koristi za
korekciju svih snimki u projektu.
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P1 - 5 Oznacavanje terenskih kontrolnih tocaka (GCP) unutar sucelja Basic GCP/MTP Editor u
Pix4D programskoj podrsci
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P1 - 6 Oblak tocaka prikazuje pozicije snimki, rekonstrukciju 3D tocaka te poveznice izmedu

GCP tocaka i njihovih projekcija na slike
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P1 - 7 Prikazana je karta reflektivnosti NIR kanala, generirana nakon uspjesne fotogrametrijske
obrade i radijometrijske kalibracije u Pix4D programskoj podrsci. Ova karta koristena je kao
osnovni ulaz za daljnju analizu, odnosno o€itavanje vrijednosti refleksije unutar definiranih
poligona pomoc¢u Zonal Statistics alata u QGIS-u, §to je sluzilo kao temelj za treniranje

regresijskih modela u ARTMO platformi.
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Prilog 2 Vizualni prikaz tijeka modeliranja u ARTMO platformi. Prilog prikazuje niz snimki
zaslona koji dokumentiraju kljucne faze rada u ARTMO platformi, razvijenoj u MATLAB
okruzenju, koriStene za regresijsko modeliranje koncentracije klorofila krosnje (CCC).

ARIAELE ot SIMULHE

C: v ARTMOZ24 »

& ARTMO [v. 231] - X

Select fle o view derails

P2 - 1 Prikaz pocetnog grafickog sucelja ARTMO platforme u MATLAB programskom jeziku,
unutar koje se provode regresijske analize, upravljanje ulaznim podacima i izvodenje modela
strojnog ucenja
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LUT-based Inversion
Comment:
Sensor: NO SENSOR iy

P2 - 2 Modul za MLRA (Machine Learning Regression Algorithms) ukojem se integriraju razliciti
regresijski algoritmi te konfiguriraju opcije za treniranje, testiranje i evaluaciju modela.

¥ gui labeime 01
Map Options  Load Coordinates  Link Maps  Help

dessan

View map RGE

Red

Green

Band_1 Band_2

(] White Background

8and_3

Blue

Plot RGB

Select pixel

Random Picker

Select ROI

Clear ROI

03

g 5
S B
|

|

|

Directional Refiectance
°
\

01 e

Bands

15 15° 4129"

Export Spectra

Seloot and celete 3 spoctrum Delete spoctrum tast poxet Deteto 3l zpsctra

P2 - 3 LABEL ME sucelje koristeno za identifikacijui selekciju spektralnih vrijednosti tla unutar
seta podataka. Reflektivnost tla o¢itana je sa UAV snimki i dodana u ulazne podatke s ciljem
povecanja varijabilnostimodela. Biofizi¢kim varijablama za tlo pridruzene su vrijednosti jednake
nuli, budu¢i da se odnose na nepokrivene povrsine bez vegetacije.
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|4\ Import USER data

Save Load Tools

Import USER data

Option text file
Remaove

header lines
semicolon w 1
OK

Delimiter character

Column1;Columnz; Calumn3;Calumn4; ColumnS; Columng; Column7; Colu
mn&;Column;Column10;Column11;Column12;Column13;Columni4;Co
lumn15;Column16;Column17;Column18;Column1%;Column20;Column2
1;Columnz2, ColumnZ3;Column24, Column25; Column26; ColumnZ7; Colu
mn28;Columnz$;Column30; Column31;Column3Z;Column33; Column34;
Column35;Column36; Column37; Column3&; Column33; Column&; Colum
n41;Column42;Column43; Column44; Column45; Column4s, Column47,C
olumn48;Column4d;Column50; Column51;Column52; Columns3; Column

54,Column35;Column36;Column 7, ColumnSE; ColumnS%; Columnéd; Col
umné&1;Columné2; Columné3; ColumnE4; Columnés; Columnés; Columné

¥:Column&2; Column&d; Column?0; Column71; Column?2;Column?3;Colu
mn74;Celumn?s;Column?8; Column77;Column78;Column?3; Columnd0;
Columng1;Columnd2; Columnd3; Columng4,Columna5; Columnas; Colum

Variable: Line: Units:
cce 12 | lpgemz v Add  Combined

Line labels classes: Add

Textfile |C:\Users\nzori\OneDrive - UniZG_SF'\Radna povrsina\DOKTORAT\ARTMC  Browser

[J Transpose

Select| Parameter | Units | Linel | line2 |
1 @ ccc pg cm-2 12 0

Delete selected Delete all | [] Normalize data

1 | 2 ] 3 ] a4
8 | 7T 246911 263728 242924
|0 | 8 B.6697  9.2662 9.3597
|10 | 9 25058 25478 26424
I 10 0.0953 0.1277 0.0806
|1z | 11 618720 671916  64.1893
|13 | 12 0.5264 1.1821 0.7545
|12 | 550 0.0483 0.0529 0.0576
|15 | 668 0.0213 0.0222 0.0234
|16 | 735 02239 0.2476  0.2647
17 ] 790 0.3234 0.3599 0.3892
First line spectral data: | 14 Non-Data:

Multiplicative conversion factor:| 1

Select Column Unit wavelength

Sel...l Descripcion |Co...| Micrometers
Column # 2
Column # 3
Column # 4
Column # 5
Column # 6
Column # 7

b = T B = P R L)

[= RS I P S
00000

Al Clear All ] Add sensorinfo  Import

P2 - 4 Prikaz sucelja u kojem se unose ulazni podaci ukljucujuci reflektivnosti po kanalima i

terenska mjerenja (npr. CCC, LAI). Podaci su strukturirani u skladu s ARTMO zahtjevima.
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|4 Single-output = x
Bandstocls Datatools Sampletocls  Options L
Class: |Fu Validation Data ¥
MLRA Settir Statistics train-test spectra >
Group: |A Cross-Validation | MLRA select: 0
Select MLRA approaches
9 [C] Regression tree
10 [] Regression tree (LS boosting)
11 [] Boosting trees
12 | [ Bagging trees
13 []  Gradient Boosting/Boosted Trees
14 [J Random Forest (TreeBagger)
15 [] Canonical Correlation Farests
16 [C] Extreme Learning Machine
17 m Rawes<ian Remularized Menral Mletwnrks
Select all Delete all _
Parameter Gaussian Noise [0-100%]: 0 [_I Range
Spectral Gaussian Noise [0-100%]: 0 |:| Range
RTM data [=0 - <100%] USER data [0 - <100%]
Train [%]: Range Train [%]: [ Range
Only train Only Val Only train Only Val.
Done

P2 - 5 Korisni¢ko sucelje za izbor regresijskog algoritma (npr. GPR, RF, LSRL) i definiranje
parametara validacije (npr. k-struka unakrsna validacija), ¢ime se procjenjuje robusnost i to¢nost
modela.
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Prilog 3 Rezultati aktivnog ucenja (Active Learning) za odabir optimalnog broja uzoraka iz LUT-

a (Look up Table) koristenog u hibridnom modeliranju koncentracije klorofila krosnje (CCC)

pomoc¢u PROSAIL+GPR pristupa. Aktivno uc¢enje je provedeno zasebno za plohu A (zarazena)i

plohu B (kontrolna) u svibnju, srpnju i rujnu tijekom razdoblja 2021.-2023. godine. Prikazane

vrijednosti RMSE po iteracijama omogucile su odredivanje broja informativnih uzoraka iz LUT -

a s ciljem balansiranja izmedu to¢nosti i racunalne efikasnosti modela.

50

45

RMSE
&

351

30

50

100 150
# uzoraka

200

—EBD

P3 - 1 Performanse aktivnog ucenje za mjesec svibanj na zarazenoj plohi

75

55~
100

101 102 103 104 105
# uzoraka

—EBD

P3 - 2 Performanse aktivnog ucenje za mjesec srpanj na zarazenoj plohi

6.5

RMSE

55

5
100

110 120 130 140 150
# uzoraka

—EBD

P3 - 3 Performanse aktivnog ucenje za mjesec rujan na zarazenoj plohi
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300 —EBD

250

200 - 3

RMSE

150

100 -

50
100 120 140 160 180 200

# uzoraka

P3 - 4 Performanse aktivnog ucenje za mjesec svibanj na kontrolnoj plohi

500 —EBD

400 1

300

RMSE

200

100

100 150 200 250 300 350
# uzoraka

P3 - 5 Performanse aktivnog ucenje za mjesec srpanj na kontrolnoj plohi

@ ==EBD

72

70

RMSE

68 1

66

64 : :
100 150 200 250 300 350 400

# uzoraka

P3 - 6 Performanse aktivnog ucenje za mjesec rujan na kontrolnoj plohi
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Prilog 4 Korelacijeizmedu izmjerenih i predvidenih vrijednosti koncentracije klorofila kro$nje
(CCC) prikazane su kombinirani za plohu A (zarazenu) i plohu B (kontrolnu), kao i za svaki
pojedini mjesec (svibanj, srpanj i rujan) tijekom istrazivanog razdoblja 2021.-2023. Dok suu
glavnim rezultatima prikazani modeli trenirani na odvojenim podacima skupu podataka radi
detaljnijeg uvid u prostorne razlike u u¢inkovitosti modela za svaku plohu i fenolosku fazu
zasebno, u ovom prikazu radi varijabilnosti 1 robusnosti predikcija prikazan je kombiniran
pristup sa ploha A i B zajedno

Kombinirano A+B Svibanj MLRA GPR

(é! w & -
8 8 8 &
— >

\

CCC (pg cm-2) Predviden
o
X
g

L L I
50 100 150 200 250 300 350 400 450
CCC (ug cm-2) Izmjeren

P4 - 1 Korelacijski grafikon izmjerenih i predvidenih CCC vrijednosti dobivenih primjenom
GPR modela na kombinirane podatke sa ploha A (zaraZene) i plohe B (kontrolne) na podacimaiz
svibnja

45° 37 12" 45" 301y

45° 37" 4"

45° 20' 26" 45°20° 31
T

45° 20" 20"

13° 53' 25" 13° 53' 36" 13°563' 48"

P4 - 2 Prostorna distribucija koncentracije klorofila krosnje (CCC) procijenjena Gaussian
Process Regression (GPR) modelom na temelju kombiniranih podataka sa ploha A i B, za mjesec
svibanj tijekom istrazivanograzdoblja 2021.-2023.: (a) zarazena ploha A, (b) kontrolna ploha B.
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Kombinirano A+B Srpanj MLRA GPR

R=0.88

150 200 250 300 350
CCC (ug cm-2) Izmjeren

400 450

L
500

P4 - 3 Korelacijski grafikon izmjerenih i predvidenih CCC vrijednosti dobivenih primjenom

GPR modela na kombinirane podatke sa ploha A (zarazene) i plohe B (kontrolne) na podacimaiz

srpnja

a)

45° 20' 31"
T

45° 20" 26"

45° 20" 20"
i

13° 5‘3' 25" 13° 53' 36"

b)

45° 37 12" 45° 37" 19"
T

45° 37" 4"

P4 - 4 Prostorna distribucija koncentracije klorofila krosnje (CCC) procijenjena Gaussian

Process Regression (GPR) modelom na temelju kombiniranih podataka sa ploha A i1 B, za mjesec
srpanj tijekom istrazivanog razdoblja 2021.-2023.: (a) zarazena ploha A, (b) kontrolna ploha B

121



N [ IS 23
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P4 - 5 Korelacijski grafikon izmjerenih i predvidenih CCC vrijednosti dobivenih primjenom

GPR modela na kombinirane podatke sa ploha A (zaraZene) i plohe B (kontrolne) na podacima

za rujan

45° 20" 26" 45° 20" 31"

45° 20" 20"
T

13°53' 25"

137 53' 36"

13°53' 48"

b)

45° 37" 12" 45° 37" 19"

45° 37' 4"

15°41'3"

15°41' 16"

15°41' 29"

P4 - 6 Prostorna distribucija koncentracije klorofila krosnje (CCC) procijenjena Gaussian

Process Regression (GPR) modelom na temelju kombiniranih podataka sa ploha A i B, za mjesec
rujan tijekom istrazivanog razdoblja 2021.-2023.: (a) zarazena ploha A, (b) kontrolna ploha B

122



9. ZIVOTOPIS

Nikola Zori¢ roden je 5. travnja 1990. godine u Jastrebarskom, gdje je zavrSio osnovnu Skolu.
Srednjoskolsko obrazovanje stekao je u Sumarskoj i drvodjeljskoj §koli u Karlovcu, nakon ¢ega
upisuje Fakultet Sumarstvai drvne tehnologije SveuciliStau Zagrebu. Na istom fakultetu zavr§ava

diplomski studij te je trenutno doktorand na doktorskom studiju Sumarstva i drvne tehnologije.

Profesionalni put zapocinje 2016. godine na Hrvatskom Sumarskom institutu u Jastrebarskom,
najprije kao struc¢ni suradnik, a od 2020. godine kao asistent na Zavodu za zaStitu Suma i lovno
gospodarenje. U svom radu posvecen je zastiti Suma, monitoringu stranih invazivnih vrsta te

provedbi europskih programa nadzora karantenskih Stetnika.

Posebnu paznju posvecuje primjeni naprednih tehnologija u Sumarstvu, s naglaskom na koristenje
bespilotnih letjelica opremljene razliCitim senzorima te napredne programske alate za obradu
prikupljenih podataka za potrebe zastite Suma i pracenja invazivnih kukaca. Na ovu temu odrzao
je predavanje Europskoj komisiji u Bruxellesu 2020. godine, a od 2024. godine predavac je na
radionicama Europske komisije u okviru programa BTSF (Better Training for Safer Food) na temu

nadzora Stetnika i1 primjene daljinskih istrazivanja u biljnom zdravstvu.

Sudjelovao je na brojnim domaé¢im i medunarodnim stru¢nim i znanstvenim skupovimarte je autor
1 koautor viSe znanstvenih radova objavljenih urelevantnim casopisima. Tijekom izrade doktorske
disertacije proveo je mjesec dana u Laboratoriju za obradu slika SveuciliSta u Valenciji, pod

mentorstvom dr. sc. Jochema Verrelsta.

Aktivno se koristi engleskim i njemackim jezikom te je ¢lan Hrvatskog lovackog saveza.
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