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Sammanfattning

Vall odlas pa 45 % av Sveriges ékerareal och vallen ar en viktig groda bade ur vaxt-
foljdssynpunkt och for djurhallning. Det dr ocksd en groda som skiljer sig fran
spannmélen genom skordetidpunkt, antal skdrdar och artsammansittning. 1 andra
grodor som vete och korn finns sen 00-talet optiska sensorer som kan ldsa av bio-
massa och kviavebehov i grodan, men pa grund av vallens unika egenskaper kan inte
tekniken med létthet overforas till vall. Det finns nagra forsok i Sverige med syfte
att kartldgga sambanden mellan sensormitning och egenskaper i vallen. I det hér
arbetet presenteras data fran ett pagaende faltforsok i vall pa Radde forsdksstation.
Forsoket bestar av tre grédsvallar och en blandvall varav en av grisvallarna och
blandvallen har fatt fem olika N-givor. I samband med tre olika skordar har vi med
en hyperspektral N-sensor métt reflektansen fran varje forsok och i det hér arbetet
undersoks sambandet mellan reflektansen och biomassa, ts, rdproteinhalt och prote-
inméngd genom tva metoder. Dels genom en enkel linjar korrelation mellan fyra
olika vegetationsindex (VI) och dels genom en multivariat linjar korrelation, Partial
Least Squares regression (PLS), med hyperspektral data mellan 400-900 nm. Sam-
banden mellan hyperspektral data och analysvérdena anvindes i modeller som tes-
tades genom korsvalidering.

Resultaten fran sammanstillningen visar att det fanns samband mellan sensor-
méitning och analysdata dér de starkaste sambanden fanns mellan hyperspektral data
och proteinmingd i grésvallar. Bland VI var de innehallande grona véglédngder som
gav starkast korrelation med samtliga analysvirden men generellt var korrelationen
i blandvallarna svag. Vid skapandet av modeller utifrdin sambanden var det prote-
inmingd och proteinhalt som gav hdgst r’-virde vid en validering och dven sam-
bandet mellan sensormétning och kloverandelen visade att en sensor i den hir stu-
dien kunde ldsa av miangden kldver med god korrelation.

Trots att hyperspektral data gav starkare korrelation dn VI och trots att korrelat-
ionerna overlag var starka i grasvallarna behovs ytterligare forsok for att kunna dra
nagra generella slutsatser.

Nyckelord: Sensormitning, Hyperspektral, Vegetationsindex, NDVI, GNDVI, SR, Blandvall,
Griésvall, PLS, Faltforsok



Abstract

Cultivated grassland is an important crop, both considering crop sequence and live-
stock keeping. It is cultivated on 45 % of the Swedish arable land, but it is a crop
that differs from grains regarding time of harvest, number of harvests and composi-
tion of species. In other crops e.g. wheat and barley, it is possible to estimate bio-
mass and nitrogen demand since the early 00’s using remote sensing technology.
But due to the unique properties of ley, the technology cannot be applied with ease.

There are a few ongoing Swedish projects where the correlation between remote
sensing and ley properties is studied. One is at the experimental station in Radde,
which is where the data analysed in this report come from. In this particular field
experiment, four different ley compositions are considered: three strict, different
grasslands and one containing clover and grass. Five different amounts of nitrogen
fertilizer have been applied to one of the grasses and to the mixed ley field. In con-
nection to all three harvests, an N-sensor has been used to measure hyper spectral
reflectance data. In this work the correlation between reflection and biomass, TS,
raw protein content and protein amount have been examined by using two methods.
The first one looks into single linear regression between the measured data and four
vegetation indices (VI), and the second method uses Partial Least Squares regres-
sion (PLS) with hyperspectral data, 400-900nm. The multivariate PLS models were
validated by cross validation.

The results show that there are relationships between remote sensing and meas-
ured data — where the strongest correlations can be found between hyperspectral
data and protein amount in grasses. Among the studied VI’s, the ones based on
green wavelength bands yielded the highest correlations. Also, it can be noted that
the ley containing clover had low correlations regarding all examined properties.
When forming models with PLS, the highest correlations could be seen with the
protein amount and raw protein content. Besides, it gets clear that the sensor used in
this study makes a good estimation of the share of clover.

Despite the facts that hyperspectral data yields higher correlations than using
VI’s, but also that the correlations were high in cultivated grass, more research has
to be done in order to make further general conclusions.

Keywords: Remote sensing, Hyperspectral, Vegetation indice, NDVI, GNDVI, SR, Grass,
Clover, PLS, Field experiment.



Innehallsforteckning

Tabellforteckning

Figurforteckning

Forkortningar

1

2.1
2.2
23
24
2.5

4.1
4.2
43

5
5.1
5.2

Inledning

Bakgrund

Vallodling

Optisk sensormatning
Véaxtens optiska egenskaper
Vegetationsindex

Olika typer av grodsensorer

Faltforsok
Bakgrund till forsoket
3.1.1 Forsdkets upplagg

3.1.2 Statistisk analys och hantering av data

Resultat faltforsok
Analysvarden — skord och protein
VI

Hyperspektral data

4.3.1 Kalibrering

4.3.2 Validering

Diskussion
Diskussion av resultat
Slutsats

Referenslista

Tack 39

11

13
13
14
16
18
20

21
21
21
22

24
24
26
27
27
28

33
33
35

37



Tabellforteckning

Tabell 1. Férsokleden 22

Tabell 2. Sammanstalining av hur val VI férklarar (r?) variationen i biomassa, ts,
raprotein och proteinmangd. Fetmarkerade varden representerar det
hégsta uppmatta vardet inom varje analys. 26

Tabell 3. Samanstalining av r>-varden fran kalibrering (Kal) och validering (Val) for
biomassa, torrsubstans, proteinhalt och proteinmangd. * markerar varden

visar r2-varden som &r lagre an r2-varden i den enkla linjar regression med
VI. 27



Figurforteckning

Figur 1. Det elektromagnetiska spektrumet med ett markerat omrade éver de
vaglangdsomraden som optiska sensorer méater vid. Bild fran Johanna

wetterlind med nagra sma modifikationer. 15
Figur 2. Beskriver vaxters optiska egenskaper i de vaglangdsomraden som en
sensor mater. Bild fran Johanna Wetterlind. 16
Figur 3. Skillnaden i reflektansmonster da klorofyllkoncentrationen och LAI
forandras. Bild fran Knud Nissen. 17
Figur 4. Skérdens storlek i kg/ha beroende pa kvavetillforsel fran samtliga 3 skordar.
24
Figur 5. Andel kléver i blandvallarna vid de tre skérdarna. 25
Figur 6. Skordens raproteinhalt (g/kg ts) i alla tre skérdar beroende pa kvavetillforsel.
25
Figur 7. Beraknad mot uppmatt biomassa for PLS-kalibrering med hyperspektral
data i grasvallarna. Olika farger beskriver olika skdrdar och den nedre
cirkeln ringar in 0 N-givorna. Den 6vre cirkeln ringar in led D. 28

Figur 8. Resultat fran proteinmangdsbestamning med PLS-modell. Beraknad mot
uppmatt proteinmangd i samtliga vallblandningar fran alla skérdar. Figuren
visar bade kalibrering och validering 29

Figur 9. Resultat fran proteinhaltsbestdmning med PLS-modell Beraknad mot
uppmat raproteinhalt i grasvall fran alla skordar. Figuren visar bade
kalibrering och validering 29

Figur 10. Predikterad mot uppmatt biomassa for korsvaliderade modeller gjorda med
alla vallblandningar, grasvallblandningar, led A och blandvallar. 30

Figur 11. Predikterad mot uppmatt ts for korsvaliderade modeller gjorda med alla
vallblandningar, grasvallblandningar, led A och blandvallar. 30

Figur 12. Berdknad mot uppmatt biomassa fér PLS-kalibrering med hyperspektral
data i grasvallarna. Prediktioner av skord 1 ar skapade utifran en modell
av skord 1. 31

Figur 13. Berdaknad mot uppmatt biomassa fér PLS-kalibrering med hyperspektral
data i grasvallarna. Prediktioner av skord 2 ar skapade utifran en modell
av skord 1 och alltsa inte korsvalidering. 31

Figur 14. Beraknad mot uppmatt kiéverandel i alla skordar. 32






Forkortningar

GNDVI
IR
LAI
MIR
NDVI
NIR
NIV
nm
PLS
REIP
SWIR
TS

VI

Green normalized difference vegetation index
Infrar6tt ljus

Leaf area index

Mid infrared radiation

Normalized diffference vegetation index
Nara infrar6tt ljus

Institutionen for norrldndsk jordbruksvetenskap
Nanometer

Partial least square

Red edge inflection point

Short wave infrared radiation

Torrsubstans

Vegetationsindex



10



1 Inledning

Vall &r den vanligaste grodan i Sverige och utgdér 45 % av all ékerareal
(jordbruksverket, u.d.). Det a4r en groda med stor méangsidighet och vars
produktionsmél anpassas efter géardens inriktning, areal och biologiska
mojligheter. Beroende pé produktionsmal finns analyshjdlpmedel for att forutsdga
produktionspotentialen 1  vallen, exempelvis temperatursummor  fran
vallprogrnos.se och grovfoderanalyser. En nackdel med de hjalpmedel som finns
ar att de inte tar hénsyn till variationer inom féltet och har en lang &terkopplingstid
(Parsons, 2017).

Precisionsodling, eller platsspecifik odling, ar ett omrade av flera odlings-
tekniska hjélpmedel dar en platsspecifik behandling utfors i vixande gréda med en
direktaterkoppling av behovet (Engstrom et al., 2016).

Vixten behover ndring och bland de essentiella vixtnaringsimnena ar kvéve ett
maktrondringsdmne som é&r starkt kopplat till skordens kvantitet och kvalitet. Upp
till en viss méngd innebdr normalt en 6kad méngd kvidvegddsling dven en okad
skord (Borling, 2016). Kvéve ir ett ndringsdmne som deltar i ménga biokemiska
reaktioner i vixten och ingéar i bland annat syntetisering av protein och klorofyll.
Sen 00-talet har sambandet mellan grodans ljusreflektans, klorofyll- och kvéve-
innehall anvints inom precisionsodling for att ge en platsspecifik och optimal
mingd kvive i vete (Engstrom et al., 2016). Samma metod onskas kunna tillimpas
i vallodling och fungera som ett analyshjdlpmedel for att forutsdga biokemiska och
biofysiska egenskaper direkt fran bladen. Svarigheter med utveckling av precis-
ionsodling i vall har varit att det &r en groda av flera arter, ibland kvavefixerande,
samt att produktionsmélen mellan gérdar dr olika att det 4r svart att fylla allas be-
hov.

I uppsatsen behandlas analysresultat och sensorméitningar fran ett faltforsok i
vall tillsammans med en kort litteraturstudie. Forsoket dr en pdgdende undersok-
ning om samband mellan sensormétning och vixtens biokemiska egenskaper och
bestar av fyra olika vallblandningar. Data dr insamlad med en handburen hyper-
spektral N-Sensor och sensormétningar ér utférda i samband med skord. Prov-
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skordar analyserades i laboratorium och de analysresultat som bearbetats i uppsat-
sen dr biomassa, ts, raproteinhalt och proteinméngd. I resultatdelen jamfors analys-
viarden med fyra vegetationsindex skapade fran sensorméitningarna och &ven en
enklare PLS-modellering fran hyperspektral data med 51 vaglangdsband pa 10 nm
mellan 400 och 900 nm.

Inledningsvis i detta arbete ges en bakgrund om vad sensormétning &r och hur
det kan anvindas for att médta vixtens biofysiska egenskaper. Dérefter presenteras
faltforsoket och sist presenteras och diskuteras resultat. En del av litteraturen &r
hiamtad fran rapporter gjorda pa andra grodor, exempelvis strasdd. Detta eftersom
tekniken dr mer etablerad dir och mer kunskap finns att hdmta — da utvecklingen
inte har kommit lika 1&ngt inom vallodling.

Syftet med uppsatsen &r att undersoka sambandet mellan sensormétning och
analysvarden och det huvudsakliga malet ar att hitta ndgra samband som gér att
forklara med hjélp av litteraturen.

Fragestillningen dr: kan reflektansméitningar anvéndas som analyshjdlpmedel
for att 1dsa av biokemiska egenskaper i vallen och finns det resultat som tyder pa
att man kan ldsa av egenskaper for att bestimma skorden?
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2 Bakgrund

2.1 Vallodling

Vallodling skiljer sig frén odling av andra grédor pa flera punkter, men fraimst pa
grund av att den bestar av flera arter. Det kan vara vall av en eller flera grisarter
(grasvallar) eller av bade grds- och baljvéixtarter, sd kallade blandvallar
(Fogelfors, 2015). Grds dr en monokotyledon (enhjértbladig véxt) likt véra vanliga
spannmalsarter och omfattar ett mycket stort antal arter. Grasen kan kategoriseras
in 1 undergrupper av stragrds och bladgris beroende pa deras utvecklingsrytm och
tillvixtsatt. De i Sverige odlade baljvixterna tillhor sldktet Lotus, Medicago och
Trifolium och &r dikotyledoner (tvahjartbladiga véxter). De kan i symbios med
kvévefixerande bakterier fixera kvidve fran luften. Fordelar med en blandning av
flera arter i en vall dr att de kan kompensera for varandra (Swensson & Svensk
mjolk, 2011). Om vintern &r tuff kan de arter som klarat sig béttre tdppa igen halen
efter de som utvintrat och genom att anvénda baljvixter, minska p& kostnaden och
anvandandet av kvivegddsel. En blandvall har dessutom ett storre skdrdefonster dn
rena grésvallar.

Vilka produktionsmél som finns vid vallodling varierar mellan olika gardar och
deras forutséttningar (Parsons, 2017). Det kan till exempel gélla djurslag; om det
finns mojlighet att komplettera utfodringen med spannmaél; proteinfoder; eller om
vallen dr den huvudsakliga proteinkéllan (Borling, 2016). Det stéller i sin tur krav
pa den botaniska sammanséttningen. Klover (fabaceae) har i regel hogre raprotein-
halt &dn gris (poaceae) vid samma kvévetillforsel, men om kvdvegivan okar sa
stiger grisets raproteinhalt (Swensson & svensk mjolk, 2011). I vall som innehél-
ler bade grés- och kloverarter minskar andelen kldver med en dkad giva eftersom
griset gynnas mer av det tillforda kvivet.
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I matjorden férekommer kvéve frimst bundet i det organiska materialet och
endast ndgra procent som oorganiskt (Fogelfors, 2015). Kviavemingden &ar darfor
direkt kopplad till miangden organiskt material vilket varierar over faltet och fran
ar till ar. For att f4 onskad raproteinhalt och andel klover kvar av den botaniska
sammansittningen i skorden behdver darfor bade markens och gddselkvivegivans
storlek beaktas. Genom att ha god kunskap om hur mycket kvive som marken
levererar och grodan behover skulle artsammansséttningen och raproteinhalten
kunna styras. Det finns dven mdjlighet att jamna ut variationer inom faltet och pa
sé vis fa en jamnare skord totalt.

Gardens avkastningspotential och hur mycket areal garden har att tillga stiller
ocksa krav pé skordetidpunkten. En tidig skord prioriterar energiinnehallet (ener-
gitidtheten) medan en senare prioriterar mangden biomassa (Swensson & svensk
mjolk, 2011).

Idag finns flera metoder for att uppskatta vallens skordekvalitet, men ingen
som tar hinsyn till variationer inom falt eller ger direkt aterkoppling mellan
observation och resultat (Parsons, 2017). Exempel pa nagra metoder som anvands
idag dr tjansten vallprognos.se som drivs av projektet Vallprognos och baseras pa
temperatursummor och klippta skdrdeprover som skickas till labb for analys
(vallprognos.se, SLU Inst. for Husdjurens Utfodring och Vard med deltagare fran
flera foretag och organisationer). Framtida mojligheter for att ge en direkt och
platsspecifik féltuppskattning inkluderar sensorteknik och spektroskopi, men
omrédet dr fortfarande underutvecklat inom vallodling.

Mojligheten att kunna anvénda sensormétningar dven i vallen ar efterfragad,
och manga undrar om man kan anvénda optisk sensormitning for att forutsidga
egenskaper som raprotein och biomassa i vall, bdde gris- och blandvallar.

2.2 Optisk sensormatning

Fjarranalys &r ett sétt att 14sa av reflekterad energi fran foremal eller ytor med
hjélp av sensorer utan att vara i direktkontakt med det (Eastman, 2001). Det &r en
process som kan ske passivt eller aktivt. Passiv sensormétning innebér att redan
befintliga energikillor anvénds. Exempelvis dr gat en form av passiv sensor som
kan ldsa av ett objekt om det belyses av en extern energikilla som solljus eller en
lampa. Aktiv sensormétning anvénder istillet en egenskapad energikilla och ett
exempel pa aktiv sensor #r radar (Agren et al., 2013). Till skillnad frén ett 6ga
eller en digitalkamera, som endast kan ldsa av blétt, gront och rott ljus, finns det
sensorer som kan ldsa av ett mycket bredare spektrum. Sensorer kan exempelvis
séttas pa ett traktortak, ett flygplan eller en satellit.
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Den energi som vanligen anvinds vid bade passiv och aktiv sensormitning &r
elektromagnetisk stralning. Det dr energi som ror sig med rytmiska vagrorelser
beroende pa sitt energiinnehall (Campbell et al. 2015). Avstdndet mellan tvé vag-
rorelser/vagtoppar kallas for vagldngd och kan variera mellan mindre dn en nano-
meter till flera kilometer. Stralning med korta viglangder har hogt energiinnehall
och langa véglingder har lagt energiinnehall och tillsammans utgér de det
elektromagnetiska spektrumet. Generellt kan det elektromagnetiska spektrumet
delas in i sju olika grupper. (1) gammastralning, (2) rontgenstrélning, (3) ultra-
violett ljus, (4) synligt ljus, (5) Infrarétt ljus (IR), (6) mikrovégor och (7) radiova-
gor vilka visas 1 figur 1.

gammastralning ultraviolett = infrarott radio

réntgenstralning gni’igg' mikrovagor
. a

Figur 1. Det elektromagnetiska spektrumet med ett markerat omrade 6ver de vaglingdsomraden som
optiska sensorer miter vid. Bild fran Johanna wetterlind med négra sméa modifikationer.

Optisk sensormétning ar da sensorer fokuserar pa synligt upp till infrarétt ljus
och &r vanliga vid vegetationsmétningar. Beroende pa hur breda véglangdsband
som sensorerna kan ldsa av delas sensorerna in i tva former (Larsson, 2011).
Multispektrala sensorer dir ett fatal vagliangdsband ldses av och hyperspektrala
sensorer som oOver samma vaglingdsomrdde delar upp reflektansen i flera
vaglangdsband. Ju smalare ett vaglingdsband &ar desto mer specifik information
kan analyseras. (Agren et al., 2013; Eastman, 2001).

Néar elektromagnetisk stralning kommer i1 kontakt med ett d&mne kan det
absorberas (tas upp), reflekteras (studsa) eller transmitteras (ga igenom)
(Campbell et al. 2015; Eastman, 2001). Solljus innehéller hela det
elektromagnetiska spektrumet, men i atmosfaren reflekteras och absorberas en stor
del av det kortare véglingderna. Det leder till att de vaglingder som nar
vegetationen dr UV, synligt och IR-ljus (Eastman, 2001). Av dessa vigliangder
passar det grona, réda och infraroda Iljuset bdst for sensormétningar av
vegetationen. Delvis beror det pé att sensorlinserna absorberar en stor del av UV-
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ljuset och att vaglangder i det blaa spektrumet paverkas av atmosfaren. Men framst
beror det pa att vixterna innehdaller pigment som absorberar synligt ljus for att
driva sin fotosyntes och reflekterar infrar6tt ljus beroende pa cellstruktur och
vattenhalt (Guyot, 1990). Det infrardda ljuset ndrmast det synliga kallas Néra
infrar6tt, NIR (700 - 2 500 nm). I fjarranalyssammanhang delas NIR-omrédet ofta
in i tvad undergrupper: néra infrarétt ljus NIR (700 — 1 300 nm) och short wave
infrared (SWIR, 1 300 — 2 500 nm, ibland dven kallat mellan-infrarétt (MIR)
(Heege & Eiko, 2013). Som figur 2 visar &r skillnaden mellan reflektansen i det
synliga ljuset och NIR stort hos véxter.

2.3 Vaxtens optiska egenskaper

Gron biomassa, leaf area index (LAI), kvdave- och vatteninnehéll i vaxten kan ldsas
av med hjilp av sensormitning samtidigt som det inte orsakar nagon skada pa
grodan (Biewer et al., 2009). I figur 2 visas véxters reflektansmdnster i synligt
ljus och IR-ljus. Det synliga ljuset absorberas med hjidlp av pigment (klorofyll a
och b, xantofyll, karotenoider & Antocyaniner) medan IR reflekteras beroende pa
cellstruktur och vattenhalt (Guyot, 1990).

Blad- Cell-
pigment struktur Vatten i bladen

klorofyll

Reflektans

e ~
< -

S¥n|iﬁt’ Néra infrardd (NIR) .

700 1400 1900 2500 nm
Vaglangder

Figur 2. Beskriver vixters optiska egenskaper i de vaglingdsomraden som en sensor méter. Bild fran
Johanna Wetterlind.

Synligt ljus

Vixter anvidnder synligt ljus som energikélla och alla hdgre vixter uppvisar lik-
nande absorptionsspektrum inom ramen for synligt ljus (Eastman, 2001). Absorpt-
ionen i pigment i bladen och i det synliga ljuset reflekteras endast 15 % av allt
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inkommande ljus (Guyot, 1990). Av det stér klorofyll a och b for 65 % av absorpt-
ionen och klorofyllkoncentrationen i bladen péverkar dirfor reflektansmonstret.
Klorofyll har tva absorptionsmaximum ett i det blaa spektrumet och ett i det roda
vid 670 nm. Reflektansmaximum for klorofyll finns i det grona spektrumet vid
550 nm (Guyot, 1990). Figur 3 visar hur reflektansmonstret dndras nér klorofyll-
koncentrationen i bladen dndas. Nir klorofyllkoncentrationen sjunker i bladen
minskar vixtens absorption och reflektansen okar. Ett lagt klorofyllinnehall gor att
kvoten mellan NIR och gront ljus minskar. Pigmenten i bladen, sérskilt klorofyll
bestar till stor del av kvédve och det finns ett generellt samband mellan bladets
kvavekoncentration och den fotosyntetiserande formagan (Evans, 1989).

Reflektion

0.6 z :
Synligt Ljus Nara Infrarott lells

200 kg N/ha

0.5 | e
' 120 kg N/ha

0.4
60 kg N/ha

0.3

| LAl Gkar|

Bla Gron Rod
0.2

Klorofyllkoncentrationen &kar

0.1

0 T | | | | | |
450 500 550 600 650 700 750 800 850
Vaglangd /nm

Figur 3. Skillnaden i reflektansmonster da klorofyllkoncentrationen och LAI foréndras. Bild fran
Knud Nissen.

NIR

Infrarott ljus deltar inte i vixternas energiforsorjning, men kan dnda sidga mycket
om vixten och dess fysiologiska egenskaper (Guyot, 1990). Det ndmndes tidigare
att IR kan delas in i tva undergrupper: NIR och SWIR. Deras reflektansmonster
skiljer sig &t dér NIR péverkas av bladets anatomiska struktur sd som antalet cella-
ger, storleken pa celler och den relativa tjockleken pd svampparenkymet. Reflek-
tansen minskar med cellstorlek och dokar med antalet cellager och ett mer utvecklat
svampparenkym. Dikotyledoner har ett mer vilutvecklat svampparenkym &n mo-
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nokotyledoner och reflekterar en storre andel NIR. Reflektansen i NIR skiljer sig
alltsa &t mellan arter (Eastman, 2001).

Andelen NIR som reflekteras beror ocksa pd LAIL. En tit groda med ett hogt
LAI paverkas lite av markens reflektans och med ett 6kande LAI stiger reflektan-
sen i NIR upp till en viss méttnadsgrad (Heege & Thiessen, 2013).

SWIR

Vatten har en god absorberande forméga vid vaglangder ovanfor 1300 nm (mellan
14-1900 nm) och grodans reflektansmonster paverkas vid dessa vaglingder av
vatteninnehallet i bladen (Guyot, 1990).

2.4 Vegetationsindex

Genom att kombinera olika vaglingdsband fran véxten, istéllet for att anvénda ett,
kan vixtens biofysiska, fysiologiska eller biokemiska egenskaper bestdimmas
battre. (Larsson, 2011). Att kombinera olika viglingdband kallas for vegetations-
index (VI) och &r ett sitt att forklara intensiteten av reflektansen (Bannari et al.,
1995). Det ndmndes tidigare att skillnaden mellan synligt ljus och NIR varierar
beroende pa klorofyllkoncentration och LAI, och det sambandet har utnyttjats vid
utvecklingen av VI. Beroende pa vilka vaglingdsband som anvinds och beroende
pa hur de anviinds i forhallande till varandra far man fram olika VI (Agren et al.,
2013).

Det dr vanligt att VI bestar av vaglangder fran rod och néra infrardd stralning
eftersom det roda ljuset absorberas av pigment och det ndra infrardda ljuset reflek-
teras beroende pa véxtens cellstruktur (Biewer et al. 2009).

Vid val av vegetationsindex ar det viktigt att ta hdnsyn till vixtens spektrala
egenskaper (Pettersson, 2006).

1. Gront ljus vid 550 nm é&r ett lokalt minimum f6r klorofyll absorption
2. Rott ljus vid 700 nm dr ocksa ett lokalt minimum for klorofyll absorption
3. Rott ljus vid 670 nm ér ett lokalt maximum for klorofyll absorption.

4. Det infrardda bandet vid 780 nm dér ljuset inte absorberas utan huvudsak-
ligen reflekteras.

Exempel pa olika vegetationsindex
Under de senaste aren har ett flertal olika VI tagits fram med fokus pa att ldsa av
vegetationen (Eastman, 2001). Ett av de dldre och som ofta anvénds som referens
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ar Simple ratio (SR) (Pettersson, 2006). Vid berdkning av SR tar man kvoten av
néra infrar6tt ljus och synligt ljus, vanligen fran det roda ljuset men dven fran det
grona forekommer (ekvation 1 och 2). Det ger da ett forhallande mellan hur myck-
et vixten reflekterar i det néra infrardda ljuset i forhallande till reflektansen i det
grona- eller rdda ljuset. En nackdel med att anvdnda SR ir att den inte dr normal-
fordelad.

NIR 780 nm
SR=—=

Red  670nm

(1)

NIR 780 nm
SR = =
Green 550 nm

2)

Ett annat vanligt forekommande VI &r Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI, ekvation 3) och anvénds ofta inom miljé6vervakning och inom jordbruks
system (Biewer et al., 2009). Det &r ett VI som minimerar de topografiska effek-
terna samtidigt som det ger en linjir mitskala (Pettersson, 2006). Till skillnad fran
SR ar NDVI normalfordelad, men badda anvéinds for att underséka samband och
kontraster mellan r6tt och infrar6tt ljus. NDVI korrelerar bra med klorofyllkon-
centrationen och med LAI men vid hoga LAI (vid LAI 3-4) har indexet nétt sin
ovre grins och fungerar darfor sdmre pa téta bestand

NIR—-Red _ 780 nm—-670 nm
NIR+Red ~ 780 nm+670 nm

NDVI = 3)

Om klorofyllkoncentrationen &r vildigt hog eller om LAI &r 6ver 3-4 kan
reflektans fran det grona spektrumet anvéndas istéllet for det réda (Shanahan et al.,
2001; Pettersson, 2006). Green Normalized difference vegetation index (GNDV,
ekvation 4) dr en form av NDVI och berdknas pa liknande vis, men med skillnad
att reflektansen i det grona spektrumet stélls i relation till den néra infraroda
reflektansen. Bade NDVI och GNDVI ar kénsliga for solinstralningens vinkel
(azimut) och bakgrundsreflektans fran marken.

NIR-Green _ 780 nm—550 nm

GNDVI = =
NIR+Green 780 nm+550 nm

“4)

Om markreflektansen utgdr en stor del av reflektansen finns det specifika index
for att minska pa dess paverkan (Biewer et al., 2009). Ett exempel ar red edge
position (REP) och utgér en specifik punkt mellan det réda och nédra infrardda
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ljusets reflektanskurva. Ett annat index for att minska markreflektansens paverkan
ar MSAVI och anvinds bland annat av tjansten CropSAT (Soderstrom et al.,
2015).

2.5 Olika typer av grodsensorer

For att bedoma kvévebehovet i realtid i en groda genom anvéndning av optisk
sensormitning finns flera kommersiella redskap pad marknaden (Engstrom et al.,
2016). Den kanske vanligaste grodsensorn i Sverige &r Yara N-sensor som
anvinds pa mer dn 100 000 hektar. Andra exempel pd kommersiella grodsensorer
ar Greenseeker, ISARIA och OptRx. Gemensamt for dessa, forutom att de ldser av
grodans reflektans i realtid, &r att de &r fordonsbaserade och anvinds for spridning
av handelsgddsel. Till Yara N-sensorn utvecklades tekniken forst i hostvete och
lanserades under 00-talet, men idag finns dven kalibreringar for maltkorn och
oljeviaxter. Den utfor reflektansmédtningar i det synliga och nira infraroda
spektrumet genom att mita grodans reflektans och ger bdde virden for biomassa
och kvavestatus (Yara, u.a.).

Exempel pé tjanster som anvinder satellitburna sensorer dr CropSAT.se dar
framst den kommersiella satelliten DMC anvinds (Soderstrom et al., 2015). Crop-
SAT ger en bedomning av grodans kvdveupptag och visar pa variationer inom ett
falt genom att anvinda VI MSAVI (Engstrom et al., 2016). Ett hogt varde tyder pa
ett hogt klorofyll-innehall och/eller en stor biomassa (Soderstrom et al., 2015).

En nackdel med satellitburna sensorer &r att de paverkas av vatten i atmosféren
och satellitburna sensorer burkar dérfor inte méita reflektansen i SWIR-omrédet.
Beroende pa den rumsliga upplésningen kan det vara svart att mita N-upptaget vid
vandtegen.
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3 Faltforsok

3.1 Bakgrund till forsoket

3.1.1 Foérsokets upplagg

Féltforsoket ar ett trearigt forsok som ingér i ett forskningsprojekt som leds av
Anne-Maj Gustavsson pd SLU, Institutionen for norrléndsk jordbruksvetenskap
(NJV). Mitningar och resultat som anvénts i rapporten kommer fran NJV och
Yara med hjilp av Hushallningssillskapet som genomfort faltforsok pa Rédde
forsoksstation i1 Sjuhdradsbygden. Delstudien som ingar i denna rapport ar ett sam-
arbete mellan Yara, Agrovést och SLU och dr en del mot maélet att kunna tillimpa
N-sensor vid stodgddsling i vall.

I faltforsoket testas tva faktorer: vallblandning med fyra olika froblandningar
och kvivegddsling med fem olika givor. Samtliga froblandningar ar insaddda i korn
ar 2014. Det material som analyseras i rapporten kommer fran ett forsok av inne-
héllande 36 forsoksrutor fordelade pa 12 olika led och 3-block. Froblandningarna
betecknas med A-D, dir varje blandning och tillhdrande giva presenteras i tabell 1.
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Tabell 1. Forsokleden

Led Kvave Froblandning

(kg/ha)
Al 0 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid
B1 0 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid + réd- och vitklover
A2 150 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid
B2 75 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid + réd- och vitklover
A3 225 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid
B3 150 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid + rod- och vitklover
A4 300 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid
B4 225 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid + rod- och vitklover
A5 375 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid
B5 300 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid + rod- och vitklover
c5 375 Timotej, Eng. rajgras, Rorsvingelhybrid Rajsvingel
D5 375 Timotej, Angsvingel

I de 36 forsoksrutorna gjordes sensormétningar med en passiv sensor (handburen
N-sensor) som registrerar reflektans var tionde vaglingd mellan 400-1000 nm. I
varje ruta utférdes métningar diagonalt in mot rutans mitt fran vardera horn for att
efterlikna métningar frén en traktorburen sensor. Métningarna utférdes den 4 juni,
10 juli och 24 augusti ar 2015, fore forsta-, andra- och tredjeskord.

3.1.2 Statistisk analys och hantering av data

Skordarna analyserades med avseende pa gronmassa (kg/ha), ts (kg/ha), andel
klover och gris (%), raproteinhalt (g/kg ts) i gris och klover samt proteinméngd
(kg). Den totala raproteinhalten i blandvallarna erhdlls genom att multiplicera
andelen klover och gris med réproteinhalten av vardera.

Data fran sensormitning sammanstélldes till ett medelvéirde fran de fyra mét-
ningarna i varje ruta och virdena for rutorna i samma led sammanstélldes till ett
gemensamt medelvirde for varje led ex A1, A2, A3 etcetera.

Enkel linjar regression
Medelvirdet for varje led anvidndes sen i formler av fyra olika VI: NDVI, GNDVI,
NIR/Red och NIR/Green. De vagldngder som anvédndes i VI var 550 nm {or gront
ljus, 670 nm for rott ljus och 780 nm for NIR.

Sambanden mellan de fyra olika VI och biomassa, ts, rdprotein och protein-
mangd studerades med enkel linjdr regression.
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Multipel linjar regression

En Partial least square (PLS) analys samanstilldes med hyperspektral data mellan
400 och- 900 nm. PLS-kalibrering &r en multivariat linjér regressionsmetod dér
alla véaglangder anvidnds for att undersoka samband med analysvirden. Vidare
undersoktes om sambanden frdn PLS-kalibrering kunde anvéndas som modeller
for att forutsdga analysviarden genom validering.

Vid validering anvénds vanligtvis ett oberoende dataset som inte ingatt i skap-
andet av modellen. Eftersom endast ett forsok undersoktes i rapporten fanns inte
ett oberoende dataset att anvénda vid validering och darfor anvédndes validerings-
metoden korsvalidering istéllet. Vid korsvalidering hélls grupper eller enskilda
datapunkter undan fran kalibreringen for att se om resterande data kan forutséga
de undanhéllna datapunkternas virde. I rapporten holls ett prov undan i taget och
samtliga valideringar utom ett i rapporten har gjorts med korsvalidering. Undanta-
get géller 1 grisvallarna dar en modell utifrdn biomassa i skérd 1 anvinds for att
prediktera biomassa i skord 2.
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4 Resultat faltforsok

4.1 Analysvarden — skord och protein

Skdrdeméangd

Figur 4 visar att med en okad kvivetillforsel stiger skordemdngden i ts. Vid lag
gddsling ger blandvallarna i forsoket en storre skord, men med 6kad méangd tillsatt
kvéve stiger skordeméngden snabbt i grasvall.

Torrsubstans
6000

5000
4000
< 3000
2000
1000

kg/

0 100 200 300 400
Kg N/ha

Grasvallarna Blandvallarna

Figur 4. Skordens storlek i kg/ha beroende pé kvavetillforsel fran samtliga 3 skordar.
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Proteininnehall
Réproteinhalten i grds- och blandvallarna skiljer sig &t pa sé vis att rdproteinhalten
stiger med Okad kvévetillforsel i grésvallarna medan den é&r létt u-formad i bland-

vallarna (figur 5).
Andelen klover i blandvallarna minskar med en 6kad kvévetillforsel vilket visas i
figur 6.
Raproteinhalt
250
200 ®
°
-.(Q 150 eee®
2 PRI | S
>100 L oY ® ® Gréasvallarna
Qe ° ¢ Blandvallarna
50
0
0 100 200 300 400
kg N/ha

Figur 6. Skordens raproteinhalt (g/kg ts) i alla tre skordar beroende pé kvivetillforsel.

Andel klover som funktion av N-giva

2 40 e ®Skord 1
' Skord 2
®Skérd 3

0 100 200 300 400
Kg N /ha

Figur 5. Andel kl6ver i blandvallarna vid de tre skordarna.
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42 VI

Korrelation mellan VI (NDVI, GNDVI, NIR/Red och NIR/Green) och analys-
virden (biomassa, ts, rdproteinhalt och proteinméngd) beskrivs i tabell 2. I tabellen
kan observeras att VI innehallande grona vaglangder korrelerar bast med samtliga
analysvirden och att skillnaden mellan GNDVI och NIR/Green ér liten.

Tabell 2. Sammanstillning av hur vil VI forklarar (1?) variationen i biomassa, ts, riprotein och prote-
inméngd. Fetmarkerade vérden representerar det hogsta uppmétta vérdet inom varje analys.

Samtliga vall- Grasvall Grésvall Blandvall
VI blandningar LedA,C,D Led A Led B
Biomassa (kg/ha)

NDVI 0,15 0,18 0,23 0,08
GNDVI 0,43 0,54 0,58 0,09
NIR/Red 0,12 0,14 0,20 0,07
NIR/Green 0,45 0,54 0,60 0,09

Torrsubstans (kg/ha)

NDVI 0,14 0,16 0,22 0,07
GNDVI 0,40 0,46 0,54 0,17
NIR/Red 0,09 0,10 0,17 0,05
NIR/Green 0,37 0,44 0,55 0,16

Raproteinhalt (g/kg ts)

NDVI 0,09 0,21 0,16 0,08
GNDVI 0,32 0,62 0,53 0,15
NIR/Red 0,10 0,24 0,17 0,04
NIR/Green 0,45 0,67 0,58 0,14

Proteinmingd (kg)

NDVI 0,12 0,16 0,16 0,04
GNDVI 0,46 0,59 0,56 0,09
NIR/Red 0,1 0,13 0,14 0,04
NIR/Green 0,32 0,60 0,59 0,08

D4 grasvall delas upp ytterligare i led A blir korrelationen mellan biomassa, ts
och VI nagot starkare och for réprotein, proteinméngd nagot svagare. Resultaten i
tabell 2 visar ocksd att skillnaden i korrelationen mellan VI och biomassa samt VI
och ts inte dr sérskilt stor. Detsamma géller for korrelationen mellan VI och ré-
protein samt VI och proteinméngd.

Sambandet mellan VI och analysvérden dé alla vallblandningar undersoks sam-
tidigt varierar med som hdgst r’-virden mellan 0,4 och 0,46 for de olika analyser-
na. Da vallblandningarna delas upp mellan grésvallarna och blandvallarna dkar
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korrelationen nagot i grisvallarna men sjunker i blandvallarna. I blandvallarna &r
korrelationen generellt 14g, som hogst ett r*virde pa 0,17.

D4 grasvall delas upp ytterligare i led A blir korrelationen mellan biomassa, ts
och VI néagot starkare och for raprotein, proteinmiangd nagot svagare.

4.3 Hyperspektral data

4.3.1 Kalibrering

Generellt blev korrelationerna starkare mellan sensormétningar och analyser nér
hyperspektral data anvéndes jamfort med nér VI anvéndes. Ett undantag fanns och
géllde raproteinhalt i blandvall och da samtliga vallblandningar anvéndes, se mar-
kerad * i tabell 3.

Tabell 3. Samanstillning av r?-viirden frin kalibrering (Kal) och validering (Val) for biomassa, torr-
substans, proteinhalt och proteinméngd. * markerar viirden visar r>-virden som ir ldgre &n r>-vérden i
den enkla linjér regression med VI.

Samtliga vall- Grasvall Grésvall Blandvall

PLS blandningar LedA,C,D Led A Led B
Biomassa (kg/ha)

Kal 0,74 0,84 0,88 0,91

val 0,55 0,66 0,71 0,17
Torrsubstans (kg/ha)

Kal 0,48 0,54 0,62 0,21

Val 0,12 0,23 0,32 0,39
Raproteinhalt (g/kg ts)

Kal 0,34* 0,96 - 0,01*

val 0,29 0,93 - 0,15
Proteinméngd (kg)

Kal 0,78 0,91 - 0,82

Val 0,67 0,77 - 0,07

Resultat fran sambandet mellan hyperspektral data och biomassa, torrsubstans,
raproteinhalt och proteinméngd i PLS-analyserna presenteras i tabell 3.

Sett till kalibreringsresultaten i tabell 3 visas att d4 samtliga vallblandningar
undersoktes samtidigt var korrelationen relativt god for samtliga analyser, men
bést for proteinméngd och biomassa.
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Nér vallblandningarna delades upp mellan grisvallar och blandvallar 6kade
korrelationen i griasvallarna, men endast for biomassa och proteinmingd i bland-
vallarna. | griasvallarna var sambandet mellan raproteinhalt och sensormétning det
hogst uppmiitta, r*-virde pa 0,96, men dven sambandet mellan sensormétning och
biomassa samt sensormétning och proteinmingd var hogt.

Sambandet 6kade ytterligare for biomassa och ts i grasvallarna da led A separe-
rades fran de Gvriga grisvallarna och i tabell 3 visas att oavsett vallblandning,
korrelerade sensormétningar och biomassa bittre &n sensormétningar och ts. I
figur 7 visas sambandet for biomassa i grisvallarna och i figuren gér det att se att
de olika skordarna foljer varandra &t samt att 0 kvive-givorna skiljer sig fran de
andra mitpunkterna. Led D som har en annorlunda grisblandning skiljer sig ocksa
fran Led A.

Predicted vs. Reference
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Elements: 21
32000 1 giope: 0.8220757
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Correlation: 0.9166279
28000 1 R2(Pearson): 0.8402068
26000 | R-Square: 0.9737884
RMSEC: 3.5261e+03
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Figur 7. Berdknad mot uppmitt biomassa for PLS-kalibrering med hyperspektral data i
grisvallarna. Olika farger beskriver olika skordar och den nedre cirkeln ringar in 0 N-
givorna. Den 6vre cirkeln ringar in led D.

4.3.2 Validering

Tabell 3 visar sambandet mellan hyperspektral data och analysviarden da de an-
vinds i modeller for att bestimma biomassa, torrsubstans, raproteinhalt och prote-
inméngd.
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Modeller da alla vallblandningar ingar

Dé alla vallblandningar undersoktes samtidigt var modellen for att bestimma pro-
teinméingden bést. Aven modellen for att bestimma biomassa var god medan mo-
dellen for att bestimma ts och réproteinhalten var nagot simre. Figur 8 visar sam-
bandet mellan sensormitning och proteinméngd utifran kalibrering och hur vél en
modell stimmer dverens med det sambandet utifran validering.

Proteinmangd fran

1000 alla vallblandningar och skordar

800
600
400
208 Rz (Val) = 0,67 validering
200 0 200 400 600 800 1000

Uppmatt

R? (Kal) = 0,78

kalibrering

Beraknat

Figur 8. Resultat fran proteinmidngdsbestimning med PLS-modell. Berdknad mot uppmitt protein-
mangd i samtliga vallblandningar fran alla skordar. Figuren visar bade kalibrering och validering

Modeller i gras- och blandvallarna

D4 vallblandningarna delades upp mellan gris- och blandvallar 6kade r* for samt-
liga analysvirden i grisvallarna, men endast for ts i blandvallarna. Generellt ir -
virdet l4gt i blandvallarna och det hogsta uppmiitta r*-virdet ir 0,39. I grisvallarna
var den bista modellen for raproteinhalt dér r>-virdet uppgick till 0,93 (figur 9).

Raproteinhalt fran
grasvallarna och alla skordar

250
200
© R2? (Kal) = 0,96
% 150
g 100 Kalibrering
50 R? (Val)=0,93 Validering
0
0 50 100 150 200 250
Uppmatt

Figur 9. Resultat fran proteinhaltsbestimning med PLS-modell Berédknad mot uppmét raproteinhalt
i griasvall fran alla skordar. Figuren visar bade kalibrering och validering
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Modeller for att bestimma biomassa och ts i enbart led A

I grisvallarna undersdktes modellen for att bestimma biomassa och ts nog-
grannare genom att separera led A frdn C och D och genom att titta pa forsta skor-
den for sig. Resultatet blev att korrelationen 6kade ytterligare nagot for bade bio-
massa och ts och visas i figur 10 och 11. I figurerna visas dven att modellen &r
sdmre i blandvallarna &n gréasvallarna.

Validering av biomassa
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Figur 10. Predikterad mot uppmatt biomassa for korsvaliderade modeller gjorda med alla vallbland-
ningar, grasvallblandningar, led A och blandvallar.

Validering av torrsubstans
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Figur 11. Predikterad mot uppmiitt ts for korsvaliderade modeller gjorda med alla vallblandningar,
grasvallblandningar, led A och blandvallar.

Korsvalideringen av en modell for bestimning av biomassa gjord pé bara forsta
skorden i led A resulterade i hogre r’-virde jimfort nir alla skordar ingick i
modellen, fran 0,71 till 0,82 (figur 12). Aven nir modellen gjord pa forsta skdrden
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iled A anvindes for att bestimma biomassa i skord tva blev r’>-virdet hogt, 0,94,
men med ett systematiskt fel (bias) pa 8000 kg/ha, vilket kan ses i figur 13.

Predicted vs. Reference
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Figur 12. Beriknad mot uppmitt biomassa for PLS-kalibrering med hyperspektral data i griasvallar-
na. Prediktioner av skord 1 dr skapade utifran en modell av skord 1.
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Figur 13. Berdknad mot uppmitt biomassa for PLS-kalibrering med hyperspektral data i grésval-
larna. Prediktioner av skord 2 &r skapade utifran en modell av skord 1 och alltsé inte korsvalide-
ring.

31



Modell for att bestamma kléverandel i blandvallar

Sambandet mellan kloverandelen och hyperspektral data i blandvallarna var bra,
med ett r’-virdet for kalibreringen pa 0,74 (figur 14). Korsvalidering av modellen
resulterade i ett r*-virde pa 0,61.
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Figur 14. Berdknad mot uppmiitt kloverandel i alla skordar.
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5 Diskussion

5.1 Diskussion av resultat

Ett av de problem som uppstér vid tillimpning av sensormitning i vall &r att vallen
utformas beroende pé varje gards egna produktionsmél och forutsittningar. Vallen
bestar dessutom av flera arter vilka viljs efter dessa mal och den stora variationen
av vallar stéller krav pa att modellen for att anvdnda sensormétning som analys-
redskap ar flexibel. I praktiken onskas ett analysredskap som kan ge en prognos av
innehallet i grodan och ddrmed uppskatta néringsbehovet.

I forsoket pa Radde ingick arterna Timotej, Engelskt rajgras, Rorsvingelhybrid,
Rajsvingel, Angsvingel samt rod- och vitkléver. Férutom rod och vitklover, ir
samtliga monokotyledoner och tillhor strasddesfamiljen med en liknande cell-
struktur. Att tillimpa optisk sensorteknik i rena griasvallar borde dérfor inte vara
omojligt eftersom tekniken redan finns utvecklad i annan strasid.

R&d och vitklover dr istéllet dikotyledoner och skiljer sig inte bara i cellstruktur
utan ocksa till att de kan fixera sitt eget kvidve i symbios med bakterier. Beroende
pa kvivetillgang varierar déarfor kloverns konkurrensférméga gentemot graset och
dérfor ocksa andelen klover.

I resultatdelen visas att andelen klover i faltforsoket minskar med en 6kad kva-
vegddsling, men att ts 6kar och raproteinhalten ar relativt konstant. Det beror pa
att grésets proteininnehall och biomassa dkar med en okad kvavetillforsel. For att
verkligen ta vara pa kloverns kvévefixerande formaga tror jag darfor att det ar
viktigt att ha kinnedom om andel klover i faltet.

Vidare i resultatdelen undersoktes sambandet mellan analysviarden fran bio-
massa, ts, raproteinhalt och proteinmédngd med uppmétt sensormétning med hjélp
av tva metoder, VI (med linjar regression) och hyperspektraldata (med PLS). Var-
for just dessa omraden analyserades var for att hela vaxten utgor skorden i en vall
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och dérfor dr biomassan intressant. En stor del &r dock vatten och darfor under-
soktes dven samband mellan sensormétning och torrsubstans ocksa.

Réproteinhalten och proteinméngden &r intressant att analysera eftersom kloro-
fyll och proteiner &r starkt kopplade till kvivekoncentrationen i bladen. En god
korrelation mellan sensormitning och proteinhalt innebér darfér en mojlighet till
optimering av kviavegddsling. En optimering av kviavegddslingen skulle i sin tur
minska risken for néringslidckage och ett bittre utnyttjande av grodans fulla pot-
ential.

I resultatdelen konstaterades bland annat att linjér regression med VI generellt
gav lagre korrelation dn PLS av hyperspektral data samt att VI utformade av grona
vaglangder gav béttre korrelation dn réda. Det var dven liten skillnad mellan
GNDVI och NIR/Green. Att anvdndning av hyperspektral data gav en starkare
korrelation med vixtens egenskaper har bland annat forklarats i en tidigare studie
av Foster, Kakani & Mosali (2016). I den predikteras N-koncentration och bio-
massan i perenna gris med vegetationsindex NDVI och hyperspektral data i PLS.
Deras resultat visade pa liknande vis att PLS av hyperspektral data gav ett battre
samband &n linjar regression av VI. Att hyperspektral data ger ett battre samband
visar pa att det finns information av vikt som fitrerats bort i VI.

Min teori till varfor de grona vaglangderna gav starkare korrelation dn de roda
ar att LAI var hogt innan forsta skorden och att mittnadsgraden for NDVI var
nadd. I forsoket fanns bade blad, stragrds- och kldverarter med. Blad- och stragris
upptrdder olika i1 utvecklingshastighet trots att bdda &r monokotyledoner
(Fogelfors, 2015). Bladgris breder ut sig snabbare och bildar tuvor medan stragris
stracker pa sig och har fler bladnivaer. En vall med flera arter innebar darfor fler
parametrar som péaverkar hur LAI utvecklas. Det har visat sig i studier att hdga
klorofyllkoncentrationer och LAI O6ver 3-4 svarat battre pa vaglingder fran det
grona spektrumet. (Shanahan et al., 2001; Pettersson, 2006) och min teori ar déarfor
att LAI steg fort i vallarna och att det kan vara en del till forklaringen till varfor VI
med grona viglingder (GNDVI och NIR/Green) gav bittre korrelation jamfort
med roda vaglangder.

Att dela upp alla vallblandningar mellan grids och blandvall gjorde att samban-
det mellan sensormitning och analysvirden for bade VI och den hyperspektrala
datan 6kade i grasvall, se tabell 2 och 3. Det beror troligtvis pa att artvariationen
inom grisvall minskade samt att skillnaden i reflektansmonster mellan mo-
nokotyledoner och dikotyledoner dr storre &n mellan olika arter av grds och ef-
tersom klover ar kvavefixerande (Guyot, 1990).

Pé liknande vis 0kade korrelationen for biomassa och ts da led A separerades
fran de Ovriga grasvallarna. Varfor korrelationen inte 6kade mellan VI och répro-
teinhalten eller proteinméngd da led A separerades kan bero pa att proteinmiangden
beror mycket pa klorofyllkoncentrationen och att klorofyllkoncentrationen inte
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skiljer mycket &t mellan olika gris. Biomassa méts fraimst genom skillnader i NIR
och kanske ar de olika grisarternas cellstruktur mer olika. Vidare var korrelationen
mellan sensormitning och proteininnehdll bland de starkaste. Det dr intressant
eftersom det var vad som kan forvintas. Sensorerna ldser ju av klorofyllinnehallet
och ddrmed proteininnehallet.

I ett liknande forsok i vall av Borjesson et al. (2002) visade resultatet att god
potential fanns i att utveckla sensorer som prognosmetoder for vall. Deras resultat
visade ocksa att modellen for att prediktera ts-avkastning var vildigt bra och att
goda mojligheter fanns for prediktion av réproteinhalt.

For blandvallarna var korrelationen for proteinhalt och proteinmingd ldga. Det
kan bero pa att andelen klover minskar med okad kvivegiva eller att rprotein-
halten inte 6kade linjart med okad kvaveméngd som for griasvallarna. I resultat-
delen undersoktes sambandet mellan sensormitning och kloverandelen med r’-
vérde for kalibreringen péa 0,74 och for valideringen 0,61, vilket tyder pé att sam-
band finns mellan sensormétning och kloverandelen. Sensorn kan alltsa ldsa av
kloverandelen i forsoket. Att kloverandelen kunde ldsas av i forsoket badar gott for
att det dven gér att ldsa av kloverandelen i andra blandvallsférsok. Givan skulle da
kunna anpassas efter kloverandelen dir en okad kvédvegiva generellt missgynnar
kloverandelen och far den att minska. I teorin skulle kloverandelen darfor ga att
styra i blandvallar.

Framtida behov

For att nd malet med att anvinda sensormitning som ett analysredskap i vall beho-
ver fler VI undersdkas. Eftersom min uppsats endast tog upp fyra vegetations-
index, ocksd med fokus pé ungefar samma sak, tror jag det kan vara intressant att
titta pa andra vegetationsindex i framtiden. [ s6kandet efter litteratur patriffade jag
jag vid nagra tillfdllen indexet red inflektion point. Jag tror att det kan vara nagot
att fortsitta undersoka. Jag stotte dven pa forskning som tittar pa sensormétning
tillsammans med radar for att battre kunna urskilja andelen klover i vallen och pa
s& vis hitta samband med skérdeméngd och skordekvalitet. Eftersom sambanden
var lagst i blandvallarna och eftersom kldverandelen troligen &r bidragande till att
sambanden blev laga tror jag det kan vara intressant att med hjilp av sensorer kart-
lagga andelen klover.

5.2 Slutsats

Trots att hyperspektral data generellt gav en starkare korrelation &n VI kan an-
vandning av index vara mer kommersiellt praktiskt eftersom det innebér en mindre
dataméngd att hantera. Det ar ocksé viktigt att komma ihag att endast fyra index
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togs upp 1 arbetet och att det finns behov av att undersoka fler for att kunna dra
nagra konkreta slutsatser om resultatet. De resultat som presenteras 4r en del av ett
storre arbete, och mer kommer att ga att sdga nir hela studien ar fardig. Men slut-
satser fran det enskilda forsoket kan dnda dras. Index innehallande grona vag-
langder gav béttre korrelation @n roda. Proteinhalten och proteinmingden i grés-
vallarna gick att ldsa av med hjilp av optisk sensor och det gick att forutséga pro-
teinhalten med en modell utformad fran sambandet. Det gick ocksa att dra slutsat-
sen att grasvall utan klover ldses av béttre med optisk sensor dn grasvall med klo-
ver i.
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