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1. BEVEZETES

A foldtudomanyi és kornyezeti vizsgalatok adatsziikségletei twjabb ¢és ujabb
technologiai fejlesztésekre, innovaciora Osztonzik a kutatdintézeteket €s a mérdmiiszerek
tervezoit, és bar napjainkban a rendelkezésre all6 informécid mennyisége exponencialisan
boviil, az igények a kozeljovoben varhatdéan tovabb fognak ndvekedni olyan kornyezeti
jelenségek megfigyelésében, melyeket a tudomany eddig eszkdzok, anyagi forrdsok, vagy

érdeklddés hidnyaban nem tanulmanyozott kelld mélységben (Haggett 2001).

Mig az elmult évtizedekben a foldrajzi adatgytijtés technikai feltételei folyamatosan
javultak, egyre tobb és jobb mindségli terepi és tavérzékelt adatot képesek a kutatdk
a sikeres kisérletek (kornyezeti kockazatbecslés, valtozas-vizsgalatok) ellenére még mindig

jelentds a lemaradas (Skidmore 2002).

A foldrajzi kutatdsok jellemzOen a masodlagos forrdsok széles korébol meritik
adataikat, az elérhetd felvételek, terepen, illetve laboratériumban mért adatsorok azonban
gyakran nem illeszkednek teljesen a vizsgdlatok céljaihoz, rosszabb esetben pedig a

célkitizéseket igazitjak a rendelkezésre allo anyagokhoz (Montello & Sutton 2013).

Egyik legbdségesebb adatforrdsunkat a tavérzékelt felvételek jelentik, mivel
feldolgozasuk egyszerti, idétakarékos és nagyrészt automatizalt, tovabba kiértékelésiik sem
feltétleniil igényel mélyebb ismereteket, illetve laboratoriumi vizsgalatokkal kiegészitett
terepi felméréseket az elemzett fOldrajzi jelenség okairdl és Osszefliggéseirél. Az
emlitettekbdl kovetkezden a képi adatok kiillondsen alkalmasak kdrnyezeti folyamatok térbeli

kiterjedésének becslésére is.

A tavérzékelési technika jelentds fejlodésen ment at, a kezdetben hélégballonokra,
galambokra rogzitett képalkotd berendezéseket a 21. szdzad elejére miiholdplatformok és
tavirdnyitast rendszerek valtottdk fel és a képek felbontdsa is nagy mértékben finomodott,
lehetdvé téve a felszini anyagok rendszeres, egyes fizikai-kémiai paraméterek kiértékelését is

magaban foglald vizsgalatat.

A hiperspektralis, illetve LiDAR felvételezések elterjedésével megndvekedett

adatmennyiség feldolgozéasa, értelmezése olyan kihivas elé allitotta a kutatokat, melynek



megoldasara mind a mai napig nem sikeriilt minden hatékonysagi és mindségi szempontot
kielégité modszereket kidolgozni (Merényi et al. 2007a, Merényi et al. 2014). Jelen doktori
disszertaci6 targya a nagy spektralis felbontasu adatok feldolgozdsanak moddszertani
attekintése €s tovabbfejlesztése volt, azzal a céllal, hogy Magyarorszagra jellemzo kornyezeti
problémak, tajvaltozasokkal Osszefiiggd foldrajzi jelenségek tavérzékeléses elemzéséhez

minél pontosabb ¢és hatékonyabb eljarasokat fejlesszek ki.

1.1 Problémafelvetés

Tavérzékeléses vizsgalatokat szinte mar az elsé 1égi jarmlivek megjelenése oOta
hasznalnak a foldrajzi kutatasokban, az utobbi évtizedekben viszont, koszonhetden az olyan 1j
fejlesztéseknek, mint a CCD chip, a kdoltséghatékony miiholdplatformok, a felvételezések
kozben mar rendelkezésre 4llo6 GPS adatok és a korabbiaknal nagysagrendekkel bdvebb
szamitasi kapacités, Uj szintre 1épett a 1égi és Urfelvételezési technoldgia. A nagyfelbontasu
hiperspektralis képeket mar széleskoriien alkalmazzak foldrajzi vizsgélatokban, a hatalmas,
négyzetkilométerre vetitve a repiilési magassagtol fliiggden akar tobb gigabyte-ot kitevd
adatmennyiség sokoldali elemzése egyuttal megkdveteli a statisztikai moddszertan
ujragondolésat is. A multispektralis felvételekhez hasznalt megkdzelitések mindehhez mar
nem feltétleniil célravezetdk, az esetek tobbségében pedig, ha kelld szamu mintat sikeriil
azonositani, Osszetett indexszamitasok nélkiil is megbizhatoan elkiilonithetok a vizsgalt

felszintipusok.

Dolgozatomban a Szeged mellett talalhatdo Tépai-rét példajan keresztiil kivantam
bemutatni a tobb szdz spektralis sav feldolgozasara es interpretaldsdra alkalmas
képfeldolgozasi, illetve osztadlyozd algoritmusokat, kiilonds tekintettel azok modszertani
korlataira, melyek jorészt a gépi tanulasi modszerek tulilleszkedésébdl (overfitting) fakadnak.
A mar 1étez6 modszerek magyarorszagi alkalmazasa mellett olyan 0jfajta statisztikai eljarasok
kifejlesztését jeloltem ki feladatomnak, melyek ndvelik a spektralis diszkriminacio
hatékonysagat €s bovebb képi informacidt nydjtanak a térképezett felszini anyagokrdl akkor

is, ha a tanitopontok szdma erdsen korlatozott.



Célkitiizéseim az alabbiak voltak:

1, 2010 szeptemberében készitett AISA hiperspektralis felvételeimet tajvizsgalatokra
kivantam haszndlni, amire a Szeged melletti Tapai-rét sajdatos kornyezeti problémdi
kapcsan nyilt lehetoségem. A Tisza és a Maros torkolata folott talalhato mintateriileten
tobb, foldrajzi szempontbol relevins tdajvaltozasi jelenség is kutathato a nagyfelbontdsu
adatokkal, igy az ozonnovények terjedése, a belvizképzodés, valamint a szénhidrogén-

banyaszattal jaro antropogén felszinformalds.

2, A kiilonbozo felszinboritdsi kategoridhoz tartozo spektrumgorbék elkiilonitésére
szamos eljaras ismert a nemzetkozi tudomdnyos irodalomban. Célom az volt, hogy
megvizsgaljam és osszehasonlitsam a spektralis diszkrimindcio modszereit és a megfelelo

adattranszformadciok alkalmazdsaval csokkentsem a felvételek zajtartalmat.

3, Doktori kutatasom tovabbi céljanak azt jeloltem ki, hogy az adatmintak spektralis
homogenitisanak vizsgalatara ujfajta modszert fejlesszek ki, ami a tobb szaz spektralis
savban felvételezett hiperspektralis képekre is alkalmazhato. Az egy osztialyhoz tartozo
képelemek reflektancia értékeinek szordsa meghatarozza az osztalyozds pontossdgadt, a
homogenitast leiro statisztikai adatok egyuttal fontos informdciot nyujthatnak a vizsgalt

anyagokrol.

4, A kijelolt tanitoteriiletek ellendrzésére a tavérzékeléses kutatisokban gyakran
haszndlnak ugynevezett spektrdlis szeparabilitasi szamitdisokat. A hiperspektrdlis adataimon
terepi felméréseket kivetoen felvett mintapontokat Transformed Divergence és Jeffries-

Matusita-féle szeparabilitdsi indexekkel kivantam kiértékelni.

5, Feladatomnak jeloltem ki, hogy tobbféle, paraméteres és nem-paraméteres
képosztalyozasi  algoritmust is osszehasonlitsak mind elméleti  hatteriik, mind

alkalmazhatosaguk  szempontjabol.  Mintateriiletem, a  Tdpai-rét tavérzékeléses



térképezésében komoly kihivast jelent a vegetdcios felszinek mozaikos szerkezete és az egyes
foltok viszonylag kis kiterjedése, ezért kiilonos hangsulyt kell fektetni a korldatozott szamu
mintdval is haszndlhato eljarasok alkalmazdasara. A pontossagot kappa-indexszel és

konfuzios matrixszal terveztem szamszerusiteni.

6, Célkitiizéseim  kozott  szerepelt tovabbda, hogy hiperspektrdalis adataimon
megvizsgdljam az irdnyitatlan és az irdanyitott osztalyozdasok lehetdségeit és korlatait. A
belvizzel, illetve mezogazdasdgi és természetes novényfajokkal fedett felszineket
valasztottam mintateriiletnek, figyelembe véve a térképezett osztalyok térbeli mintazatanak
sajatossagait és az esetleges képi zajbol adodo spektralis anomaliakat. Valaszt kivantam
adni arra a kérdésre, hogy az egyes tavérzékeléses tajvizsgalati feladatokra az osztalyozdsi

pontossdg és a terepi adatgyiijtés szempontjabol melyik megkozelitést érdemes alkalmazni.

1.2 A doktori kutatas menete

A kutatashoz sziikséges adatokat harom forrasbol meritettem, a tavérzékelt adatokat
terepi novény- €s egyéb tajvizsgalatokkal egészitettem ki, valamint amikor arra lehetéségem
nyilt, a vizsgalt felszintipusok mintdinak laboratoriumban mért spektralis adatait is

felhasznaltam.

A képi adatok elOkészitéséhez zajszlirést alkalmaztam, eltavolitottam a hibas
adatsavokat, illetve adat-transzformacioval mérsékeltem a redundanciat. Az eldéfeldolgozasi
Iépések egyszerre szolgdltdk a pontossdg javitdsat és a sziikséges szamitasi kapacités
csokkentését. Tanitoteriileteimen, melyeket a terepi felmérések adatai alapjan jeldltem ki,
kilonféle statisztikai vizsgdlatok végeztem, mindenekelétt az egy osztalyhoz tartozo
képelemek spektralis homogenitasat kivantam megbecsiilni az eredményesebb klasszifikacio
érdekében. Onmagukban is fontos informacioval szolglnak a spektralis statisztikai mutatok,
a reflektancia-gorbék sajatossagain tal a vizsgalt anyagok fizikai, kémiai tulajdonsagairdl is.
A tanito-ellendrz6 pontok szétosztasanak Iehetséges térbeli aranytalansdgait kereszt-
validacioval kiiszoboltem ki, igy képosztalyozasaimat egy altalam kialakitott, valamint tovabb

0t, véletlenszerlien generalt pontkiosztasi halmazon végeztem, eredményeiket pedig tévesztési



matrixszal, valamint Cohen-féle kappa indexszel értékeltem ki. A pontossagi adatokat és az
elkésziilt felszinboritasi térképeket a képi statisztikak mutatdszoszamaival vetettem Gssze és
modszertani kovetkeztetéseimet is ezek alapjan vontam le. Az eredménytérképek vizualis
kiértékelése is fontos informdacioval szolgalt a vizsgalt algoritmusokrol, kiilondsen a
tulilleszkedés mértékét lehetett a félreosztalyozott teriileteken nyomonkdvetni. Az 1. dbran
lathatd sémat kovettem a Szeged varosi, a tapai-réti és a belvizzel elontott mintateriiletek
térképezésénél is. Dolgozatomban a felhasznalt modszerek magyar megnevezeését
részesitettem elonyben, altalanosan elterjedt kifejezés hianyaban azonban az angolul

hivatkoztam ezekre.
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1. abra: A doktori kutatas adatforrasai és fontosabb lépései




2. IRODALMI ATTEKINTES

2.1 Hiperspektralis tavérzékelés alkalmazasa tajvizsgalatokban

A hiperspektralis technika terjedésével, az olcsobb és hatékonyabb felvételezo
berendezések, valamint a miithold platformra szerelt szenzorok megjelenésével folyamatosan
boviil az alkalmazasi teriiletek kore is. A kovetkezokben kivonatot kivantam adni a kurrens
hiperspektralis térképezési kutatdsokrol, bemutatva a konkrét foldrajzi, illetve kornyezeti

problémakat, kérdésfelvetéseket és az elemzések altalanosabb érvényli kdvetkeztetéseit.

A Yellowstone Nemzeti Park teriiletén végzett felmérés eredményeit foglalja Ossze
Fairweather et al. (2012), 6sszevetve a multi- és hiperspektralis felvételek osztalyozasi
jellemzi, ezért a kutatok szaméra fontos volt az alkalmas felvételezési iddpontok
megvalasztdsa. A nagyobb iddbeli felbontds hatuliitdjeként a mozaikos szerkezetii
novényfelszinek térképezését alacsonyabb geometriai felbontasti adatokon kellett elvégezni.
Spektralis keveredés nem csupan az egyes novényfajok kozott jelentkezett, hanem a vizsgalt
Artemisia cserjék nem fotoszintetizald részei és a fotoszintetikus, arid kornyezetre jellemzd
vegetacio, valamint a vildgosabb talajfelszinek kozott is. Ugyanakkor a szerzok eredményei
alapjan 6nmagaban mar az AVIRIS felvételek finomabb spektralis felbontasa is lehetévé teszi

a kevert képelemek nagypontossagl osztalyozasat.

A hiperspektralis novénytérképezés egyik, nem teljesen megoldott probléméja a
fenologiai fazisok azonositasa. A lipcsei kornyezetkutatasi kozpont (Helmholtz-Zentrum fiir
Umweltforschung) munkatarsai azonban laboratériumi koriilmények kozott sikeresen
kiilonitettek el a BBCH skala bizonyos stadiumait kiilonféle biokémiai ¢€s biofizikai
paraméterek alapjan, az arpa példajan. Eredményeik szerint az elterjedtebb mutatok koziil a
viztartalom (GWC) a legalkalmasabb az adatok osztdlyozasara, a modszert pedig a terepi,

tavérzékeléses felmérésekre is ki lehet terjeszteni (Lausch et al. 2015).

Santos et al. (2010) éldhely-térképezés céljabol vizsgalta a georgiai fenyvesek
allapotat. Miutan ANOVA statisztikaval savonként értékelték ki az eloregedd, a kiszaradt és



az egyéb allomanyok szeparabilitdsit, CART osztalyozasi fakkal (Classification and
Regression Tree) kiilonitették el azokat a felvételeken. Szintén regresszids szamitdsokkal
értékelték ki az erd6tiiz utan telepitett facsemeték alloméanyanak novekedését, a Yellowstone
Nemzeti Park leégett erdeinek regeneralodasat (Potter et al. 2012). Széles irodalma van a
kifejezetten invaziv ndvények terjedésével és felmérésével foglalkozd tudomdanyos
kozleményeknek, tropusi teriileteken (Joshi et al. 2005) és a mérsékelt dvben is (Hestir et al.

2008, Andrew & Ustin 2008).

A szervesanyag tartalom becslésében sikereket ért el Santini et al. (2010) is, amikor
Velence kornyéki lagindk klorofill, tripton és a szines oldott szervesanyagok (CDOM)
abszorpcids savokat vizsgdld bio-optikai modell alapjan, majd a modell helyességét
laboratoriumi in situ vizmintakkal is verifikaltak. Szintén sikeres kutatasok folynak a névényi
tdpanyag tartalom becslésében, melyeknél a hiperspektralis adatokat elsdsorban neurdlis
halozattal dolgozzak fel (Knox et al. 2011, Mutanga & Skidmore 2004, Mutanga & Kumar
2007).

A nemzetkdzi irodalomban talalhatunk példat a hiperspektralis tavérzékelés
oceanografiai alkalmazasaira is, mint Torrecilla és tarsai kutatasaban, ahol a tengeri
fitoplankton optikai tulajdonsagait vizsgaltdk (Torrecilla et al. 2011). Szintén hajo

fedélzetérol készitett felvételeket automatizalt reflektancia méréseihez Simis & Olsson (2013).

A hiperspektralis technika alkalmazhat6é mas égitestek vizsgalatara is, igy tudomanyos
igényli felvételek késziiltek a Holdrol, a Szaturnuszrol és a Marsrol is (Chauhan et al. 2015,
Merényi et al. 2004). Az igy nyert képek értelmezéséhez olyan, foldi referenciatertiletet
érdemes tanulmédnyozni, melynek litologiai, hdmérsékleti és egyéb kornyezeti jellemzdi
hasonlitanak a vizsgalt bolygdéhoz. Gleeson et al. (2010) a Galileo lrszonda NIMS
spektrométerével a Jupiter holdjarol, az Eurdparol rogzitett adatait vetette dssze egy kanadai,
sarkvidéki mintateriilet kénben gazdag tiledékeivel és szamottevd hasonlosagot fedezett fel a

hold egyes felszini anyagainak spektrumgdrbéivel.
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2.2 Savkivalasztas és adatredukcio

Hyperion urfelvételek kevert pixeleit vizsgalta Somers & Asner (2013), a talalati
pontossag ndvelésére pedig egy automatizalt eljarassal, szeparabilitasuk, ill. korrelaciojuk
alapjan allitottak Ossze a spektralis szétvalasztasba bevont csatornak szamat, minek
koszonhetden a szamitasi id6 is érdemben csokkent. A megfeleld sdvok kivalasztasat, mint az
adatredukcié (feature reduction) egyik lehetséges modszerét Inoue et al. (2012) a névényi

nitrogéntartalom (CNC) térképezésére is sikeresen hasznalta.

A redundans képi informacid eltavolitdsanak masik modja a fokomponens analizis,
vagy annak tovabbfejlesztett valtozata, az MNF (Minimum Noise Fraction) transzformacio.
Zhang & Xie (2012) kovetkeztetései szerint az MNF-fel zajmentesitett savok, amellett, hogy
csOkkentik a vizsgalatok szamitdsi igényeit, a hiperspektralis tavérzékelésen alapulod
vegetaciovizsgalatokban is kiilondsen hasznosak, ahogyan ezt mar kordbbi tanulmanyok is

alatamasztottak (Belluco et al. 2006, Yang et al. 2009).

A szeparabilitasi szamitdsok célja tavérzékelési alkalmazisokban az osztalyok
elkiilonithetdségének szamszeriisitése, gyakran ANOVA ¢és T-proba vizsgalatok
osztalyokon beliili €s az osztalyok kozotti varianciardl, tobb sav esetén is (Vaiphasa et al.

2005, Andrew & Ustin 2008, Ustin et al. 2009, Vaiphasa et al. 2007).

A teriileti autokorreldcido alapjan kivalasztott spektralis savok, savkombindciok
szeparabilitdsat vizsgalta a Jeffries-Matusita modszerrel Warner & Shank (1997),
megfigyeléseik szerint egyes hiperspektralis csatornak hozzaadasa nehezitheti is az osztalyok

elkiilonitését.

Optimalis savkombinaciokat értékelt ki Fernandes et al. (2013) is, a CART eljarassal
kivéalogatott tartomanyokon Bhattacharya- és Jeffires-Matusita-féle szamitasokat is végzett,
hogy elkiilonitse a vizsgalt olasznad allomanyokat a tobbi novényfajtol, terepi spektrométeres

adatokon.
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2.3 Machine learning és SOM alkalmazasok

Komplex, magas dimenzionalitdsu adatstruktira feldolgozasahoz jellemzden a
machine learning alkalmazasokat részesitik eldonyben a tavérzékelés teriiletén is (Lary et al.
2015, Merényi et al. 2007a, Merényi et al. 2009). Elméleti tanulmanyaban Lary et al. (2015) a
gépi tanulasi moédszerek eldényeit mutattak be ,,big data" alkalmazasokban, kovetkeztetéseiket

aeroszolok forrasainak tavérzékeléses térképezésével tamasztottak ala.

A neuralis halézatok sajatossdga az adatok nemlinearis transzformacidja, aminek
koszonhetden pontosabban térképezhetdk a hiperspektralis felvételek osztalyai (Licciardi et
al. 2012, Benediktsson et al. 1994) mig a savszelekcid és a fokomponens analizis szignifikans
informéacio veszteséghez vezethet (Howell et al. 1994, Moon & Merényi 1995, Merényi et al.
2014).

A tobbrétegli perceptronon és az egyszeriibb backpropagation algoritmusokon tul
szdmos tovabbi ANN-alapt osztalyozasi mddszert ismer a képfeldolgozas irodalma. Adaptiv,
gépi tanuldsi modszerrel kisérletezett Zhong & Zhang (2012), amikor hiper- és multispektralis
adatokon sikeresen alkalmaztdk az immunrendszer antitestjeinek mukodését modellezo

ABNet rendszert.

Liu et al. (2010b) laboratéoriumi spektrumok derivaltjaibol eldallitott fékomponens
savokon learning vector quantization-nal (LVQ) térképezte a rizsviragzat gombafertzéseit.
Szintén adaptiv LVQ osztalyozast valasztott Zhang & Xie (2012) az Everglades mocsarvidék
vegetacid felméréseihez, kovetkeztetéseikben a nagyfelbontasu adatok térbeli texturajanak

fontossagat hangsulyoztak.

A Self-organizing Map (SOM) osztalyozds eldnyei kiilondsen azoknal az
alkalmazasoknal mutatkoznak meg, ahol a magas komplexitdsu adat belsd Osszefiiggéseit
elézetesen klaszterezéssel kell feltarni, illetve ahol a vizsgalt anyagok fizikai-kémiai

tulajdonségai ezt megkdvetelik, mint egyes geokémiai kutatasoknal (Penn 2005).

Merényi et al. (2007a) Ocean city varosi teriileteirdl készitett Daedalus multispektralis
es AVIRIS hiperspektralis felvételeken végzett vizsgalataik kapcsan allapitottadk meg, hogy
magasabb adatkomplexitasnal hangsulyosabbak az SOM megkozelités elényei (szemben a

konvenciondlis klaszterezésekkel, mint az ISODATA), eredményének feldolgozéasa viszont
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részben manudlisan torténik, ezért hatékony kiértékelési vizsgalatokra van sziikség, mint

amilyen az altaluk kifejlesztett ConnVIS.

A topologiai térképezés jelentOségére hivja fel a figyelmet Villmann et al. (2003) a
magas dimenzionalitadsi adatoknal, a tovabbfejlesztett SOM funkciokat (magnification
control, generalized relevance learning vector quantization) mindenekeldtt a pontossag
novelésére hasznaltdk. A hibrid osztalyozas ugyanakkor zajos adaton, nagy szamu osztaly
mellett is megbizhat6 eredményt ad, esetenként pontosabbat, mint a statisztikai megkdzelitésti
algoritmusok, az SVM, a Mahalobis Distance, Maximum likelihood vagy a minimum

Euclidean distance (Merényi et al. 2014).

A térképezési feladat ¢és a felhasznalt adat sajatossdgaihoz igazodva tovabbi
adatfeldolgozasi modszerekkel lehet bdviteni az SOM vizsgéalat eszkdztarat, a spektralis
szétvalasztashoz érdemes lehet a hibrid osztalyozast fuzzy klaszterezéssel kombindlni (Liu et
al. 2010a), mig Moshou et al. (2001) local linear mapping (LLM) algoritmussal pontositotta a

nehezebben elkiilonitheté mezdgazdasagi gyomok azonositasat.

Urmissziokhoz fejlesztette ki a HyperEye adatfeldolgozasi rendszert Merényi et al.
(2007b), céljuk a foldi irdnyitastél tadvol zajlo miveletek lehetd legmagasabb szintli
automatizacioja volt. Az osztalyok elkiilonitésének hatékonysagaban jelentds elorelépést értek
el, egyes munkafizisokhoz, mint a klaszterek és a vizsgalt anyagok megfeleltetéséhez

azonban tovabbra is operatorok sziikségesek (Merényi et al. 2007b).

2.4 Hazai hiperspektralis kutatasok

A legelsd, Magyarorszag teriiletén végzett spektrométeres térképezésre 1989-ben
keriilt sor a kanadai MONITEQ miiszereivel a Szigetkdz folott, kapcsolodva a Bds-
nagymarosi vizlépcsé beruhdzashoz (Biittner 1990). A HYSENS 2002 volt az elsé magyar
hiperspektralis tavérzékelési projekt, melyet a Magyar Allami Foldtani Intézet szervezett meg
Kardevan Péter szakmai iranyitdsaval (Kardevan et al. 2003). A vizsgélatok elsdsorban a
hazai kornyezeti veszélyforrdsok felmérését szolgaltak, a program keretein beliil 1égi képek
késziiltek a Matra egykori banyateriileteir6l, a Sajo als6, nehézipari eredetli kdrnyezeti

terhelésnek, szennyezésnek kitett arterérdl, valamint Debrecen kozelében taldlhato,
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mezdgazdasagi telepekrdl. A program eredményeit és tanulsagait Hargitai Henrik foglalta

Ossze (Hargitai 2006).

Az ELTE TTK Természetfoldrajzi Tanszékén a multispektralis adatok mellett
mitholdrél készitett hiperspektralis felvételek (Hyperion EO-1) elemzésével is foglalkoznak.
Deédk Marton ¢és Mari Laszlo elsdsorban a mesterséges felszinek, telepiilések azonositasaban
ért el eredményeket (Dedk et al. 2012), az alkalmazott spektralis szétvalasztasi modszereket

pedig a novényzet osztalyozasara is felhasznaltak (Dedk et al. 2014).

DALIS felvételeken vizsgaltak Gyongyos varosi novényfelszineit Jung Andras €s tarsai.
A képosztalyozasok mellett a hiperspektralis sédvokra szabott vegetdcios indexeket is

alkalmaztak, koztiik a hNDVI-t és vegetacios stressz analizist (Jung et al. 2005).

Elsdsorban a hiperspektralis képfeldolgozds elméleti kérdéseiben ¢€s osztalyozasi
algoritmusok fejlesztésérol kozolt eredményeket Berke Jozsef és Kozma-Bognar Veronika. A
Berke nevéhez kothetd Spectral Fractal Dimension (spektralis fraktaldimenzid, SFD)
algoritmus, koszonhetden a logaritmussal szamitott értékeinek, kevésbé érzékeny a 1égkori,
domborzati és egyéb hatdsokra, anomalidkra (Kozma-Bognar & Berke 2010), az ujfajta
megkozelitést pedig a zajsziirésben, illetve az optimalis savok kivalasztdsdban is hasznositani

tudtak (Kozma-Bognar & Berke 2013).

A legjelentdsebb hazai, hiperspektralis tavérzékelési felmérésekkel foglalkoz6 miihely
Gyongyoson, a Karoly Robert Foéiskolan miikodik. A kutatécsoport elsd eredményei
mezOgazdasagi teriiletek térképezéséhez kotheték (Burai 2006), AISA felvételezd
miiszeriikkel kornyezeti vizsgélatokat végeztek artéri, hegyvidéki és szikes éléhelyeken is,
melyek célja els6sorban a novényzet egészségi allapotanak felmérése, illetve az 6zdnfajok
térképezése volt (Burai & Tomor 2011, Burai et al. 2014, Kertész et al. 2014). Varosi
kutatasukban Sopron példdjan sikeriilt szignifikans kapcsolatot (R2=0.6288, P<0.05)
kimutatniuk a 1égi és terepi spektrométerekkel felvételezett, first derivative spektralis indexek
¢és a laboratériumban mért klorofill tartalom kozott (Visi-Rajczi et al. 2012). A legpontosabb
osztalyozasokat SVM modszerrel allitottak eld (Kertész et al. 2014, Burai et al. 2014), egyes
alkalmazasoknal ugyanakkor a szdgeltérési térképezés (SAM) is hasznalhatonak bizonyult

(Burai et al. 2010).
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A szeparabilitasi szamitdsokat hazankban elsdsorban a tanitoteriiletek kiértékelésére
alkalmazzdk (Tobak 2013), egyik elsd felhasznaldsa multispektralis SPOT adatokon végzett
felszintérképezéshez kotddik (Biittner et al. 1988).

2.5 A hiperspektralis tajvizsgalatok elméleti hattere

2.5.1 A hiperspektralis vegetacio vizsgalatok elméleti alapjai

A FAO 2010 évi erddofelmérése (Global Forest Resources Assessment) szerint a
foldfelszin 31 szazalékat boritjadk erd6k és tovabbi 9 szazalékat olyan fas teriiletek, ahol a
lombkoronaval fedett foltok ardnya meghaladja a 10 %-ot, vagy 5 szazalék feletti érték
mellett a fak lehetséges magassaga eléri az 5 métert. A természetes vegetacio Osszetétele €s
allapota, mint fontos kornyezeti indikator, az egyik legfontosabb téméaja a tavérzékeléses
kutatasoknak. A novényzetrdl gyljtott spektrumgorbéken mar ritkdbban felfedezhetok fel
olyan markéns abszorpcids sdvok, mint az dsvanyoknal, ezért térképezésiiknél a spektralis
jellegzetességek azonositasa helyett egyéb, parametrikus és nonparametrikus képi statisztikai
megkozelitések kerlilnek eldtérbe. Az egyes novényfajokat gyakran a terepi felmérésen is
nehéz egymastol elkiiloniteni, a spektralis diszkriminaciod pontossaga rendszerint alacsonyabb

a foldtani alkalmazasoknal megszokott értékeknél.

A vegetacids spektrumgorbék a lathatdé tartomanyban mutatjdk a legnagyobb
valtozatossagot, koszonhetden a klorofill, a xantofill, a karotin és az egyéb pigmentek
abszorpcids tulajdonsigainak, a kozeli infravords tartomanyban viszont mar a beérkezd
energia mintegy fele visszaverddik (Clevers 1994). A két hullamhossz tartomany hataran
figyelhetd meg az un. ,,voros él” (red edge), ami a visszaverddd fény ardnyanak hirtelen
csak minimalis befolyassal vannak a talaj és az atmoszférikus hatasok, ellenben a ndvényi
stresszhatasokat jol jelzi eltolddasa az alacsonyabb hullamhossziisagu sugarzas irdnyaba (blue
shift, 2. abra), amit tiz nanométer alatti spektralis felbontasti adaton lehet megbizhat6an

azonositani (Clevers 1994).

15



A hiperspektralis  felvételek bdvebb adattartalma egyértelmiien pontosabb
novénytérképezést és levélfeliileti becslést (LAI) tesz lehetévé, mint a szélessavu,
multispektralis mitholdképek (Lee et al. 2004), fennall ugyanakkor a lehetdsége annak, hogy a
nagyszamu spektralis csatorna felhasznalasaval tulillesztetté valnak a modellek (Thenkabail et

al. 2000).

Visszaverddés
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40 — =
204
== ! ' ' ;
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Hullamhossz (Pm)

2. abra: Egészséges és stressznek kitett vegetacio spektrumgorbéje, a reflektancia szazalékaban

(forras: Burai 2007)

2.5.2 A talajok spektralis jellegzetességei

Tudomanyos szempontbol kiilondsen nagy jelentdésége van a kriptobiotikus kéreg
kutatasanak. A BSC (Biological Soil Crust) néven is ismert legfelsd, vékony talajréteget a
benne talalhatd cianobaktériumok, gombak és egyéb mikoorganizmusok formaljak,
szervesanyag tartalma €s a benne tarolt vizkészlet révén az 6koszisztéma fontos része, arid és
szemiarid klim4ju teriileteken az éldvilag szempontjabol kiemelkedd jelentdsége van (St.
Clair & Johansen 1993). A ndvényzettel nem boritott talajokon hiperspektralis technologiaval
jol térképezhetdk a BSC-k, térbeli felbontastol fliggéen spektralis szétvalasztassal (Stuart,
2012), vagy az abszorpcios savok azonositasaval (O’Neill 1994, Weber et al. 2008).
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A 3. abran lathatok egy félsivatagi éghajlati mintateriilet fobb felszintipusainak
abszorpcids savjai egy hipotetikus, folytonos spektrumgdrbéhez viszonyitva (continuum
removed spectrum). A reflektanciaértékek valtozasaiban, anomalidiban nyomon kovethetok a

talajkérget ¢éré antropogén eredetli kiilsé hatasok, a taposas, a legeltetés és a gépjarmiivek

okozta fizikai talajdegradacio (Johnston 1997, Stuart 2012).
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3. abra: A kriptobiotikus kéreg (BSC), a foldutak és a szemiarid teriiletek jellegzetes

felszintipusainak spektrumgorbéi, kontinuum-eltavolitas utan (forrdas: Weber et al. 2008)
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2.5.3 Mezogazdasagi teriiletek vizsgalatanak sajatossagai

A szantofoldi novények felvételezése ¢és térképezése némileg mas megkdzelitést
igényel, mint a természetes vegetacioval fedett teriiletek felmérése, a nagy kiterjedést,
homogén boritottsdgi mezdgazdasagi parcelldk azonositasa, terepi felmérése ¢és az
eredménytérképek kiértékelése viszonylag egyszerii, emellett 1j modszerek, osztalyozasi
algoritmusok tesztelésére is kivaléan alkalmasak, mint a tavérzékelés nemzetkozi
irodalméaban strtin citalt, AVIRIS szenzorral felmért Indian Pine mintateriilet, vagy

Magyarorszagon a tedeji gazdasag foldjei (Kardevan et al. 2003).

Digitalis 1égifotok és egyéb, foldrajzi vonatkozasu mérési adatok birtokaban lehetdség
van precizidos mezdgazdasagi tervezésre (Precision Crop Management, PCM), melynek
lényege a ndvényvédd szerek, a viz, mitragydk ¢és mas komponensek optimalizalt
felhasznaldsaban rejlik (variable rate technology), amihez alapvetd sziikség van megfeleld

monitoring-eljarasokra (Robert 1997).

2.6 A hiperspektralis kutatasok Kiterjesztési lehetoségei

A nagyfelbontasti adatok felvételezésénél gyakran meriilnek fel olyan technikai
korlatok, mint a szenzor érzékenységébdl vagy az alacsony repiilési magassagbol adddo
memoria, illetve térbeli megszoritdsok, melyek limitaljdk a kornyezeti elemzésekben

hasznosithato adat mennyiségét.

A hiperspektralis felmérések kiegészitésére adatfiizids eljarasokat célszerli alkalmazni, ahol
az adott esetben rosszabb mindségli képek magasabb geometriai vagy iddfelbontasaval
pontosithaté a térképezés (Zhang 2015). Tavérzékeléssel nyert adatforrasainkon til az anyagi
Osszetétel laboratoriumi elemzésével, illetve in situ ndvénybiologiai vizsgalatokkal 1is
nyerhetiink olyan informaciokat, amelyek mar nagyfelbontasi képeken is értelmezhetdk

(Lausch et al. 2016, Pause et al. 2016, Visi-Rajczi et al. 2012).
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2.6.1 Hiperspektralis miiholdfelvételek

Napjainkban mar miuholdrél felvételezett hiperspektralis képek is hozzaférhetok a
kutatok szdmara, az egyik legismertebb, vilaglirbe telepitett képalkotd spektrométer a NASA
EO-1 Hyperion szenzora 220 spektralis savban, 30 méteres térbeli felbontassal készit
felvételeket, melyek egy része ingyenesen is elérhetd az USGS (United States Geological

Survey) adatbazisabol.

A 4. 4dbran a Kiskorei-viztarold nyugati fele lathatd, egy 2005-6s Hyperion felvétel
kivagatan, ahol a hidnyos =zajszlirés ellenére tisztdn felismerheték a mezdgazdasagi
telekhatarok ¢és a vizfeliiletek. Bar a nagyobb 1éptéki térképezések lényegesen tobb terepi
felmérést igényelnek, az trfelvételek segitségével nagy kiterjedésti, akar orszagrész méretii
terlileteken lehetséges mind a mesterséges, mind a természetes felszinek megbizhatd

osztalyozasa (Dedk et al. 2012, Dedk et al. 2014).
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4. abra: EO-1 Hyperion miiholdfelvétel a Tisza-to nyugati felérol (2005)




3. MINTATERULET, ADATOK, ES A KEPFELDOLGOZASI
MODSZEREK ALAPJAI

3.1 A vizsgalt mintateriilet természetfoldrajzi, tajtorténeti

jellemzoi

Kutatasaimat Tapairéten, a foldrajzi kataszteri rendszerben Marosszognek nevezett
kistaj (Dovényi 2010) nyugati részén végeztem (6. abra). A teriilet kozvetlentil a Tisza-Maros
torkolattol északkeletre huzodik, északi hatdrat a nagyfai Tisza-holtagnal, illetve a 2011-ben
atadott M43-as autdpalyanal hizhatjuk meg, mig keleti szegélyét Vetyehat és az dskori
leletekben gazdag Lebd-halom jelzi, melyen til mar Maroslele szant6foldjeit talaljuk (7.

abra).

Ahogy neve is mutatja, Tépairét egykor Tapé falu kaszaloja volt, elsdsorban allattartas
céljara hasznositottak. Ennek oka, hogy a folyoszabalyozasok elétt a teriiletet iddszakosan viz
boritotta, ami lehetetlenné tette a tartds szant6foldi miivelést, ugyanakkor gylimolcstermesztés
is csak a magasartéren volt jellemzd (if]. Lele 1978). A 18. szazadi allapotok visszakdszonnek
az [. katonai felmérés térképsorozatan is (5. adbra). A Maros ebben az idében még mai
medrénél délebbre futott, a Tapairét jelentds részét pedig iddszakos €s allando vizek valamint

kaszalorétek foglaltak el, melyek szintjébdl csak néhany halom emelkedett ki.

A t4j foldtani viszonyait az alulrol folfele finomodd holocén folyovizi iiledékek
hatdrozzdk meg, melyeket csak ritkdn szakitanak meg pleisztocén infuzios 10sszel fedett
magaslatok. Ez utdbbiakra a mészlepedékes, kiilondsen termékeny csernozjom talajok
jellemzék, mig az alacsonyabb térszineken inkabb réti, valamint Ontéstalajokkal

talalkozhatunk (Dovényi 2010).
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5. abra: A Tapai-rét és kornyéke az 1. katonai felmérés térképszelvényén (SZTE Foldrajzi

Terkeéptar, EOV vetiileti rendszerbe korrigalva)

A kis szemcseméretll, agyagos, ezért a felszini vizek beszivargasat visszatarto talaj —
parosulva a magas talajvizszinttel, a folyok kozelségével — jelentds belviz-veszélyeztetettséget
1déz el6. Bar a Tépairéten és kornyékén tobb szivattyutelep is talalhato, a vizelvezetd
csatornahalézat karbantartdsanak elmaraddsa és a nem koriltekintd mezdgazdasagi

hasznositas, a kialakult eketalpréteg miatt évrdl évre iddszakos vizelontésekkel kell szadmolni.

A belviz mellett a térség masik komoly kornyezeti problémaja az 6z6nndvények gyors
terjedése és az Oshonos, természetes vegetacid visszaszoruldsa. A hullamtéren az amerikai
koris €s a gyalogakdc kiszoritja a puhafas ndévénytarsuldsokat, a hazai folyék mentén
megszokott fliz-nyar galériaerddket (Saliceto-Populetum), mig a mentett oldalon a mélyebb,
vizeny0s teriiletek és a csatorndk vannak kitéve az invaziv fajok, koztik a nad (Phragmites

australis) agressziv terjeszkedésének.

Az invaziv fajok gyors terjedése Osszefiiggésben van a tradicionalis vidéki életforma,

¢és a hozz4 kapcsolodo foldhasznalat valtozasaval. Az egykori rendkiviil siirli tanyavilag alig
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egy évtized leforgasa alatt néptelenedett el: a termeldszovetkezetek tagositasa 1962-ben
kezdddott, a folyamatot az 1970-es arviz pusztitasa tetdzte be (ifj. Lele 1978). Napjainkra mar
csak néhany tucat csaldd maradt az egykori, tobb, mint ezer f6s kiilteriileti népességbdl. A taj
mai arculatdt a nagytdblds szantofoldi miivelésen tGl a hatvanas években feltart algydi

szénhidrogén-mezOokhoz kapcsolodo ipari miitargyak, géz- és olajkutak hatarozzak meg.
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1 [l 1 1 1 L 1 1

46°16'30"N—

46°16'0"N

46°15'30"N

46°14'30"N-

20°1'2'0"E 20°12"30"E 20°1'3'O"E 20°13'30"E 20°14'0"E 20°14'30"E 20°1'5'O"E 20"15I'30"E

Jelmagyarazat 0 02505 1
I N Kilometer

|:| A térképezésre hasznalt 1egi felvetel altal lefedett terllet

6. abra: A tajtérképezés mintateriilete, 1:10000-es EOTR térkepszelvenyen (1984, SZTE
Foldrajzi Terképtar)

23



3.2 Adatok

3.2.1 Hiperspektralis adatok

Kutatdsaim alapjaul a Tapairétrol és kornyékérdl 2010. szeptember 22-én készitett
hiperspektralis képsorozat szolgal (7. abra, 2. melléklet). A felvételezett paszta hossziusaga

4958, szélessége 640 méter.

A Specim gyartmanyt AISA Hawk és Eagle kamerdk kombinéciojaval Osszeallitott
AISA Dual hiperspektralis képalkotd rendszer 400 és 2450 nanométeres hullamhossz kozott
rogziti a felszinrdl visszaverddd fényt. A 359 spektralis sav szélessége 4,29 €s 6,28 nanométer

kozott valtozik, a felvételezett adat pedig 14 bites terjedelemben kertil tarolasra.

A képek délelott 10:45 és 11:47 kozott késziiltek, az idedlisnak tekinthetd idésavban,
amikor a reggeli, gyors felmelegedés és a kora délutani hémérsékleti maximum okozta 1égkdri
optikai anomalidk mérsékeltebben jelentkeznek. A felvételezést sem felhOképzddés, sem
¢lénkebb sz¢él nem zavarta, a hdmérséklet a repiilés ideje alatt 17-20 °C koriil alakult. Az
Orszagos Meteoroldgiai Szolgéalat adatbazisa szerint a vizsgalatot megel6z6 egy hétben
jelentds mennyiségli esé hullott a teriiletre. A 2010-es év egészérdl elmondhatd, hogy
kivételesen csapadékos volt, az orszagos atlag elérte a 959 mm-t (OMSZ), ez vezetett a

kiterjedt belvizképzddéshez is.

Az adatok Un. push-broom technikaval kertiltek rogzitésre, melynek 1ényege, hogy az
egymas mellett iil6 szenzorok parhuzamosan felvételeznek. Mivel a szenzorok kalibracigja
nem tokéletes és az érzékenységiikben lehetnek aprd eltérések, melyek képi zajként
jelentkezhetnek, ezért az adaton Cross-track illumination korrekciora keriilt sor. A tobbi,

atmoszférikus eredetll zajt az érintett spektralis csatornak eltavolitasaval szlirtem ki.
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7. abra: A 2010-es hiperspektralis legi felvételezés teriilete
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3.2.2 Adatfeldolgozasi kornyezet

A hiperspektralis adatok feldolgozéasat két helyszinen végeztem, egyrészt az SZTE
Természeti Foldrajzi és Geoinformatikai Tanszékének fotogrammetriai laboratdériumaban,
masrészt a houstoni Rice Egyetem statisztikai tanszékén, a Campus Hungary 6sztondij-
program tdmogatdsaval. A szegedi intézetben zajszliréssel és az adatok eldfeldolgozasaval
foglalkoztam, tovabba osztalyozasokat €s statisztikai kiértékeléseket hajtottam végre az ENVI
IDL programban. Az elokészitett felvételeket a houstoni képfeldolgozo laboratdériumban
vizsgéltam tovabb, itt keriilt sor a kereszt-validacios ponthalmazok automatizalt kiosztasara, a
képek normalizacidjara és az SOM-hibrid osztalyozasra. Az adatkonverzi6 soran nehézséget
jelentett, hogy a Rice Egyetem UNIX-alapt rendszerei forditott bajtsorrendet hasznalnak,
ezen kiviil a szoveges paraméteres fajlokat is kompatibilis formatumba kellett atalakitani. A
miveletekhez a linux operacids rendszerek alatt hasznalatos Bourne Again Shell (BASH)
felhasznaloi feliiletet alkalmaztam, a sziikséges parancsokat és scripteket is ezen a

programozasi nyelven irtam.

8. abra: A statisztikai tanszék (Rice) képfeldolgozo laboratoriuma
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3.3 Képfeldolgozasi modszerek

3.3.1 A hiperspektralis felvételezés alapjai

A tavérzékelés a tudomanyos vizsgalatok alapvetd eszkoze, amit a miszaki és
természettudomanyok széles kore hasznal. Alkalmazéasat leginkdbb a spektralis felbontas
korlatozza: a legtobb szenzor érzékelési tartomanya tul széles a képi informacid pontos
osztalyozasdhoz. A részletesebb radiancia adatok kinyerésére fejlesztették ki a képalkoto
spektrométereket, melyeket kezdetben katonai célokra hasznaltak fel, els6sorban a

felderitésben (van der Meer et al. 2001)

Az els6é, polgari célokra hasznalt spektrométert a Geophysical Environmental
Research Company-nél fejlesztették ki, a berendezés a 400-2500 nanométerig terjedd
spektralis tartomanyban felvételezett Osszesen 576 sdvban, 1égi adatgylijtésre eldszor 1981-
ben hasznaltdk (Chiu & Collins 1978, van der Meer et al. 2001). Az AIS (Airborne Imaging
Spectrometer) mar csupan 128 adatcsatornaval rendelkezett, 0,4- 1,2, valamint 1,2 és 2.4
mikrométer kozott, 1,9 mrad szélességli pillanatnyi latdmezeje a szokasos, 4200 méteres
repiilési magassdgbol 8 méteres geometriai felbontast tett lehetdvé (Lillesand et al. 2004). Az
AIS rendszer felvaltasara 1983-ban a NASA Jet Propulsion laboratériuma kifejlesztette az
AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) rendszert, mely 1987-t6l
szolgaltatta a 400 ¢és 2500 nanométer kozotti spektralis informécidt dsszesen 224 savban,
atlagosan 10 nanométeres intervallumokban (Green et al. 1998). Napjaink legfontosabb
hiperspektralis felvételezési rendszerei kozott emlithetjik még a teljesség igénye nélkiil a
kanadai CASI, a német DAIS, a finn AISA, a mitholdrol felvételezé Hyperion és a 2010-es

évek végeén a vilagiirbe telepitendd EnMAP szenzorait.

A szenzorra érkezd jelet kiilonféle sugarosztokkal, szlirdvel, prizmaval, illetve
hiperspektralis képalkotd rendszerek esetén optikai raccsal bontjak szét hullamhossz alapjan.
A bejovo fény utja egy lencserendszeren keresztiil vezet az érzékelokhoz (van der Meer et al.
2001). A szenzor-tombben szinte egyidejlileg, radadasul barmilyen mozgd alkatrész

kozremiikddése nélkiil, a lehetd legrovidebb 1d6 alatt torténik a mérés. Az elektromagneses
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sugarzas keltette elektromos toltés félvezetokon keresztiil jut a jelerdsit6hdz, majd ezutan

kertil sor az analog jel digitalizalasara (Platt & Stutz 2008).

A digitalis értéket a kovetkezo képlettel szamithatjuk at radianciava:

L=a+b*DN

ahol L a szenzornal mért radiancia, ,,a” a minimalis radianciat, azaz az offset értéket
jeloli, b a radianciagérbe meredeksége a kiosztott DN digitalis értékek tartomanyaban, DN
pedig a kalibralt radianciat mutatja, digitalis szdmmal (DN) kifejezve (Markham & Barker
1986 nyoman).

3.3.2 A tanitoteriiletek kezelése

Tavérzékeléssel nyert, raszteres allomanyu adatoknal megfigyelhetd jelenség a teriileti
autokorrelacid (spatial autocorrelation), a szomszédos pixelek értékei kozott fennallo,
rendszerint pozitiv eldjelli korrelacio. A szoros kapcsolat ronthatja az osztalyozas
pontossagat, mivel ebben az esetben a spektralis savok kozott is a vartnal erdsebb korrelacio
jelentkezik (Mather 2004). Megoldast a tanitoteriiletek diverzifikalasa, egymastol tavolabb

esO pontok Osszevalogatasa jelenthet.

Landsat MSS multispektralis miholdfelvételek esetén megfigyelték, hogy
véletlenszerlien Osszevalogatott mintapontok esetén joval magasabb variancia értékek
sziilettek, mint amikor Osszefliggd tombben keriiltek az egyes osztilyok tanitoteriiletei
kijelolésre (Campbell 1981). A mintavételi teriiletek kozotti tavolsdg meghatarozasanal

érdemes figyelembe venni a teriileti autokorrelacio mértékeét is (Labovitz & Matsuoko 1984).
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Képosztalyozasok kiértékelésére leginkdbb az ugynevezett tévesztési matrixok
(angolul error vagy confusion matrix) alkalmazasa terjedt el, melyek tablazati sorokba ¢és
oszlopokba rendezve, tételesen mutatjdk az osztalyozasi cimkék kiosztasat a
referenciapontokon. Az ellendrzési adatmintdkon értelmezett pontossag (Producer's
Accuracy) és az osztalyozas megbizhatosdganak (User's Accuracy) egymast kiegészitd
vizsgalata, ami a rosszabbul teljesitd tanitopontok kisziirését segitheti, Story es Congalton
(1986) nevéhez kothetd. Az eredménytérkép pontossagat legjobban tiikr6z0 statisztikai érték a
teljes pontossag (Overall Accuracy), melyet a matrix foatlojanak Osszege €és a mintaszam

hanyadosaként kapunk meg (Congalton & Green 2009).

A tarsadalomtudomanyoktol atvett Cohen-féle Kappa-index képletében az egyezések
varhaté szama is szerepel (Cohen 1960), a modszernek szamos modositott valtozatat

hasznaljak tavérzékelési vizsgalatokban (Congalton & Green 2009).
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4. EREDMENYEK

4.1 Az adatok elofeldolgozasanak eredményei

Az osztalyozasokhoz és a tovabbi adatfeldolgozasi 1épésekhez elvégeztem a sziikséges
zajkorrekcios és adatelOkészitd miiveleteket, a 359 spektralis csatornabol Osszesen 273-at
hasznaltam fel a vizsgalataimban, melyeket a Geary C-féle lokalis teriileti autokorrelacios
statisztika alapjan valogattam ki, az adathianyos teriileteket pedig kimaszkoltam. Munkamat
részben az SZTE fotogrammetriai laboratoriumaban folytattam, ENVI IDL és ERDAS
IMAGINE képfeldolgozé programokkal, masrészt a houstoni Rice Egyetem Khoros

rendszerét vettem igénybe kiilonféle képi statisztikak kiszdmitasara.

4.1.1 Zajsziirés

A hibas, ill. zajos savokat a Geary-féle C mutaté (Geary 1954) értékei alapjan
valogattam ki. Az indexértékekkel az egyes képelemek €s szomszédaik kozotti, un. teriileti
autokorrelaciot jellemeztem. A 9. abra a, jelli képén a hiperspektralis 1égifelvétel egy nyugati
kivagata lathato valosszines kompozicidban, a b, és d, képek ugyanezen teriilet reflektanciajat
abrazoljak a 981 illetve az 1044 nanométeres spektralis savokban, mig a c, és az e, pontokban
az emlitett két csatorna adataira szamitott autokorrelacidt szemlélteti az abra, vilagosabb
szinnel jelolve a magasabb indexértékeket. A pankromatikus felvételeiken szinte teljesen
megegyez0 képet mutatd adatsavok Geary-féle C autokorrelacios értékei Iényegesen eltérnek,
a 981 nanométeres spektralis csatornan jelentds zajra utalnak a pasztdzas vonalaban
megjelend fehér foltok. A feltehetden légkori eredetli zaj ebben az esetben jelentdsen
befolydsolna a képosztalyozasok eredményességét, ezért megallapithatjuk, hogy a spektralis
savok szlirésére a sziirkedrnyalatos felvételek vizualis kiértekelésén tul a pixelértekek kozotti
korrelaci6 vizsgalata is sziikséges. A kivalasztott, zajmentes csatorndk listdja a 3.

mellékletben talalhato.
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9. abra: A hiperspektralis felvétel valosszines kivagata (a), a 981 nanométeres sav

sziirkearnyalatos képe (b), a 981 nm-es sav Geary-féle C teriileti autokorrelacios térképe (c),
az 1044 nm-es sav sziirkearnyalatos képe (d) és az 1044 nm-es sav Geary-féle C teriileti

autokorreldacios térképe (e). A c, és az e, képeken vilagos szin jelzi a magasabb értékeket.
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4.1.2 Adatnormalizacio

A neuralis halézat gyorsabb tanulasa érdekében érdemes a bemend adatokat azonos
értéktartomanyban kezelni. Erre a célra egyfajta linedris kontrasztositast (linear contrast
stretch) alkalmaztam, hasonléan Skidmore et al. (1997), Richards (1986) és Knox et al. (2011)
adatnormalizaciés eljarasahoz. Meghataroztam a felvételen rogzitett legmagasabb ¢és
legalacsonyabb reflektancia értéket, valamint a kép szegélyén taldlhatod, hianyos (no data)

képelemek szamkodjat és ezek alapjan transzformaltam at a reflektancia adatokat.

4.2 Képi statisztikai vizsgalatok és adatredukcios eljarasok

4.2.1 A vizsgalt osztalyok

A terepi felmérések sordn 0sszegylijtott és a 1égi felvételeken is azonositott osztalyok
atlagos spektrumgorbéit mutatja be a 1. melléklet. Képi statisztikdaimat és az osztalyozasokat
ugyanazokon a tanitéteriileteken végeztem, ezek jellemzden 40-60 mintat tartalmaznak. A
talajfelszinek, a természetes ¢és a mezdgazdasagi novényfajok mellett harom mesterséges
anyagot is azonositottam a teriileten (aszfalt, beton, tetdcserép). A terepi informaciok
Osszegyljtését a képosztilyozdsok fejezeteiben részletezem, az osztadlyok pontos
szinbeosztasa és betlikodjai a 10. dbran lathatok. A kovetkezdkben az adatredukcid (feature
reduction) elméleti hatterét mutatom be, majd az erre €piild statisztikai eljarasokat a kijelolt

osztalyokon alkalmazom.
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Osztalyok

B Amerikai kéris (A) " oyalogakac (G) [ Vizoen all6 novényzet (U)
Aszfalt (B) | | oyepfoltok (H) [ Nyt vizreluiet (v)
| Beton (C) | Nemesnyaras (J) Lucerna (W)

B soiygatatian talajfelszin (D) [ Feherfiz () [l Kukerica (x)

Bolygatott talajfelszin (E) B Szurke nyar (M) | | Fokhagyma (Y)

B piros tetscserép (F) B Tolgy (N) B cukorrépa (2)

10. abra: A vizsgalt osztalyok kutatasomban hasznalt szin- és betiikodjai

4.2.2 A Hughes-hatas

A Hughes-hatdsnak vagy Hughes-jelenségnek (Hughes Effect, Hughes Phenomenon)
nevezett, eredetileg elméletben levezetett statisztikai  torvényszeriség az adat
dimenzionalitdsa és az osztdlyozasi pontossag kozotti Osszefliggést irja le, ami konstans,
véges szamu tanitopont esetén az adatkomplexitas ndvekedésével emelkedd, majd egy pont

utan enyhén cs6kkend mintdzatot mutat (Hughes 1968).

A Hughes-hatés jellegzetes pontossagi gorbéje, két fiiggvény, két, els¢ ranézésre
egymasnak latszolag ellentmond6 statisztikai jelenség ereddjeként all eld (Landgrebe 2003).
Egyrészt, ahogy szélesedik az adatok értelmezési tartomanya, esetiinkben a spektralis savok
szama, Ugy javul az egyes mintdk elkiilonithetdsége, csokken az osztalyok kozti atfedés és
javul a klasszifikacidés pontossag. Mdasrészt viszont, a dimenzidok szdmanak emelkedésével
egyre nagyobb adattérre kell a statisztikai szamitasokat kiterjeszteni, ami, ha a tanitopontok

korét nem bovitjiik, végsd soron az osztalyozasi pontossag csokkenéséhez vezet.
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11. dbra: Az adatkomplexitas és a pontossag osszefiiggése

(Landgrebe 2003, Hughes 1968)

A Hughes-jelenség egyik fontos tényezdje a mintdk szamossdga. Egy hipotetikus,
végtelen szamu tanitdelemet tartalmazd osztalyozas esetében ugyanis a pontossig a
dimenzionalitds bdviilésével monoton ndvekszik. A pontossadg csokkenését csak véges szamu
mintaknal figyelhetjiik meg, raadasul a gorbe maximumanak helye (és értéke) fligg a
mennyiségiiktdl is: tobb tanitopont esetén magasabb adatkomplexitasndl talaljuk a fliggvény
optimumat és a pontossagi arany is nagyobb (11. &bra). A ,,dimenzionalitas atka”-ként is
emlegetett anomaliat tehat Ggy is értelmezhetjiik, hogy a vizsgéalatok Osszetettségét kdvetnie

kell a tanitok szamanak.

A tanitoteriilet mérete azonban a legtobb tavérzékelési vizsgalat esetén korlatozott
(Serpico et al. 2007), ezért az osztalyozasi pontossdg optimalizalasira mas moddszert kell
alkalmazni, a bemeneti, spektralis sdvok adattartalmat, adat-komplexitasat csokkenteni kell
(Shaw & Manolakis 2002). A ,Feature Reduction” (adatredukcio) gyiijténévvel illetett
modszerek kozé tartozik a sdvok szelekcidja, valamint a kiilonféle, linearis és nemlinedaris

transzformaciok is (Serpico et al. 2007).
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4.2.3 Az adatredukciéo modjai

A Hughes-hatds kovetkezményeként a spektralis adatmennyiség ndvekedése a
pontossag romldsat vonja maga utan (Hughes 1968), a nagyobb felbontasti felvételek
szamitogépes feldolgozéasa pedig jelentds memoria kapacitast igényel, hosszabb feldolgozasi
idével. Ha nincs lehetdség elégséges szamu tanitopont kijeldlésére, akkor az adat
dimenzionalitasat, azaz a vizsgalatba vont spektralis csatornak korét kell sziikiteni. Az angolul
Feature reduction-nek nevezett miveletre két Ilehetéség kinalkozik: a képi adatot
transzformalhatjuk egy alacsonyabb dimenzionalitasti adattérbe (Feature Extraction), vagy
egyszerilien kiszlirhetjiik a kevésbé fontos adatsavokat (Feature Selection). Elébbire jo példa a
fokomponens analizis és az MNF transzformacid, tobb szdz savban felvételezett
hiperspektralis képeknél azonban célravezetobb ¢és kevesebb szamitasi kapacitast igényld
megoldas lehet a zajos, redundéns, illetve egymadssal erds korrelaciot mutatd adatsdvok
mellézése. Mindkét megkozelitésnél fontos szerepe van az adatok hasznos

informaciotartalmat értékeld szeparabilitasi indexeknek.

4.2.4 Fokomponens analizis

Az adattomorités és —transzformacio egyik lehetséges modja flkomponens savok
készitése (Principal Component Analysis). Az 10 adattér meghatarozasahoz elséként a
felvételek kovariancia vagy korreldcido matrixat kell kiszdmitani (utobbit akkor célszerli
alkalmazni, ha a képelemek a kiilonb6z6 spektralis csatorndkon lényegesen eltérd értékeket
vesznek fel). A matrix sajatértékeinek segitségével lehet az idedlis fékomponens (Principal
Component) savokat kialakitani. A spektralis diszkriminacido szempontjabol az alsobbrendii
sdvok 1is értékes informacioval szolgalhatnak, viszont bizonyos esetekben, fOleg
hiperspektralis adatokndl jelentds, variancidjaban az érdemi képi tartalmat feliilmulo zajjal

kell szdmolni (Tso & Mather 2009).
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A 1égi felvételen fokomponens transzformaciot végeztem kovariancia matrix alapjan, a
normalizacié eldtti és a mar normalizalt adatokon is. A hiperspektralis képek jellegzetessége,
hogy az adattérben a legnagyobb varianciat gyakran az intenzitasbeli kiilonbségek idézik eld,
azaz az els6 fOkomponens csupan a radiancia intenzitdsat mutatja, a spektrumgorbék eltérd
futdsabol adodo kiilonbségeket a tovabbi savok jelenitik meg (Comelli et al. 2008). A
transzformalt adatom elsd savjaban ennek megfeleléen a megvilagitas erdssége latszodik, ami
a délelotti felvételezés miatt délkeleti iranybol éri a teriiletet (12. abra). A sajatérték ratak
alapjan teljes képi informacidtartalom tobb mint 99 %-at ez a sdv tartalmazza (1. tablazat). A
probléma megoldasara két megoldas kinalkozik: vagy figyelmen kiviil hagyjuk az elsd
fokomponenst, vagy pedig a transzformaciot eleve a megvilagitasi anomalidktol megtisztitott,
normalizalt adaton hajtjuk végre. Ez utdbbi esetben mar az elsd sdv is tartalmaz érdemi
spektralis informacidt és a sajatérték is ardnyosabban oszlik el a fokomponensek kozott (1.

tablazat). Tovabbi vizsgalataimban a nem normalizalt adat fékomponens savjait hasznaltam.

PC sav PCl1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCé6

Sajatérték 99,25% 0,65% 0,08% 0,01% 0,004% 0,003%
rata  (nem
normalizalt

adaton)

Sajatértek | 93,72% 4,74% 1,08% 0,2% 0,07% 0,07%
rata
(normalizalt

adaton)

1. tablazat: A fokomponens savok, és sajatérték ratajuk
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12. abra: Az elso fokomponens sav sziirkearnyalatos képe

Mintateriiletem képi adatait az albedd hatastol mentes elsé két fokomponens sav
terébe vetitettem ki, az ugynevezett scatter plot diagram a felszintipusok spektralis
hasonlosagait hivatott topologiailag egzakt médon bemutatni (13. abra). Az azonositott harom
fo kategoria (ndvényzet, talaj, viz) harmas osztati elhelyezkedése megfelel a spektralis
keveredés irodalmaban leirtaknak (Mucsi & Henits 2011). A két sav értékeire kivetitett
adatfelhd az ugyanezeken az adatokon elvégzett szeparabilitdsi vizsgalat (4.2.5 fejezet)
eredményeit tiikkrozi. A vizfoltok, a talajfelszinek és a gyeppel boritott teriiletek viszonylag jol
elkiilontilnek a tobbi felszinboritasi osztalytol, keveredést, illetve kevésbé €les atmenetet a
novényzet esetén tapasztalhatunk. A slirliségi szinezésen vilagosabban megjelend képelemek
jeleznek magasabb koncentraciot, ezeket pedig els6sorban a haromszog alakzat vegetacio altal

dominalt, kdzponti részein talaljuk (13. dbra).
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13. abra: Képelemek a két fokomponenssav spektralis terében

4.2.5 Spektralis szeparabilitasi szamitasok

Az osztalyok kozotti atfedések mérésére hasznalhatok az Ugynevezett spektralis
szeparabilitasi szamitasok, melyekkel a reflektancia értékek eloszlasi fiiggvényeit hasonlitjuk
Ossze. Bar a legtobb esetben megbizhatoan jellemzik a tanitd adatbazisok mintdinak spektralis
Osszefliggéseit, a szeparabilitasi vizsgalatok ugyanakkor pontatlan eredményt adhatnak nem
normdl eloszlasu adatsorok esetén, mivel ebben az esetben az egyes osztalyokhoz tartozo
kovariancia matrixok kiszdmitdsa Onmagdban nem elégséges az osztalyok kozotti

kapcsolatok, az esetleges atfedések szdmszerisitéséhez (Tso & Mather 2009).
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A szeparabilitasi értékek azt is kifejezik, hogy a spektralis értékek valtozékonysaga
osztalyon belill vagy osztalyok kozott nagyobb (Clark et al. 2005), a nagyon alacsony
szeparabilitasu osztalyokat a kutatdsokban gyakran Osszevonjak ¢és altalanossagban is
elmondhat6, hogy a mddszer jol alkalmazhato a tanitoteriiletek kivalasztasara és ellendrzésére

(Thomas et al. 2002, Ustin et al. 2009, Metternicht & Zinck 1998).

A Bhattacharyya-féle tadvolsagot az alabbi formulaval irhatjuk fel:

I RN D 7 BN B (ORI ) V]
B_S(ml'mj) { 2 } (ml-mj)‘lel’l |Zi|1/2|2j|1/2
ahol m jelzi az osztalyokhoz (i es j) tartozd6 mintdk atlagat, ) a kovariancia
matrixukat, T pedig a transzpondldsra utal. A Bhattacharyya-féle szadmitds modositasabol all

eld a Jeffries-Matusita index képlete is, melyet a kdvetkezOképpen all eld:
J=2(1-¢7B)

A képi statisztikdban elterjedt divergencia képletének moddositasabdl szarmazik a
Transformed Divergence (TD) szeparabilitasi fiiggvény, melynek értékei az osztalyatlagok
kozotti  kiillonbségekkel exponencialisan ndvekednek, alkalmazdsa a képfeldolgozasban
mindenekeldtt szerényebb szamitasi igényének kdszonhetden terjedt el (Richards & Jia 2006).
Jensen (1986) megallapitasa szerint elkiilonithetéség szempontjabdl az 1,9-es TD index

jelenti a valasztdvonalat, az ennél alacsonyabb értékek jelentds atfedéseket jeleznek.

A tanitoteriiletek spektralis értékei kozott atfedések lehetnek, ami megnehezitheti a
késObbi osztalyozasokat, ezért egy attekintd jellegli szeparabilitasi tablazatot készitettem az
egyes osztalyok mintapontjainak elkiilonithetdségérdl. Mivel a szeparabilitasi vizsgalatokra is
érvényes az n+1 megszoritds, miszerint a pontok szamanak meg kell haladnia a spektralis
csatornakét, ezért az elemzést a két, illetve 6t legnagyobb varianciaji, albedo hatastol mentes

fokomponens savon végeztem el.
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2. tablazat: Az osztalyok kozotti Jeffries-Matusita (JM) és Transformed Divergence (TD)

szeparabilitasi értékek az elsé ot fokomponens sav alapjan

Ot sav képi adatai alapjan szamitott indexértékek talalhatok a 2. tablazat soraiban és
oszlopaiban, a matrix atléja mentén 0 jelzi az osztalyok teljes atfedését onmagukkal, ennek
egyik oldalan, a jobb f6ls6 sarokban a Transformed Divergence (TD), a bal alsé sarokban a

Jeffries-Matusita (JM) szamai lathatok, a legmagasabb lehetséges érték mindkét esetben 2.

A Transformed Divergence modszer kevésbé érzékenyen méri az elkiilonithetdség
kiilonbségeit (Jensen 1986), a 18x18/2= 162 lehetséges kombindciobol csupan 17 esetben
talalt atfedést, a tobbi esetben az eredmény 2-es értéket adott. Az atfedések a bolygatott (E) és
a bolygatatlan (D) talajok kozti hasonlosag mellett a legtobb természetes novényfaj, valamint
harom mezdgazdasagi novény (cukorrépa — Z, fokhagyma — Y, kukorica - X ) osztalyait
érintik. Lényegében ugyanezek az osztalyok jelennek meg a Jeffries-Matusita index celladiban
1,7 alatti értékkel (2. tablazat), altalanossagban pedig elmondhat6, hogy a Transformed
Divergence modszer alapjan jelzett esetekben itt még alacsonyabbak a mutat6szamok,
kiilonosen nehéz elkiilonithetdségével pedig 6t vegetacios osztaly tlinik ki, az amerikai koris

(A), anemesnyar (J), a fehér fiiz (K), a szilirke nyar (M) és a tolgy (N).
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Szamitasaimat két fékomponens savon is elvégeztem, melyek ezaltal érzékenyebbek a
kisebb mértékii atfedésekre, az 6t savon végzett vizsgalatokban megemlitetteken tal a
mesterséges felszinek és bizonyos, spektralisan jobban elkiiloniildé novényfajok (pl. gyep)
esetén is adodtak alacsonyabb értékek (3. tablazat). Figyelembe kell azonban venni, hogy a
szllkebb adattartomanyon végrehajtott elemzés kevésbé megbizhatdé, mivel a

megkiilonboztetés szempontjabdl fontos képi informacidok maradhattak ki a szamitasokbol.

A szeparabilitasi eredmények alapjan az 6t fokomponens savra szamitott Jeffries-
Matusita index kb. 1,7-1,8-as értékeinél huzhat6 meg az a hatar, amely alatt szignifikéns, tobb

modszerrel is azonosithato spektralis atfedéssel szamolhatunk.

A B C D E F G H J K M N U \% W X Y Z TD

A 0 2 2 2 2 2 088 | 19 | 032 | 036 | 0,88 | 0,71 | 1,77 | 2 2 2 197 | 1.9 | A
B 184 | 0 1,95 | 2 1,98 | 1,99 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 B
C 2 191 | 0 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 C
D 198 | 162 | 2 0 028 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 D
E 198 | 145 | 2 026 | 0 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 E
F 194 | 157 | 1,34 | 1,89 | 1,85 | 0 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 F
G 0,73 | 2 2 2 2 2 0 0,9 | 093 | 081 | 1,12 | 1,1 | 2 2 1,98 | 2 2 2 G
H 135 | 2 2 2 2 2 0,78 | 0 196 | 1,94 | 198 | 1,97 | 2 2 2 2 2 2 H
T 029 | 2 2 2 2 2 082 | 1,64 | 0 021 | 036 | 022 | 1,79 | 2 1,99 | 2 174 [ 19 |7
K 035 | 1,98 | 2 2 2 199 [ 0,6 | 1,36 | 0,19 | 0 02 | 036 | 198 | 2 1,99 | 2 197 | 2 K
M 0,81 | 2 2 2 2 2 104 | 1,77 | 035 | 0,18 | 0 025 | 1,99 | 2 1,96 | 2 19 | 197 [ M
N 0,54 | 198 | 2 2 2 1,99 | 1,04 | 1,83 | 02 | 0,29 | 024 | 0 1,92 | 2 197 | 2 186 | 1,95 | N
U 1,01 | 2 2 2 2 2 188 | 1,99 | 1,13 | 134 | 15 | LI3 | 0 2 2 2 195 | 195 | U
v 198 | 1,98 | 2 2 2 1,9 | 2 2 2 2 2 1,99 | 2 0 2 2 2 2 vV
W 188 | 2 2 2 2 2 171 | 2 189 | 1,59 | 1,52 | 1,62 | 2 2 0 2 2 2 W
X 171 | 2 2 2 2 2 198 | 2 145 | 146 | 128 | 1,53 | 1,99 | 2 2 0 1,08 | 0,58 | X
Y 124 | 2 2 2 2 2 1,83 | 2 087 | 112 [ 1,03 | 093 | 1,72 | 2 2 0,78 | 0 027 | Y
7 142 | 2 2 2 2 2 192 | 2 106 | 126 | 1,11 | 1,1 | 1,81 | 2 2 0,53 | 026 | 0 7
M A B C D E F G H J K M N u Vv W X Y Z

3. tablazat: Az osztalyok kozotti Jeffries-Matusita (JM) és Transformed Divergence (TD)

szeparabilitasi értékek az elsé két fokomponens sav alapjan

4.2.6 Spektralis diszkriminacio savonként

Nagy spektralis felbontast képi adatokndl lehetdségiink van a vizsgéalt osztalyok
elkiilonitésére legalkalmasabb csatorndk kivalogatasara, melyek rendszerint az elnyelési

savokkal és a reflektancia gorbék egyéb jellegzetes, a tobbi osztalyétol eltérd futast
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szakaszaival esnek egybe. Matematikai-statisztikai eljarasokkal, fliggvényvizsgalatokkal,
valamint regresszids szamitdsokkal lehet szamszerisiteni az elkiilonithetdség mértékét az
egyes spektralis savokon, az igy kapott indexértékeket azonban fenntartasokkal érdemes
kezelni, mivel nem feltétleniil tiikrozik a kivalasztott legmegfelelobb savok tényleges
osztalyozasi eredményeit (Visser et al. 2013), egyes machine learning eljarasok példaja pedig
azt mutatja, hogy magasabb pontossag érhetd el, ha valamennyi, a savszelekciobdl kimaradt,
zajmentes adatsavot felhasznaljuk az elemzésekben (Howell et al. 1994, Moon et al. 1995,

Merényi et al. 2014).

Novényfajok esetén is jelentOs szerepiik lehet az abszorpcios savoknak az adatmintak
elkiilonitésében, gyakran az egyedi biokémiai komponensekhez kothetd spektralis anomaliak
adjak a legfontosabb tampontokat a diszkrimindcidhoz (Schmidt & Skidmore 2003).
Szeparabilitasi és egyéb statisztikai vizsgalatok (T-préoba, Mann-Whitney-féle U-proba)
alapjan jellemzden a lathat6 és a kozeli infravords tartomanyban talalhatok a megfeleld savok

(Visser et al. 2013, Adam & Mutanga 2009).

Kisérleti elemzésemben a gyalogakac és a sziirke nyar 60-60 darab spektralis
mintajanak statisztikai elkiilonithet6ségét szamszerisitettem adatsdvonként, a mérésre egy
statisztikai hipotézisvizsgalatot (T-proba) és a spektralis szeparabilitasi tavolsagot hasznaltam.
Kutatasaim a 359 hiperspektralis csatorna koziil csak arra a 240-re terjedtek ki, melyek
zajtartalma még elfogadhat6 szinten volt a térképezésekhez. A kétmintas T-proba esetén a
szignifikancia (p) alacsonyabb értékei (14. dbra), mig a Jeffries-Matusita szeparabilitasi index
nulla és kettd k6zé es6 mutatdoszamai koziil a magasabbak jelzik azokat a spektralis savokat,
ahol a két novényfaj reflektancidja jobban elkiiloniil (15. dbra). A két modszer eredményei,
bar nagyon hasonld futast gorbéket adnak, melyek 1ényegében egymas tiikorképei, mégsem
egyeznek meg teljesen, a savok egymashoz képest felallitott, relativ rangsoraban kisebb

eltérések allapithatok meg a két adatsor kozott (5. melléklet).
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14. abra: Kétmintds T-proba szignifikancia (p) szintjei a sziirkenyar és a gyvalogakdc

spektralis mintdin, nem egyenlé varianciat feltételezve, a savok szama alapjan korrigalva

A kapott szignifikancia és indexértékek Osszecsengenek a mds szerzOk altal mar
leirtakkal (Visser et al. 2013, Adam & Mutanga 2009), amennyiben az 5-600, illetve a 900-
1000 nanométer kozotti spektralis csatorndkat jellemzik magasabb elkiilonithetdségi
értékekkel. A lathato fény kék tartomanyanak also felén (400-450 nm) kiviil a vegetacios
kedvezdtlenebb indexszamokat ezeken kiviil a 2000 nm koriili, 1égkdri zajjal terhelt savokban

talalunk.

A vartnal jobb az elkiilonithet6ség a magasabb, rendszerint zajosabb, 1000 nanométer
folotti hullamhosszokon, ezért az itt felvételezett spektralis sadvok felhasznalasatol az
osztalyozasi pontossag javulasat varhatjuk. A vizsgalt felszintipusok felismerésére
legalkalmasabb savkombinaciokat a tovabbiakban automatizalt keresdalgoritmusokkal
talalhatjuk meg, eredményiiket pedig vegetacios indexek, spektralis indikatorok fejlesztésén

tal a 1égi felvételezés megtervezésénél is alkalmazhatjuk.
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15. abra: A sziirkenyar és a gyalogakdc Jeffries-Matusita modszerrel szamitott szeparabilitasi

ertékei, spektralis savonként

4.2.7 A spektralis homogenitas vizsgalata

Az osztalyok homogenitasanak jellemzésére minden Gtvenedik zajmentes spektralis
savra kiszdmitottam a mintapontok képértékeinek szorasat (a 273 elérhetd csatornabol, 3.
melléklet). Nem meglepd, hogy a legkisebb valtozékonysagot a viz (v) reflektanciaja mutatja
(legnagyobb szorasa a 100. savban van, 0,011), a sdvokhoz tartozé legmagasabb értékeket
pedig altaldban az Osszetettebb mesterséges felszineknél, mindenekeldtt a tetOcserepek
soraban (F) taladlhatjuk (4. tablazat). A magasabb szordsu, nem mezdgazdasagi ndvényfajok
koziil valamennyi elemzett adatsavban kiemelkednek az amerikai kdris mutatoi, kiilondsen
szembet(ind a lathato tartomanyban (50. sav) mért kiugro értéke (0,023), amit az Eszak-
Amerikabdl betelepitett fak korai, szeptember végén mar jelentkezd sarguldsaval, a
lombkorona szélesebb szinskaldjaval magyardzhatunk (a 1égi felvétel szeptember 22-én
késziilt). A statisztikai adatsorokon tovabbi fontos spektralis jellegzetességeket fedezhetiink
fel, mint a talajfelszinek alacsony spektralis véltozékonysdga vagy a vegeticio
szorasértékeinek ugrasszerli novekedése a lathatd tartomény folott, ennek ellenére a kapott

szamok a teljes felvételezési spektrumnak csak a toredékét reprezentaljdk. Szamitasba kell
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venni azt is, hogy az eredményeket nagyban befolyasoljék az intenzitasbeli eltérések, azaz a
megvilagitas erdssége, ezért olyan Uj eljarast kerestem, ami megoldast kinal az emlitett

modszertani dilemmakra.

Osztaly Band 50 Band 100 Band 150 Band 200 Band 250
Amerikai koris (A) 0,0229 0,1126 0,1033 0,0610 0,0323
Aszfalt (B) 0,0233 0,0469 0,0510 0,0501 0,0461
Beton (C) 0,0840 0,0974 0,0722 0,0638 0,0585
Bolygatatlan talaj (D) 0,0053 0,0124 0,0121 0,0101 0,0074
Bolygatott talaj (E) 0,0051 0,0167 0,0175 0,0158 0,0081
Tetéeserép (F) 0,0374 0,1224 0,1776 0,1750 0,1509
Gyalogakac (G) 0,0049 0,0770 0,0595 0,0279 0,0115
Gyep (H) 0,0032 0,0764 0,0641 0,0154 0,0084
Nemesnyar (J) 0,0079 0,0683 0,0710 0,0336 0,0134
Fehér fiiz (K) 0,0123 0,0877 0,0894 0,0441 0,0213
Sziirke nyar (M) 0,0101 0,0843 0,0810 0,0380 0,0156
Tolgy (N) 0,0074 0,0968 0,0895 0,0379 0,0128
Vizben all6 névény (u) | 0,0035 0,0239 0,0316 0,0217 0,0111
Nyilt viz (v) 0,0020 0,0111 0,0090 0,0065 0,0046
Lucerna (w) 0,0034 0,0384 0,0276 0,0183 0,0090
Kukorica (x) 0,0021 0,0240 0,0141 0,0051 0,0048
Fokhagyma (y) 0,0032 0,0371 0,0192 0,0061 0,0059
Cukorrépa (z) 0,0029 0,0290 0,0157 0,0062 0,0053

4. tabldzat: Szorasértékek osztalyonként az 50., 100., 150., 200. és 250. savokban

A tanitoteriiletek spektralis homogenitasanak jellemzésére olyan eljarast kivantam
alkalmazni, ami a tobb szaz hiperspektralis savbol allo képi adatok statisztikai leirdsara is
hasznalhato. A szeparabilitasi szamitasok és a spektralis szogeltérés-alapt indexek ugyan jol
mutatjadk az osztalyok atlagspektrumai kozti hasonldsdgokat (Tobak et al. 2012a), a
tanitoteriileten beliili homogenitds mérésére azonban alkalmatlanok. Box plot diagramok
készitéséhez egy dimenzidra kell redukalni a nagyfelbontasu adatot, amihez a fékomponens
transzformaci6 kindlkozna megfeleld eljarasnak, a hasznos informdacié tartalom viszont
gyakran tobb savon oszlik el, az els6 sav pedig gyakran csak az intenzitasbeli kiilonbségeket
mutatja (4.2.4 fejezet). Transzformalt adatsavok helyett ezért minden vizsgalt osztaly esetében
az atlagspektrumtol vald eltérést szamitottam ki a mintapontokra, az eredményt pedig

radianban mérve prezentaltam (16. abra).
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16. abra: A vizsgalt osztalyok homogenitasa, spektralis szogeltérés (rad) alapjan

A modszer kiugroan magas (0,2 radidn folotti) atlagértéket ad a vizes (v), illetve a
részben vizzel boritott felszineknek, mint a nedves talajok (I), mivel a viz reflektancia gorbéje
altalaban az abszcissza tengelyt koveti, igy az egészen kis eltérések is jelentdsen
megvaltoztathatjdk a spektralis térben mért szoget. A tobbi osztily homogenitasanak
becslésére viszont alkalmasnak bizonyult eljardsom, mely mindenekeldtt a természetes
novényfajok egy részét (amerikai koris - A, nemesnyar - J, fehér fiiz - K, sziirke nyar - M) és
a tetdcserepeket (F) jellemezte magas, 0,06 radianndl nagyobb atlagos szogeltérési értékekkel
(4. melléklet).
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4.3 Iranyitott képosztalyozasok osszehasonlitasa

4.3.1 Az osztalyozasok elokésziiletei

Osszehasonlito elemzésemhez a hiperspektralis felvétel nyugati felét, egy 2730 méter
hosszt, 640 méter széles pasztat haszndltam fel (2. melléklet), melyet nagyobb részt
természetes €s mezdgazdasagi vegetacio, kisebb részt talajfoltok boritanak. A vizsgalt
mintateriilet sajatossdga, hogy azon jelentds teriileteket foglaltak el kiilonbozo
0zonnovényfajok allomanyai, melyek veszélyeztetik az éléhelyek Oshonos tarsuldsait ¢€s
novelik az arvizi kockézatot. A novényzet felmérését a kdvetkezd fejezetben mutatom be,

részletesen kitérve az emlitett, komplex 6kologiai problémara is.

Dolgozatom elemzéseihez egységes szin- és betiikddokat hasznaltam (10. abra),
tablazatukat az egyes osztidlyozasok eredménytérképeihez is mellékeltem. A kdonnyebb
értelmezhetdség érdekében a fekete szint minden esetben az osztalyozatlan képelemeknek
tartottam fenn. Jelen fejezet osztalyozott képeit teljes terjedelmiikben a 2. mellékletben

mutatom be, az egyébként minden esetben északnak tajolt térképek itt elforgatva lathatok.

Osztalyozasi eredményeimet kereszt-validacioval (cross validation) ellendriztem
vissza, a célom az volt, hogy kiszlirjem a tanitd- €s tesztpontok kiosztasabol adddo esetleges
eltéréseket, aranytalansdgokat. Az eredeti pontkiosztds mellé még 5 darab tanitd-teszteld
ponthalmaz part generaltam egy MatLab programkod segitségével, az egyes pixelek kiosztasa
a két halmaz (mas néven fold) valamelyikébe véletlenszeriien tértént, az aranyok ugyanakkor
megegyeztek az eredeti 3:1 felosztassal, azaz az osztdlyonként kijelolt kb. 60 db képelem
haromnegyede keriilt a tanitopontok kozé, negyedét pedig az iranyitott osztalyozasok
kiértékelésére hasznaltam. A kézzel levalogatott, nagyobb térbeli heterogenitdst mutatd
halmazok rendszerint pontosabb eredménytérképeket adtak, mint az automatikusan generalt

foldokkal végrehajtott klasszifikaciok.
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4.3.2 A terepi vegetacio felmérés és okologiai hattere

Az invaziv és egyéb 0zOnndvények terjedésének vizsgdlata mar évtizedek oOta a
botanikusok, a természetvédelemmel foglalkozd szakemberek, valamint tavérzékeléses
kornyezeti elemzések népszerti és dontéshozok szamara is kiilondsen fontos kutatasi témai
kozé tartozik. Az idegen eredetli novényfajok megjelenése elsdsorban a tavoli foldrészek
kozott az ujkorban 1étesiilo kereskedelmi kapcsolatokhoz kothetd, gyors alkalmazkodasuk és
terjeszkedésiik pedig a kozelebbi rokonok hidnydval magyarazhatd (Rejmanek 1996). A 20.
szazad végén felértékelddott novényi invazid kutatdsa €s nyomonkdvetése, amit a témaban
megjelend tudomanyos kézlemények szamanak novekedése is jelez (Pysek et al. 1995, Botta-

Dukat 2004).

Az amerikai kOris (Fraxinus pennsylvanica) az olajfafélék (Oleaceae) egyik,
Magyarorszagon az adventiv novények kozé sorolt fafaj. Oshazaja az Amerikai Egyesiilt
Allamok északkeleti, hiivosebb teriiletein talalhatd, ez magyarazza kései (majusi)
lombfakadéséat és a viszonylag korai lombhullast is, amely féleg a red ash néven is ismert
¢északi valtozatara jellemzd. A hazai éldhelyek koziil a melegebb éghajlata, vizekben gazdag
siksadgokat, folyovolgyeket kedveli, bar lependékes termését nem a viz, hanem jellemzden
szél szallitja. Eszak-Amerikiban kedvelt alapanyagnak szamit, Magyarorszagon viszont
konnyen helyettesitheté mas fafajokkal, melyek novekedése szamottevéen gyorsabb is az elsd
évek utan. Mindezek miatt a hazai természetvédelem igyekszik visszaszoritani az amerikai

korist (Csiszar & Bartha 2004).

A gyalogakac, tudomanyos nevén Amorpha fruticosa egy észak-amerikai eredetli
cserjefaj, mely a pillangosviragtiak (Fabaceae) csaladjaba tartozik. Europaba a 18. szdzad
elsé felében keriilt, magyarorszagi eléforduldsarol 1907-b6l van eldszor adatunk (Priszter
1997). Mivel az iddszakos vizelontést kedveli, a hazai él6helyek koziil a folyd menti
hullamterek galériaerdeiben, elsdsorban a telepitett nemesnyarasak és a fliz-nyar ligeterddk
cserjeszintjében fordul eld, valamint vizelvezetd csatorndk mentén talalhatjuk meg fejlettebb
allomanyait. Mindebben kozrejatszik, hogy termése a vizzel terjed, az allo és pangd vizek
nyUjtotta kornyezeti feltételek ugyanakkor kevésbé idedlisak a ndvény szamadra.
Természetvédelmi szempontbol a gyalogakdc egyértelmiien tobb kart okoz, mint amennyi
hasznot hajt, elnyomja a gyep- és a cserjeszint 6shonos fajait, akadalyozza a természetes

erdofelujitast és noveli az arvizi kockézatot is (Szigetvari & Toth 2004).
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Mintateriiletem természetvédelmi kezeldje, a Koros-Maros Nemzeti Park Igazgatosag
feladatai kozé tartozik az 6zonndvények, mindenekeldtt a hullamterek éldhelyein elterjedt
gyalogakac visszaszoritasa is. Tevékenységiik magaban foglalja a megeldzést (kaszalassal és
legeltetéssel), a vegyszeres és a mechanikai védekezést, valamint a fertdzott teriiletek
erdositését is. A folyok mentén gyorsan terjeszkedd gyalogakéc esetén fontos a folyamatos
kezelés, akar évi két alkalommal is, hiszen a kifejlett cserjék a masodik, augusztusi kaszalas

utdn altalaban mar nem tudnak regeneral6dni (Bota 2004).

Terepi felméréseimet mar 2010 tavaszan megkezdtem, elébb a Tapai-rét nyugati
részén, majd a Tisza hullamterében, a térképezést pedig 2013-ig folytattam, hogy az iranyitott
képosztalyozdsokhoz minél tobb és nagyobb kiterjedésti, heterogén tanitoteriiletet
alakithassak ki. Az invaziv ndvényfajok kozil tobbek kozott az amerikai koris allomanyat
sikeriilt a hullimtérben azonositanom, amely elsdsorban a fliz-nyar galériaerddk kornyékén
jelenik meg, részben elfoglalva a természetes vegeticio ¢€lohelyét. Nagy kiterjedésben
taldltam a szintén az 6z6nndvények kozott szdmon tartott gyalogakdc cserjéket, ezek
terméseinek szallitoddsa mar joval nagyobb mértékben kotdédik a vizekhez, a nagyobb
aradasokhoz, igy a hullamtéren kiviil a mentett oldali csatorndk mentén is szamitani kell
megjelenésére. Terepi térképezését megkonnyiti, hogy terméshullasa akar a kovetkezd év
nyardig is eltolodhat, igy lombhullas utan messzirdl felismerhetdk a visszamaradt fiirtok (17.

abra).
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17. abra: Gyalogakdc a telepitett nemesnyaras erdo cserjeszintjében (sajat felvétel)

Mintateriiletem hullamtérre esé részén, az arvizvédelmi toltés viz fel6li oldalan a
gatépitések idején kidsott, ugynevezett kubikgddrok talalhatok. A kubikgddrok kornyékén
ruderalis-félruderalis ndvényzet telepedett meg, az aradasok alkalmaval felt61t6d6 mélyedések
vegetacioja pedig nagyfoku valtozékonysagot mutat, a vizboritastol fiiggden akar évrdl évre

mas fajok dominalhatjak az él6helyet.

A boritasértékeket kb. 10x10 méteres mintavételi egységekre becsiiltem, amit GPS
adatok alapjan a 1égi felvétel térképére vezettem, ezen kiviil a nagyobb lombkoronaju, illetve
a képosztalyozasokban tanitoteriiletnek hasznalt pixelek esetén elegyenként, adott esetben
pixelenként hataroztam meg a fajt. A vegetacio felméréséhez felhasznaltam a META program

novénytérképezési adatbazisat is.
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4.3.3 Mezogazdasagi adatgytijtés

A szant6foldi novények tanitoteriileteinek kijeldléséhez sziikséges informacidkat a
gazdalkodoktol szereztem meg. Elsé 1épésként ehhez az egyes parcellakat kellett
azonositanom, amit az online elérhetd Csongrad megyei kataszter segitségével végeztem el.
Az adatbazist a Csongrad Megyei Onkormdanyzat Teriileti Informacios Rendszerének

részeként Balog Attila és munkatarsai allitottdk dssze (18. abra).

emmilyer hivats

18. abra: Csongrad megye online kataszteri térképe

A Szegedi Jarasi Foldhivatal kozremiikodésével ezutan felvettem a kapcsolatot a
foldteriiletek tulajdonosaival. A begyljtott adatokat ugyanakkor a 1égi felvételek alapjan is
leellendriztem: a spektralis informéciok alapjan megéllapithatd, hogy két, az adatszolgaltatok
szerint azonos miivelésii parcellan valoban ugyanaz a szant6foldi ndvényfaj talalhatd-e. Az

Osszehasonlitast fokomponens-analizissel transzformalt képi adatokon végeztem.
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4.3.4 Felszinboritas térképezése spektralis szogeltérési osztalyozassal (SAM)

A spektralis szogeltérésen alapuld osztalyozas (Spectral Angle Mapping, réviden
SAM) az egyik legelterjedtebb, hiperspektralis felvételeken alkalmazott klasszifikacios
modszer, kifejlesztése Kruse és tarsai nevéhez flizddik (Kruse et al. 1993). Az eljaras
alapelve, hogy az egyes spektralis csatornakat adatdimenzidként, a felvételezett reflektancia
gorbét pedig ebben a multi-dimenzionalis térben mint vektort értelmezi (Lillesand et al.
2004). Az osztalyozés soran a vizsgalt spektrumokat egy, az adott osztalyra meghatarozott
referencia spektrummal vetjiik Ossze, a vektorok kozti szdgeltérést pedig a trigonometriai
Osszefliggések alapjan szamolhatjuk ki. A szogeltérés értékei értelemszertien 0 és m/2 radian
kozott valtozhatnak, az osztalyozas alsod kiiszobértékét is ezen a tartomanyon beliil kell

meghtzni.

A szdgeltérési vizsgdlat nem veszi figyelembe a spektralis térben értelmezett vektorok
hosszat, ezért kivaloan alkalmas a topografiai kiillonbségek kisziirésére (Schowengerdt 2007),
az azonos felszintipushoz tartozd, de eltéré fényintenzitast képelemek 0Osszegytjtésére.
Néhany alkalmazas esetén, ahol az intenzitas mértéke fontos mindségi kiilonbségeket jelez, az
SAM osztalyozast nem célszerli hasznalni, ha azonban az egyes osztalyok jol elkiiloniilnek a
spektralis térben, akkor Onmagaban a szogeltérési vizsgalat is elfogadhatd pontossagot

eredményez (Richards & Jia 2006).

A szogeltérésen alapuld osztalyozas egyik legfobb gyengesége, hogy nehéz meghtizni
az osztalyozasi kiiszobértéket, hiszen a spektralis keveredés mértékével altalaban nemlinedris
aranyban valtozik a spektralis szog (van der Meer 2004). Az SAM modszer pontossaga
rdadasul — hasonléan szamos mas képosztalyozasi eljardshoz — jelentds csokkenést mutathat,
ha a felszintipusok elkiilonitése szempontjabdl irrelevans spektralis savok is szerepelnek a

vizsgalatban.

A Spectral Angle Mapping (SAM) klasszifikaci6 mind elméleti hatterét, mind a
szdmitasokhoz sziikséges 1d6t és hardverkapacitast tekintve a legegyszeriibb algoritmusok
koz¢ tartozik. Az eljaras az osztalyonként kijelolt mintateriiletek spektrumgorbéit atlagolja,
majd minden egyes képelemre kiszdmolja radianban a vektorként értelmezett spektrumgorbe
¢s az egyes atlagspektrumok radidnban vett szogeltérését. Mivel a spektralis szogek

szdmitadsdhoz nincs sziikség a képi értékek kovariancia matrixara, ezért, hasonléan mas,
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nonparametrikus modszerekhez, nem sziikséges a spektralis savok szamanal tobb mintapontot
kijelolni, ez a tulajdonsaga pedig népszeriivé teszi a hiperspektralis felbontast, de gyakran

sziik mintateriiletre korlatozodo 1égi felvételek kiértékelésében.

18 osztalyt hasznaltam fel az SAM osztalyozéasban, a mesterséges felszinek koziil az
utak alapanyagat képezO aszfaltot, az olaj- és gazkutak betonplatformjat, valamint a piros
tetOcserepeket, tovabba a nyilt vizfelszineket, a talajt, valamint a teriileten zajloé csévezeték
épités sordn megbolygatott talajokat. A mezdgazdasagi novények koziil a kukoricat, a
lucernat, a fokhagymat és a cukorrépat, mig a természetes vegetacidval boritott felszinekrdl a
nemesnyarast, a szlirke nyarat, a fehér flizet, a tolgyet, a gyalogakacot, az amerikai korist, a

vizben all6é ndvényzetet és a gyep osztalyat vontam be a térképezésbe.

A képelemek osztalyozésat egyik esetben sem kotdttem valdszinliségi kiiszobértékhez,
hogy a tesztpontokra kiosztott cimkék alapjan szamszerlisithessem a felszintipusok kozotti
félreosztalyozasokat, majd az eredményeket Osszevethessem a szeparabilitdsi és a
homogenitasi statisztikdkkal. Az SAM osztalyozassal 63,6%-o0s teljes pontossagot, illetve
0,6146-es kappa indexet értem el az altalam kijeldlt ellenérzé pontokon (5. tabldzat). A
tavérzékeléses vizsgalatoknal szokatlanul alacsony pontossadg oka, hogy bar a mddszer nem
veszi figyelembe az intenzitdsbeli kiilonbségeket, a nagyfelbontasi adaton egyszeri

spektrumatlag alapjan nehezebben hatarolhatok le az egyes osztalyok.

Keresztvalidacids halmaz Teljes pontossag Kappa index
Fold 0 63,6 % 0,6146
Fold 1 65,44 % 0,634
Fold 2 61,4 % 0,5912
Fold 3 65,44 % 0,634
Fold 4 65,44 % 0,634
Fold 5 65,44 % 0,634

5. tablazat: A szogeltérési (SAM) osztalyozas pontossdag-értékei
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A tévesztési matrixban (6. tablazat, jelmagyardzata a 19. abran) egyes ndvényfajok
osztalyozasi megbizhatosaga (User’s Accuracy, U. A.) 50 %-ndl is kisebbnek adodott, a
lucerna (W), a tetdcserép (F) és a talajfelszinek (D, E) esetében viszont kifejezetten magas
talalati aranyrol beszélhetiink, amit egyedi spektralis tulajdonsagaikkal, példaul jellegzetes

abszorpcids savokkal magyarazhatunk.

A spektrumatlag szamitasan alapuld eljards elényeként ugyanakkor megemlithetjiik,
hogy a keresztvalidiaciés halmazok eredményei kozott elhanyagolhaté a kiilonbség (5.
tablazat), azaz az egyedi mintdk eltérései kevésbé szamitanak, mint példaul a machine

learning algoritmusoknal.

A B C D E F G H J K M N 8] A\ w X Y z U.
A.
A 6 1 2 1 67
%
B 15 5 75
%

C 8 1
D 12 2 86
%
E 3 13 81
%
F 2 14 88
%
G 9 3 4 2 4 41
%
H 3 2 11 2 61
%
] 3 2 5 3 2 13
%
K 2 4 67
%
M 5 2 6 3 38
%
N 1 1 2 1 4 44
%
U 2 3 4 9 50
%

\Y% 17 1
w 1 15 94
%
X 2 5 12 1 3 52
%
Y 9 5 64
%
z 3 5 7 47
%
P.A | 43 1 53 80 87 1 56 73 13 27 40 25 60 1 1 80 60 47 64
% % % % % % % % % % % % % % Y%

6. tablazat: Az SAM osztalyozads tévesztési matrixa
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Az eredménytérképen a gyepfoltok és a tetdcserép osztalyanak erds dominancigja
figyelhetd meg a mezdgazdasagi és a talajfelszineken is (19. 4bra), a szerény pontossagi
eredmények ellenére azonban viszonylag jol elkiiloniilonithetd néhany parcella (kukorica,
lucerna), tovabba sikeriilt azonositani a vizeket ¢és a hozzajuk hasonld arnyékos foltokat,

valamint a csatornak mentén terjeszkedd gyalogakac bokrokat.

Osztalyok

B Amerikai kéris (A) " Gyalogakac (G) [ Vizben ail6 novényzet (U)
|| Aszfalt(B) | cyepfoltok (H) [ Nyitt vizfelalet (v)

—‘ Beton (C) —‘ Nemesnyaras (J) ‘—‘ Lucerna (W)

B Bolygatatian talajfelszin (D) [ Feher fiz () [l kukorica (x)

J Bolygatott talajfelszin (E) E Szurke nyar (M) _[ Fokhagyma (Y)

B Firos tetécserép (F) B Teigy (N) I cukorrepa (2)

0 100 200 400
[ aaaassss 2 NWECH

19. abra: Az SAM modszerrel eloallitott felszinboritasi térkép
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4.3.5 Paraméteres osztalyozasi modszerek

Az iranyitott osztalyozasi eljarasokat statisztikai megkozelitéseik alapjan két nagy
csoportba oszthatjuk. Azokat, melyek feltételezik az adatok gaussi eloszlasat, statisztikai,
vagy paraméteres modszereknek nevezziik, a tobbi algoritmust pedig a nem-paraméteres vagy

neuralis osztalyozasok csoportjaba soroljuk (Mather 2004).

A paraméteres osztalyozasok jelentdsen nagyobb szdmu tanitopontot igényelnek, mint
a nem-paraméteres modszerek, hiszen az eljarasokban alkalmazott statisztikai értékek, példaul
a kovariancia matrix meghatarozasat is jelentésen befolyasolja a mintdk szamossaga. Egyes
szerzOk a bemeneti adatrétegek, azaz a spektralis sdvok szamanak 30-szorosanal huzzak meg
az osztalyonként sziikséges tanitopontok mennyiségét (Mather 2004), masok savonként 10 és
100 kozott hatdrozzak meg azt (Lillesand et al. 2004). Mindez komoly kihivast jelent szdmos
tavérzékeléses kutatdsban, még gy is, hogy bizonyos esetekben lehetséges az dsszes osztaly
tanitdinak bevondsa a statisztikai paraméterek kiszamitdsaba (Cortijo & Pérez de la Blanca

1999).

A statisztikai jellegi megkdzelitésekhez akkor érdemes ragaszkodni, ha a mintak
azonositdsa nem teljesen megbizhatd ¢és ez jelentdsen rontand egy nem-paraméteres
osztalyozas pontossagat. A paraméteres eljarasok raadasul az osztidlyozashoz sziikséges
statisztikai informécion tal elméleti hibabecslést is készithetnek (Schowengerdt 2007). Az
elmult évtized kutatdsaiban azonban a neuralis alapti megkdzelitések kertilnek eldtérbe, mivel
nem tamasztanak kovetelményeket az adatok gyakorisag eloszlasaval szemben (Tso & Mather

2009).
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4.3.6 Térképezés Maximum likelihood modszerrel

A hiperspektralis felvétel osztalyozasat parametrikus modszerrel is elvégeztem, a célra
az AISA adatok varosi alkalmazasaban elért eredmények alapjan (Tobak et al. 2013) a
Maximum likelihood algoritmust valasztottam. A statisztikai megkozelitésli eljarasok
jellemzdje, hogy a tanitdteriileteken végzett eldszamitasaikhoz a spektralis csatornak
szamanal tobb mintapont sziikséges. Amennyiben tehat nem sikeril elegendd szamu
képelemet azonositani az iranyitott osztalyozashoz, ugy a spektralis sdvok szamat kell
csokkenteni, amire kézenfekvd megoldds a fOkomponens analizis, illetve annak

tovabbfejlesztett valtozata, az MNF transzformacio.

A Maximum likelihood osztalyozds bemeneti adatanak az els6 11 PCA savot
valasztottam, melyek a sajatérték tobb mint 99%-at tartalmazzak. A 6-11. fékomponens savok
mar jelentds zajt is tartalmaznak, mégis célszerli ezeket felhaszndalni, ha a zaj mellett még

érdemi képi informaciot is Oriznek.

A tesztpontokon a magas pontossagi eredményeknek megfeleléen viszonylag kevés
félreosztalyozas tortént, nagyobb atfedés csupan a kétféle talajfelszin (D és E), a nemesnyar-
fehér fiz (J és K) és a fokhagyma-cukorrépa (Y ¢és Z) képelemei kozott jelentkezik (7.
tablazat).

Az osztalyozas kappa értéke a manudlisan Osszeallitott tanitoteriiletekkel 0,9416 lett
(8. tablazat), a teljes pontossag 94,49 %, a validaciés halmazok szdmtani atlagat vizsgalva
pedig 0,933-at, illetve 93,69 %-ot kapunk. Az egyes fold-ok eredményei kozott szamottevo

kiilonbség nem tapasztalhato, az Overall Accuracy értékek szorasa 1,3 szazalékpontos.
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A B C D E F G | H J K M [N U vV (W [ X |Y z U.A.
A 14 1 93%
B 15 1
C 15 1
D 11 1 92%
E 4 14 78%
F 14 1
G 16 1
H 15 1
J 13 2 87%
K 2 13 1 81%
M 15 1
N 15 1
8] 14 1
\Y 17 1
w 15 1
X 15 1
Y 13 2 87%
z 2 13 87%
PA |1 1 1 73% | 93% | 1 1 1 87% | 87% | 1 94% | 93% | 1 1 1 87% | 87% | 94%

7. tablazat: A Maximum likelihood osztalyozas tévesztési matrixa

Keresztvalidacios halmaz Teljes pontossag Kappa index
Fold 0 94,49 % 0,9416
Fold 1 95,96 % 0,9572
Fold 2 92,65 % 0,9221
Fold 3 93,38 % 0,9299
Fold 4 92,65 % 0,9221
Fold 5 93,01 % 0,926
Szamtani atlag 93,69 % 0,933

8. tablazat: A Maximum likelihood osztdlyozas pontossag értékei

A Maximum likelihood felszinboritasi térképén az lathatd, hogy a képelemek

tobbségét harom kevésbé homogén osztdly (amerikai koris, fehér fliz, tetdcserép) cimkéi

dominaljak (20. abra), a teriilet nagy része pedig még 40%-os valdszinliségi kiiszobot

alkalmazva is félreosztalyozodott, mindez részben a PC sdvok haszndlataval, részben a

paraméteres algoritmus sajatossagaival fligg Ossze, mely csak a kis szamban kijelolt

mintapontok szlikebb kornyezetére volt képes optimalizalni becslési fiiggvényét.
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Osztalyok

B Amerikai kéris (A) || cyalogakac (G) [l Vizben 4116 nsvényzet (U)
T Aszfalt (B) [ | oyepfoitok (H) [ Nyitt viztelulet (v)

| Beton (C) | | Nemesnyaras(J) | | Lucerna (W)

B Bolygatatian talajfeiszin (D) [ Feherfoz () [l Kukorica (x)

‘:[ Bolygatott talajfelszin (E) ‘ Szurke nyar (M) ’:\ Fokhagyma (Y)

B Firos tetscserep (F) P Toigy (N) B cukorrépa (2)

0 100 200 400

20. abra: A Maximum likelihood osztalyozas eredménye (kivagat), a kézépso képen
valosziniiségi kiiszob nélkiil, az also képen 40%-os kiiszobbel
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4.3.7 Képosztalyozas Support Vector Machine alkalmazasaval

A Support Vector Machine (SVM) napjainkban az egyik legelterjedtebb machine
learning algoritmus a képfeldolgozas teriiletén, noha a statisztikai tanulas elméletébe illesztett
modszer mar a hetvenes években ismert volt (Vapnik 1998), tavérzékelt adatok osztalyozéasara
els6ként Gualtieri es Cromp (1999) alkalmazta. Az SVM eljaras igy minimalizalja az
osztalyozasi hibat, hogy a tanitopontoktdl lehetd legnagyobb tavolsagban (,,margin") jeloli ki

az osztalyok elvalasztasat szolgdlo tigynevezett optimalis hipersikot (21. dbra).

21. abra: Az optimalis hipersik elhelyezkedése (Vapnik 1998)

Biintetd paraméterekkel (penalty parameter) lehet szabalyozni a modell illeszkedését a
tanitopontokhoz, a linearisan szét nem valaszthatdé adatok osztalyozdsa pedig a megadott
kernel fiiggvény alapjan, magasabb adatdimenzionalitds mellett torténik (Vapnik 1998).A
bias-variance tradeoff elmélet szerint modellvalasztdsnal a strukturdlis hibdk mellett a
varianciabol adodo tulilleszkedést is figyelembe kell venni, ami SVM osztalyozasok esetén
ugyanolyan jelentéségli lehet, mint a pontatlanul kijeldlt tanitoteriiletekhez kothetd

tévesztések (Cawley & Talbot 2010).
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Az osztalyozéas paramétereit ugynevezett grid search eljarassal optimalizaltam, majd
miutdn a legmagasabb pontossagot elértem (97,06%), ezeket a bedllitdsokat kovetve
alkalmaztam az 6t tovabbi keresztvalidacios halmazon is (9. tablazat). Teljes pontossaguk és
kappa értékiik, bar elmarad a fold 0-val jelzett eredeti pontkiosztasétol, minden esetben 94%,
illetve 0,93 f616tt van. A 18 osztaly koziil 12 esetében semmilyen félreosztalyozas nem tortént
(10. tablazat), a terepi informdacié €és az osztilyozds oldaldn sem, szerényebb mértékii
tévesztés is csupan a két talajfelszin osztaly (D és E), két mezdgazdasagi névény (fokhagyma
¢s a lucerna), valamint az amerikai koris €s a gyepfoltok viszonylataban tortént. A magas
talalati pontossag részben az algoritmus tililleszkedésével (overfitting) fligg Ossze, azaz az
eljaras csak a betanitasra kijelolt mintapontokat és szlikebb kornyezetiiket képes
megbizhatéan azonositani, az ezeken kiviil esd, de azonos felszinboritottsagi képelemek

jelentds aranyban félreosztalyozodnak.

Keresztvalidacios halmaz Teljes pontossag Kappa index
Fold 0 97,06 % 0,9689
Fold 1 95,96 % 0,9572
Fold 2 94,85 % 0,9455
Fold 3 96,32 % 0,9611
Fold 4 95,22 % 0,9494
Fold 5 94,12 % 0,9377

9. tablazat: Az SVM osztdlyozas pontossag értékei

Az SVM eredménytérképén viszonylag nagy kiterjedésben talalunk a tetdcserepekhez,
vagy a fehér fliz osztalydhoz rendelt képelemeket a mintateriilet kozépsd ¢€s keleti,
talajfelszinekkel és mezdgazdasagi novényekkel boritott részein (22. abra), a képosztalyozas
szamara kihivast jelentett a szlik tanitoteriiletek alapjan azonositani ezeket a foltokat, amiben
kozrejatszhatott a képi zaj és a teriileti autokorrelacio is. A fehér fiiz és a gyep, tovabba a
tetdcserepek €s a talajfelszinek kozotti atfedések ugyanakkor hangstlyosan jelentek meg a két

fokomponens savon lefuttatott Jeffries-Matusita szeparabilitasi vizsgalatban is (3. tablazat).
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A B C D E F G H J K M | N U v w | X Y V4 UA.
A 13 1
B 15 1
C 15 1
D 13 2 87%
E 2 13 87%
F 14 1
G 16 1
H 1 15 94%
J 15 1
K 15 1
M 15 1
N 16 1
U 15 1
V 17 1
w 15 1
X 15 1
Y 14 2 88%
VA 1 13 93%
PA. | 93% 1 87% | 87% | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 93% | 87% | 97%

10. tablazat: Az SVM osztdlyozds tévesztési matrixa

Osztalyok

I Amerikai kéris (A) Gyalogakac (G) [l Vizben all6 novényzet (U)
[ Aszait (B) [ ] cyepfoitok (H) [ Nyitt viztelutet (v)

: Beton (C) [ ‘ Nemesnyaras (J) :l Lucerna (W)

I Bolygatatian talajfelszin (D) [ Feherfoz (k) [ ukorica (x)
Bolygatott talajfelszin (E) - Sziirke nyar (M) Fokhagyma (Y)
- Piros tetcserép (F) - Tolgy (N) - Cukorrépa (Z)

0 100 200 400
—— E— \lter

22. abra: Az SVM osztalyozas eredménye (kivagat)
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4.3.8 SOM-hibrid osztalyozas és klaszterezés

Az SOM (Self-Organizing Map) kifejezés a mesterséges neuralis haldézatok (ANN)
egy kiilonleges valfajat takarja. Az altalanos ANN formula igy adhaté meg (Tso & Mather
2009):

Xj =Ziai Wji — 9]

ahol x a neuronra érkezd teljes kimeneti jel, a az aktivitasi érték, w az egyéni suly, 0

pedig az eltolasi tényezd.

A Kohonen altal a 80-as évek elején kifejlesztett, és a kilencvenes évek 6ta a tavérzékelésben
is alkalmazott eljaras (Kohonen 1997, Chiuderi & Capellini 1996), amellett, hogy kiosztja az
adatleird prototipusokat, indexalja is azokat. Az alacsony dimenzionalitasi SOM récs, melybe
a prototipusokat rendezziik, mar alkalmas az egészen nagy méretli és magas dimenzidval
jellemezhetd sokasagok attekinthetd térképezésére. Ezen a kimeneti rétegen az egyes elemek
hasonlosagaik alapjan vannak rendszerezve, a Kohonen-féle eljaras tehat tigy tarja fel ¢és

crevs

csokkenti a prototipus vektorok dimenzionalitdsat (Merényi et al. 2009).

Az SOM tanulési folyamata formalisan a kovetkezd algoritmussal irhato le (Tso &

Mather 2009):

2 _V\Vk 2
dj _Zi(xln_ erll)

ahol d* a bemeneti és a kimeneti neuronok kozotti euklideszi tavolsag négyzete, x az
adott neuron bemeneti jele, w az 1-edik neuronrol a j-edikre érkezd jel sulyértéke, k pedig a
bemeneti adat dimenzionalitdsa (Tso & Mather 2009). A tanulasi folyamat soran tehat nem
csupan a bemeneti adat nemlinearis projekcioja torténik meg, a neurdlis halozat elemei is
egyfajta tombbe rendezddnek a hozzajuk rendelt prototipusok (stlyvektorok) topografiai
ismérvei alapjan. Az egyes lépésekben azonositott neuronok ugyanis nem csupan maguk
szdmara taroljdk el a bemeneti informacidt, hanem meghatarozott sugara korben
szomszédaikat is aktivaljak, azaz a tanulds sordn rendezd, finomité hatast a szomszédsagi
informécio haszndlata valt ki. A hatotavolsdg meghatarozdsa az SOM vizsgélat egy kiilondsen

érzekeny pontja. A til nagy tavolsagi érték elmoshatja a kiillonbséget, mig a sziikre szabott
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aktivalasi kornyezetben a topologia-térkép mozaikossa valik, ahol a klaszterek kozott nem

feltétleniil alakul ki folyamatos atmenet (Kohonen 1997).

A klaszterek elkiilonitéséhez nem feltétleniil kell pontosan meghatarozni az adat
topoldgiai Osszefiiggéseit, viszont a siirliség eloszlasahoz mar alaposabb tanitasi folyamat
sziikkséges. A topografiai leképezés helyességének vizsgalatara, illetve a pontossag
szamszerUsitésére leteznek eljarasok, mint példaul a Topographic Function, ami az SOM-ben
jelentkezd atlagos topoldgiai eltérést mutatja meg (Villmann et al. 1997). Az anomalidkat
(topology violation) két tipusra oszthatjuk: ha a bemeneti adatra kifeszitett Voronoi-poligonok
szomszédos kozéppontjai a leképezés soran eltavolodnak egymastol, forward topology
violationrdl besz¢liink, mig backward topology violation esetén az SOM racsban olyan
elemek keriilnek egymas mellé, melyek Voronoi-kozéppontjai nem szomszédosak a bemeneti

adaton (Merényi et al. 2009).

Az SOM osztalyozast a houstoni Rice Egyetem statisztikai tanszékén végeztem, az itt
alkalmazott Khoros képfeldolgozési-programozasi kornyezet ugyanis — Merényi Erzsébet,
Patrick O’Driscoll és kollégaik sokéves kutatdi-fejlesztdi munkdjanak koszonhetéen —

alkalmas a kiilonosen nagyméretii képi allomanyok feldolgozasara is.

A zajos savoktol megtisztitott, adathianyos szegélyeinél kimaszkolt felvételeket
importaltam a Khoros forditott bajtsorrendii rendszerébe. A Rice Egyetemen kifejlesztett
CLSTAT modulban kiértékeltem a spektrumgdrbéket, majd a statisztikai informaciok alapjan
elvégeztem a reflektancia adatok normalizaciojat, eldsegitve ezzel a neuronok gyorsabb
tanuldsat. Az osztdlyozas irdnyitott szakaszahoz sziikséges volt importalni a tanitdo- €s
tesztpontok koordinatait is, melyeket ugynevezett include file-okba rendeztem, valamint

Osszeallitottam az osztalyok szin- és betlikodjait tartalmazo colortable (.ctab) listat.

Az osztalyozas els6é 1épése az iranyitatlan tanuldsi eljards, melynek sordn egy
kétdimenzids matrixban is megjelenithetd topoldgiai haldt rajzol fel az algoritmus a bemeneti
adatok eloszlasa alapjan (Schaale & Furrer 1995). Inputnak a Khoros rendszerbe importalt
(.kdf kiterjesztésll), zajos savoktol megtisztitott, normalizalt képet hasznaltam. A programot
korabban orvosi képfeldolgozasi kutatdsokban is hasznaltdk (agyi fMRI felvételek
klaszterezése), az ezekben felmeriild6 nehézségek, adatfeldolgozési korlatok -elkeriilésére
szlikitettem a vizsgalt mintateriiletet, levagva annak az elemzés szempontjabol érdektelen,
keleti szélét. Az igy kapott, 1820%427=777140 képelemen végzett tanitds eredményét két

alkalommal ellendriztem a topologiai térkép eldhivasaval (recall), az 500 ezredik Iépést
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kovetden, amikor még biztosan nem keriilt minden pixel kiértékelésre, illetve a 8 milliomodik
tanitdsi esemény utan. A félmilliomodik Iépésnél kirajzolodd topologiai matrixot mutatja
vOrds arnyalatos képén a 23. abra, ahol a szines cellak jelzik az klaszterek Osszetartozé
elemeit, a jobb folsO sarokban lathatd vilagosabb és fehér hatarvonalak pedig a szomszédos

klaszterek kozotti gyengébb kapcsolatra vagy a kapcsolat hianyara utalnak.

X S0M Display ==

Step: 500000
Time: Thu Dec 11 11:08:29 20144
Worksheet: ann_2010_n-sub12820.uplew.recall.parm
Metwork: 2010 _n-sub1820-v1.500000,nnd
Training input: not implemented
Color file: fapairet20x£_uplow.ctab
Image cube: 2010_n-sub1820uy 18208 427y 2732
Project: not specified

ann-50Mconsc
Rice University Copyright 2010

23. abra: Az SOM klaszterek topologiai matrixa
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Az SOM térképezés iranyitott fazisdban az azonositott klaszterek cimkézésére
(labeling) keriil sor, a megjelolésen til azonban a stilyok valtoztatdsdval azok elhelyezkedésén
i1s modositani lehet, igazodva a tanitd osztalyokhoz. A stlyértékek korrekcidjanak mértékét
szabalyozd o paramétert harom Iépésben csokkentettem, hogy a tanitdsi iteraciok
elérehaladtaval egyre finomabban kozelitsem a maximalis pontossagot. A tanitd- és a
tesztpontokra szamitott teljes pontossagi szazalékértékek (Overall Accuracy) valtozasat a 24.
abra mutatja az 500 ezredik 1€péstdl kezdédden (az irdnyitott tanitast a félmillio iteraciod utan
eléhivott klasztertérképen kezdtem meg). A tesztpontok optimuma a 831 ezredik Iépésnél
talalhato (86,03%), ugyanakkor a tanitoteriiletekre szamitott pontossag itt nem kiugro (92,52
%). Az iranyitott tanitdst a tobbi keresztvalidacios halmazon is elvégeztem, azonos
paraméterekkel szdmolva, kivalasztva a legmegfelelobb szcenaridt (11. tdblazat). A pontossag
ezeknél elmaradt az eredeti pontkiosztashoz képest, a tovabbi 6t halmaz 4tlaga azonban igy is
80% folott van.

Training History

T T ) T
i [ train

=
Q
48]
5 =80
Q | | test
(&) |
@
|
70l .
| ; ; ; | ; ; ‘ | . ; ; | : ; ‘ |
6e+05 7e+05 8e+05 9e+05 1e+06
step count

Bualint Csendes, Inetiuranus/bosendestapairetidpicl4-K3_newctabiclass_evalivecpiot Irnhist OAW parm Page 1

24. abra: Az SOM iranyitott tanitdsa, a tanito- és tesztpontok szazalékos pontossaganak

fiiggvényében
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Keresztvalidacios halmaz Teljes pontossag Kappa index
Fold 0 86,03 % 0,8521
Fold 1 83,09 % 0,8209
Fold 2 77,57 % 0,7625
Fold 3 83,46 % 0,8248
Fold 4 83,09 % 0,8209
Fold 5 80,88 % 0,7975
Szamtani atlag 82,35 % 0,813

11. tablazat: Az SOM-hibrid osztalyozas pontossag értékei

A |B C D E F G [H |17 K [M [N [U |Jv |w [X |y [z U.
A.

A |9 1
B 14 1 93
%
C 1 15 94
%
D 10 |1 91
%
E 5 14 74
%

F 14 1
G 13 1 93
%
H 2 14 |1 82
%
J 9 1 2 75
%
K |2 14 |1 1 1 74
%
M |1 1 3 1 12 |1 63
%
N 1 2 12 80
%
§] 1 14 93
%

v 17 1

W 15 1
X 13 |1 93
%
Y 1 13 |3 77
%
Z 1 1 12 | 86
%
PA |64 [93 |1 67 |93 |1 81 [93 [60 [93 [80 [75 [93 |1 1 87 [ 87 |80 |86
% | % % | % % | % |% |% | % | % | % % | % | % | %

12. tablazat: Az SOM osztalyozas tévesztési matrixa
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A vizsgalt osztalyok mindegyikén sikeriilt legaldbb 60%-0s pontossagot elérni (12.
tablazat), kiugro tévesztési aranyokat az amerikai koris (A) és a nemesnyar (J) sordban
talalhatunk. Az SOM algoritmusa osztalyozatlanul hagyta a tanitoteriiletek mintaitol
spektralis értékiikben tavolabb esé képelemeket, ezzel, bar bizonyos esetekben romlik a
képosztalyozds pontossdga, nagyban noveli a felszinboritasi térkép megbizhatdsagat.
Eredménytérképét szemlélve megallapithatd, hogy az esetenként tulterjeszkedd tetdcserepeket
(F), illetve a fokhagymat (Y) leszamitva nem tortént nagy kiterjedésti teriileteket €rintd
félreosztalyozas a kivagaton (25. abra), tobb olyan foltot viszont nem vagy csak részben sorolt
be valamelyik osztalyba, melyeket més algoritmusok felismertek, mint példaul a t6ltés mentén

huzodo gyep a kivagat nyugati részén, vagy a délnyugati talajfelszinek.

Osztalyok

- Amerikai koris (A) |:| Gyalogakac (G) - Vizben allé névényzet (U)
[T Aszfalt (B) [ | oyepfoitok (H) [ Nyt vizfeluet (v)

l ‘ Beton (C) Nemesnyaras (J) | Lucerna (W)

I Bolygatatian talajfelszin (D) [ Feherfuz (K) [ Kukorica (x)

‘ Bolygatott talajfelszin (E) E Szarke nyar (M) | | Fokhagyma (Y)

- Piros tetécserép (F) - Tolgy (N) - Cukorrépa (Z)

0 100 200 400
I Eaaa— |V Ster

25. abra: Az SOM osztalyozas eredménye (kivagat)
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4.3.9 A felszinboritasi térképezések diszkusszioja

A képosztalyozasi moddszerek pontossagat targyald tudomanyos kozlemények
kovetkeztetései szerint a Machine Learning algoritmusok megfeleld, az esetek tobbségében
pontosabb és megbizhatobb alternativat kindlnak az egyszeriibb statisztikai megkdzelitési

eljarasokkal szemben (Lary et al. 2015, Merényi et al. 2007a).

Magyarorszagi mintateriileten végzett képosztalyozasaim is aldtdmasztottak a fenti
kovetkeztetéseket, teljes pontossag szempontjabol a Maximum likelihood (94,5%), az SVM
(97%) ¢és az SOM hibrid moddszer (86%) is lényegesen jobb eredményt adott, mint az
atlagspektrumokkal operalo SAM (63,6%).

A Maximum likelihood eljards atlagosan csupan a mintapontok 6 szazalékat
osztalyozta félre, annak ellenére, hogy bemeneti adatként mindosszesen csak az elsé 11
fékomponens savot hasznaltam. Osszehasonlitva a tobbi térképkivagattal, 40%-os
valosziniiségi kiiszobérték mellett is jol kivehetd egyes osztalyok tulilleszkedésbdl fakadod
dominancidja (26. 4bra). Mas tényezOk mellett ez ravilagit a feature reduction okozta
informécio veszteségre és a csak kis mértékben zajos hiperspektralis adatsdvok szerepére a

spektralis diszkriminaciéban (Howell et al. 1994, Moon et al. 1995, Merényi et al. 2014 ).

SVM osztalyozassal az esetek tobbségében hatékonyabban sikeriilt a felszintipusokat
felismerni és elkiiloniteni, mint mas klasszifikacios algoritmusokkal (Pal & Mather 2005, Pal
& Foody 2010, Cortes & Vapnik 1995), elényei magasabb dimenzionalitasti adatnal még
hangsulyosabbak (Huang et al. 2002). A mddszer korlatai modellvalasztasnal, a paraméterek
meghatarozasanal jelentkeznek (Cawley & Talbot 2010), a neuralis haldzatok ezzel szemben,
a nagyobb léptékii tanulasi eljarasuknak koszonhetden, jobban adaptalhatéak a nem minden

részletében ismert, 6sszetettebb felszinboritasu mintateriileteken.

Erdforrds hasznalat szempontjabél a nem-paraméteres, irdnyitott osztalyozasok
bizonyultak hatékonyabbnak, az SAM ¢és az SVM moddszerek ugyanis nem igényeltek

hosszadalmas adattranszformaciokat, sem iteracios miiveleteket.
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Osztalyok

I Amerikai kéris (A)

| Aszfalt (B)

| Beton(c)

- Bolygatatlan talajfelszin (D)
E Bolygatott talajfelszin (E)
- Piros tetdcserép (F)

" | Gyalogakac (G)

[ ] Gyepfoltok (H)

\_[ Nemesnyaras (J)

B Feher fiiz (K)

- Szirke nyar (M)

B Toigy (N)

B Vizben ali6 novényzet (U)
B \vyitt vizfelulet (V)

E Lucerna (W)

B <ukorica (X)

| Fokhagyma (Y)

- Cukorrépa (Z)

0 100 200 400
eV éter

26. abra: Osztalyozott képrészietek 6sszehasonlitasa: a, valosszines képkivagat b, az SVM

terképe ¢, a Maximum likelihood térképe d, az SOM osztalyozas eredménye
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4.3.10 Mesterséges felszinek térképezése

A Tépai-réten azonositott harom mesterséges felszintipus, a piros tetOcserepek, az
aszfalt utak és a szénhidrogén banyaszathoz kialakitott betonplatformok elkiilonitése magas
pontossaggal tortént valamennyi osztalyozasi modszerrel, a szeparabilitasi vizsgalatok viszont
jelentés spektralis atfedéseket mutattak a tanitoteriileteik kozott, kiilondsen a két

fokomponensen végzett Jeffries-Matusita-féle szamitasok esetében (3. tdblazat).

0 50 100

) Méter
Osztalyok
[ Aszfalt (B)
|:| Beton (C)

- Bolygatatlan talajfelszin (D)
E Bolygatott talajfelszin (E)
- Piros tetécserép (F)

27. abra: Mesterséges felszinek az SVM eredmeénytérképen

71



Az elkiilonithetOségi statisztika kovetkeztetéseit az eredménytérképek igazoltak
vissza, melyeken a nyilt talajok képelemeinek jelentds részét mind a négy eljaras (SAM, ML,
SVM, SOM) a harom nevezett osztdly valamelyikébe sorolta (26. abra), mikdzben az
ellendérzépontok adatain a félreosztalyozasaik egyaltalan nem jelentek meg. A 27. dbra a
magasabb pontossagi SVM moadszerrel késziilt felszinboritasi térkép egy képrészletét
mutatja, az itt talalhato telephely és kornyezetének aszfalt, beton és tetOcserép boritasu
felszinei jol elkiiloniilnek, a beton és a tetdcserép osztalyok kozott azonban kisebb mértékii

félreosztalyozasok latszodnak (27. abra).

4.3.11 Atmozgatott talajok osztalyozasa

A tajtérképezési vizsgalatba a csOvezeték-épités sordn megbolygatott talajfelszineket
is bevontam. Az atmozgatott talajokrdl és a kontrollteriiletekrél, melyeket bolygatatlan
felszinnek neveztem el, 15-15 db mintapontot vettem fel a Tépai-rét déli részén, egy réviddel
a felvételezés eldtt felszantott mezdgazdasagi parcellan. A Transformed Divergence
szeparabilitasi index enyhe (1,93), a Jeffries-Matusita modszer szignifikans spektralis atfedést
(1,6) mutatott a két osztaly kozott, melyeket a spektralis szogeltérések alapjan szerkesztett

box plot diagram szerint nagyfokt homogenitas jellemez (16. 4bra).

A két felszintipust a képosztalyozasokkal sem sikeriilt maradéktalanul elkiiloniteni, az
SVM algoritmus, mely a teljes adaton 97%-os teljes pontossagot mutatott, az ellenérz6pontok
2-2 elemét Gsszecserélte, igy mindkét osztaly pontossaga és megbizhatosaga (user's accuracy)
1s 87 %-osnak adodott. Az SVM-mel késziilt tematikus térképen, bar felfedezhetd az
épitkezés északnyugat-délkeleti iranyll nyomvonala, a két felszintipus hatarvonala mégis
elmosddott €s bizonytalan, a félreosztalyozott teriiletek konnyen felismerhetok (28. abra). Az
eredmények tiikkrében megallapithatod, hogy képosztalyozdsaim az atmozgatott talajfelszinek
megbizhatd azonositasasra nem alkalmasak, a viszonylag magas talalati pontossag pedig a jol

elkiilonitett tanitoteriileteknek €s az algoritmusok talilleszkedésének kdszonheto.
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I Bolygatatian talajfelszin
E Bolygatott talajfelszin

0 50 100
[ ee—

28. abra: A talajfelszinek terképkivagata, SVM modszerrel osztalyozva

4.3.12 A lombkorona alatti cserjeszint spektralis vizsgalata

A tavérzékelésen alapuld novénytérképezésben kiilonleges kihivast jelent a
lombkoronaszint alatt talalhatd vegetacié azonositasa, osztalyozéasa, azonban nem példatlan a
spektralisan tobbé-kevésbé kevert pixelek elkiilonitése a tobbi, magasabbra novd fajok altal

dominalt képelemtdl (Williams & Hunt 2002).

Kutatdsomat a tdpai-réti mintateriilet északi részérél 2009-ben késziilt AISA
hiperspektralis felvételeken (Csendes 2013) végeztem. A sziikséges eléfeldolgozasi 1épések
utan az adaton spektralis szogeltérési vizsgalatot (SAM) hajtottam végre, azért ezt az
osztalyozasi modszert vélasztottam, mert a thlilleszkedés elkeriilésére alkalmasabbak a

spektrumatlag alapt eljarasok (4.3.9 fejezet).
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SAM osztalyozasi kategoriak

I Gyalogakac ( < 0,03 rad)

\_ Gyalogakac-nemesnyar vegyes képelemek ( 0,03 - 0,06 rad)
E Nemesnyar ( < 0,03 rad)

- Nemesnyar ( < 0,09 rad)

29. abra: A gyalogakac és a nemesnyar elkiilonitése SAM osztalyozassal

Vizsgéalataimhoz egy olyan telepitett nemesnyaras erdofoltot valasztottam ki a
mintateriiletemen, ahol a cserjeszintet gyalogakac alkotja, ahogyan a 4.3.2 fejezet 17. dbrajan
1s lathatd, a gyalogakac bokrok térképezését célzo kutatdsaimban ugyanis visszatérd probléma
volt, hogy a magasabbra nov6 fak részben vagy teljesen eltakartdk a vizsgalt ndvényeket
(Csendes 2012). Terepi felméréseim alapjan kijeldltem a két osztaly, a két novényfaj tiszta
pixeleit, majd a kivagat tobbi elemére is kiszdmitottam a két atlagspektrumtol mérhetd
spektralis szogeltérést. A 29. abran voros szin jeloli azokat a képelemeket, ahol az eltérés a
gyalogakac atlagspektrumatol 0,03 radiannal kisebb, a fehér foltok a nemesnyaréhoz hasonlo
reflektanciaju teriiletek jelzik, mig a sargéara szinezett felszinek 0,03 és 0,06 rad kozotti

spektralis szogeltérést mutatnak mindkét osztalytol.

Az osztalyozott térkép alapjan megallapithato, hogy a vizsgalt erdéfolt képelemeinek
tobbségén a lombkoronaszintet alkotd nemesnyarasok domindlnak, 10,9%-uk spektralis
szogeltérése mindkét ndvénytipus atlagatol szamitott 0,03 — 0,06 rad kozott talalhatd, mig a

pixelek 1,5 szazalékan a gyalogakac atlagspektrumat6l 0,03 radiannal kisebb eltérés mérhetd.
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Ez utobbiakat jellemzden az erdéfolt szélén sikeriilt azonositani, néhany esetben azonban a

nemesnyaras belsejében is taldltam 6sszefiiggd gyalogakéc foltokat (29. abra).

Osztalyok Nemesnyar Kevert Gyalogakac Transformed
képelemek Divergence index

Nemesnyar 0 0,413 1,717 Nemesnyar
Kevert 0,408 0 1,361 Kevert
képelemek képelemek
Gyalogakac 1,431 0,883 0 Gyalogakac
Jeffries- Matusita | Nemesnyar Kevert Gyalogakac Osztalyok
index képelemek

13. tablazat: A lombkorona- és a cserjeszint osztalyainak szeparabilitisa

A szogeltérés alapjan levélogatott osztalyok atfedéseit spektralis szeparabilitasi
indexekkel vizsgaltam (13. tablazat), a két novényfaj mellett a kevertebb képelemek
elkiilonithetdségét kivantam elemezni. A Jeffries-Matusita modszer ezuttal is érzékenyebb
volt a Transformed Divergence (TD) indexnél, eredményeik azonban egybevagnak, a
gyalogakac és a nemesnyar értékei is jelentds, 1,9 alatti értékli atfedést mutatnak, a
legalacsonyabb mutatoszamok ugyanakkor varakozasaimnak megfeleléen a kevert
képelemeknél talalhatoak. Mindkét szamitasnal, de kiilonosen a TD esetén tapasztalhato
kiugroan alacsony szeparabilitds a vegyes pixelek és a nemesnyar mintai kozott, ez alapjan
megallapithatd, hogy a spektralis szogeltéréseik alapjan levalogatott kevert képelemeken is a
lombkoronat alkotd6 nemesnyarak domindlnak. Ennek magyarazata az lehet, ha reflektancia
gorbéiken megjelenik egy, példaul a gyalogakac illoolajtartalmahoz kothetd elnyelési sav, ami
a spektralis szoget is modositja, a transzformalt adatsdvokra szamitott intenzitasértékek

osztalyon beliili eloszlasa viszont a masik novényfajéra jellemzo.
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4.4 Belviztérképezés iranyitatlan és iranyitott képosztalyozasokkal

4.4.1 A belviz, mint kornyezeti probléma

A belviz meghatarozasara tobb tucat definicio 1étezik, figyelembe véve a jelenség
hidrologiai, geomorfologiai, bioldgiai, klimatikus és gazdasdgi vonatkozéasait (Rakonczai
2013, Palfi 2001). A belviz képzodésében éppugy szerepet jatszhat az intenziv csapadék vagy
a kedvezdtlen vizgazdalkodasu talaj, mint az agrogén eredeti talajtomorodés és a mélyen
fekvo teriiletek nem megfeleld vizelvezetése. Ha a belvizet, mint kdrnyezeti problémat
vizsgaljuk, célszerii az 6kologiai, illetve kozgazdasagi megkozelitésti definicidkat hasznalni.
Ezek alapjan belviznek azt a tartos, lefolyas nélkiili vizboritast nevezziik, amely kimutathato
karokat okoz (Rakonczai 2013), beleértve a teljesen atnedvesedett talajok okozta vegetacio-
karosodast is (Rakonczai et al. 2011). Hozza kell azonban tenni, hogy bizonyos esetekben,
amikor példaul vizes ¢él6helyek, természetvédelmi oltalom alatt 4llo teriiletek
vizutanpdtlasarol van szo, a fenti szempontok alapjan a belvizképzddés hasznos is lehet

(Rakonczai 2013).

A belviz tobbféleképpen hat a mezOgazdasagi teriiletek termdképességére, mely
hatasok kozott taldlunk pozitivokat és negativakat egyarant (Szatmari & van Leeuwen 2013).
A tartés belvizelontés kiszoritja az oxigént a talaj felsd rétegeibdl €s ugyanitt jelentds
sofelhalmozodést eredményezhet, ami jelentdsen visszavetheti a novények fejlodését. A karos
hatdsok kozott emlithetjik még a jarmiikozlekedés akadalyozasat, valamint a
szennyezbanyagok gyorsabb terjedését (Mucsi 2001). A kornyezeti feltételeknek megfeleléen
megvalasztott, viznek jobban ellendlld novényfajok termesztésével ugyanakkor mérsékelni
lehet a karokat, s6t, a belvizképzddést eldidézé hidrometeorologiai tényezOk novelhetik is a
terméshozamot. Esetenként a termésmennyiség nodvekedése figyelhetd meg az érintett
teriiletek kozelében, de azoknal valamivel magasabban fekvd térszineken, valamint azokon a
mezOgazdasagi parcellakon is, melyeket el6z6 évben belvizelontés sujtott. A globalis
klimavaltozassal 0Osszefliggésben varhatéan novekedni fog a téli és tavaszi csapadek
mennyisége a Karpat-medencében (Bartholy et al. 2007), ezért a jovOben kiterjedtebb

belvizképzddéssel kell szamolni a késé 6sztdl kora tavaszi terjedd idészakban (Szatmari &
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van Leeuwen 2013), mindamellett az intenzivebbé valé csapadékhullés is noveli az idészakos
vizelontések kockazatat (Somlyddy et al. 2010). Az elontési kockdzat mérséklésére szdmos
eszkozt ismerilink, mint a szivattylzas, a felszini csatornazés, dréncsovek lefektetése vagy
vizigényes novényfajok telepitése (Szatmari & van Leeuwen 2013). A belvizprobléma hosszi
tavi megoldéasat azonban a koriiltekintd vizgazdalkodas jelentené, ami magaban foglalja a
viztobblet visszatartasat a késébbi, aszalyos idészakokban torténd felhasznaldshoz (Rakonczai
2013), és amely legalabb annyira figyelembe veszi a természetvédelmi szempontokat, mint a

mezdgazdasagi karok minimalizalasat.

4.4.2 Terepi belvizfelmérés

A belviz egy iddszakos jelenség, ezért a térképezése is csak bizonyos, nedvesebb
periddusokban lehetséges. A belvizelontések jelentds iddbeli és térbeli valtozékonysagot
mutatnak, egy tajegységen belill akar évszakonként mas térszineken jelenhet meg,
ugyanakkor a vegetacid valtozasa és a talajfelszin cserepesedése jelzi a gyakori vizboritast,
illetve a thlnedvesedést. Szarazabb periddusok idején ez a két indikator segitette a terepi
felmérést, mig nedvesebb iddszakokban, mint amilyen a 2010-es év, illetve 2013 els6 féléve

volt, a nyilt vizelontéseket is térképezni lehetett (30. dbra).

——
4

30. abra: Belvizelontés a mintateriileten, két nappal a felvételezés elott

(Keszitette: Tobak Zalan, 2010. szeptember 20.)
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Az adatrogzitést Garmin Oregon 450 ¢és Garmin eTrex GPS mérémuszerekkel
végeztem. A mintateriileteket a GPS adatok és a terepen készitett fényképek alapjan jeldltem
ki, figyelembe véve a légi felvételek térbeli felbontasat és az ebbdl adodo esetleges spektralis

keveredést is.

4.4.3 A tavérzékeléses belvizkutatasok el6zményei

A talaj nedvességtartalmanak térbeli eltéréseit azonositani lehet nagyfelbontasu
tavérzékelt adatokon, ezt sikeriilt support vector regresszidval (Stamenkovic et al. 2013),
fajlagos emisszi6 szamitasaval (Sobrino et al. 2012) és diszkrét wavelet transzformacio esetén
(Peng et al. 2013) is bizonyitani. Tits et al (2013) mindezt kiegészitették azzal, hogy a szaraz
¢és a nedves talajok osztalyozasanal, melyet spektralis szétvalasztassal végeztek, a magasabb
reflektanciaji szarazabb felszineket nagyobb abszolit, viszont alacsonyabb relativ

hibaardnnyal jellemezték.

A Szegedi Tudoményegyetem geoinformatikai kutatocsoportja a belvizveszélyes
terliletek terepi felmérésével és tavérzékeléses vizsgalataval is foglalkozik. Az 5 méteres
geometriai felbontast RapidEye mitholdképeken iranyitatlan, irdnyitott, valamint mesterséges
neurdlis haldézatokon (ANN), illetve spektralis szétvalasztdson (SMA) alapulé modszerekkel
is térképezték a Szeged kornyéki belvizfoltokat és egyéb, tulnedvesedett talajfelszineket
(Mucsi & Henits 2011, van Leeuwen et al. 2012). A Maximum likelihood és az ANN-alapi
klasszifikacioik hasonléan magas pontossagl (96-99%) eredménytérképet adtak, kevés
atfedés csupan a viz- és a talajfelszinek osztalyai kozott jelentkezett, az iranyitatlan
osztalyozasok alkalmazésat ugyanakkor teljesen elvetették, mivel az eldallitott klaszterek nem
estek egybe a vizsgalt felszintipusokkal és megfeleld terepi felmérési informaci6 sem allt a
kutatok rendelkezésére a kvantitativ kiértékeléshez (van Leeuwen et al. 2013a, van Leeuwen

et al. 2013b).

A spektralis szétvalasztasi modszerekkel rosszabb felbontast (Landsat TM és ETM+)
miuholdfelvételeken is készithetd belvizelontési és vizboritottsagi ardnytérkép (Mucsi &

Henits 2011), akar orszagrész nagysagu teriiletek érintettségének becslésére (Csendes 2010).
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A taldlati pontossdg tovabbi javuldsat eredményezte, amikor a szines infravords 1égi
felvételek mellett kiilonféle foldrajzi adatbazisok térképeit is bevontdk a vizsgalatokba,
koziilik is els6sorban a domborzati viszonyokat leir6 LIDAR adatok ¢és a vizelvezetd
csatornaktol mért tavolsdg felhasznalasa jarult hozza érdemben az ANN osztalyozas

eredményességéhez (van Leeuwen et al. 2012).

4.4.4 Hiperspektralis adataim a belvizes teriiletekrol

Koénnyen azonosithatd belvizfoltok a mintateriilet keleti szélén voltak megfigyelhetdk,
ahol a hiperspektralis 1égi felvételezés idején sem a természetes, sem a mezdgazdasagi
novények nem takartdk el a tilnedvesedett talajfelszint, ezért képosztalyozasomat is ezen a
kivagaton hajtottam végre (31. 4bra). A teriilet északnyugati sarkdban és a déli részen
talalhatdé nagyobb kiterjedésti vizelontés, ezen kiviil észak-déli irdnyu bardzddk mentén
fedezhetok fel sotétebb szinli, belvizes pixelek. A képrészlet teriilete minddssze 11 hektar,
amin beliil kb. 60-60 db nedves, illetve vizelontéssel egyaltalan nem <érintett talajokat
abrazold képelem kiilonithetd el egyértelmiien, a teriilet nagy részét nem lehet minden
kétséget kizdrdan valamely kategéridba besorolni, hidnyoznak tovabbd a nagyobb mélységii

vizfoltok spektralis szempontbol tiszta, keveredésmentes pixelei is.
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31. abra: A belvizelontéssel érintett mintateriilet valosszines képkivagata

a hiperspektralis adaton

4.4.5 Iranyitott belvizosztalyozasok

A belvizzel boritott szant6foldeket dbrazold képkivagaton tanitopontokat vettem fel a
jellemzd felszintipusokrdl, igy a nyilt vizboritdsu teriiletekrdl, a nedves, ill. a széraz
talajfoltokrdl €s a részben vizzel boritott novényzetrdl. A mintdk segitségével két, egyszertiibb,

tulilleszkedésre kevésbé hajlamos, nem-paraméteres osztalyozast végeztem el, a
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spektrumgorbe értékeit a spektrumatlag alapjan felosztd bindris spektrumkodolast (Binary

Encoding) és a spektralis szogeltérési vizsgalatot (SAM).

Tanitopontjaim kijeldlését nehezitette, hogy a belvizfoltok kiterjedése jelentds id6beli
valtozékonysdgot mutatott, tovabba a sziikebb mintateriileten beliil sem volt lehetséges a
felszintipusokat pontosan elhatarolni, ezért az osztalyozasi adatbazisba csak azokat a
képelemeket valogattam be, melyek a terepi felmérések és egyéb képi adatforrasok alapjan is
egyértelmiien besorolhatok valamelyik belviztérképezési kategéridba. Bemeneti adatnak
ebben az esetben is a zajtél mentes 273 spektralis csatornat hasznaltam. Osztalyok kozotti
atfedéseket a kevésbé érzékeny Transformed Divergence szeparabilitdsi szamitdssal nem,
csupan a Jeffries-Matusita indexszel sikeriilt kimutatni (14. tablazat). A két fékomponensen
elvégzett vizsgalat a nedves és a szaraz talajok, valamint a nedves talajfelszinek és a nyilt

vizek kozott mért a teljes elkiiloniilést jelzd 2-es értéknél alacsonyabb, 1,9 koriili

szeparabilitast.

Jeffries- Vizfelszin Tualnedvesedett | Szaraz talaj | Vizben 4llo

Matusita talaj novényzet

Vizben  4ll6 | 2 2 2 0 Vizben  4llo

novényzet novényzet

Széraz talaj 2 1,891 0 2 Szaraz talaj

Tulnedvesedett | 1,897 0 2 2 Tulnedvesedett

talaj talaj

Vizfelszin 0 2 2 2 Vizfelszin

Vizfelszin Thlnedvesedett | Szaraz talaj | Vizben 4ll6 | Transformed

talaj novényzet Divergence

14. tablazat: A belviztérképezési osztalyok szeparabilitasi értékei az elsé két fokomponens sav

alapjan

A bindris spektrumkddolds az egyik legegyszeriibb statisztikai megkozelités, mellyel a
spektrumgdrbéket osztalyozhatjuk. Az egyes reflektancia értékeket a kovetkezd moddon

kategorizaljuk (Richards & Jia 2006, Goetz et al. 1985):

81




h(n)= 0 hax(n)< T

1 egyébként n=1..N

ahol h(n) az n-edik spektralis savhoz tartozo6 0j kodérték, x(n) a képelem reflektancia

aranyszama az adott sdvban, T pedig a megvalasztott kiiszobérték (Richards & Jia 2006).

Az eljaras akkor terjedt el széleskoriien, amikor a szamitdégépek adatfeldolgozasi
kapacitdsa még nem tudott 1€pést tartani a rohamosan boviild tavérzékelési adatbazisokkal. A
leegyszertsitett spektrumkddok taroldsa ugyanis joval kisebb memoriat, a spektrumok
Osszehasonlitasa kevesebb 1d6t igényelt, a kiiszobérték koriiltekinté megvalasztasaval pedig jo

pontossaggal el lehetett kiiloniteni az elnyelési savokat (Schowengerdt 2007).

A binaris koédolas tovabbfejlesztésére tobb modszert is kidolgoztak. A besugérzas
valtozékonysaga és az atmoszférikus hatdsok miatt érdemes az adott spektrumgorbe atlagos
reflektancia értéke, nem pedig egy, az egész felvételre érvényes kiiszobérték alapjan végezni a
kodolast (Mazer et al. 1988). A szdmitdsi- és memoriaigény novekedése aran javithatjuk agy
is a pontossagot, ha egyszerre tobb kiiszobértéket is alkalmazunk (Jia & Richards 1993). A
kodolas alapjaul raadasul nem csupan magat a reflektanciat, hanem példaul annak derivaltjat
is hasznalhatjuk, 0 kodértékkel jelezve a negativ, 1-gyel pedig a pozitiv fiiggvény-
meredekséget (Schowengerdt 2007).

Binary Encoding osztdlyozasndl a pontossag 90, az SAM esetében pedig 84
szazalékosnak adodott a szaraz €s a tilnedvesedett talajfelszinek viszonylatdban. A magasnak
mondhato talalati értékeket a rendelkezésre 4allo tanitd és ellen6rzé pontok kis szama
magyardzza, az erre a c€lra felhasznalhato képelemek sziik kdrében ugyanis egymasra nagyon

hasonlitd, izolalt foltjaikban tertileti autokorrelaciot mutatd pixeleket talalunk.
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32. abra: Binary encoding osztdlyozas eredménye a belvizes teriileten

Az osztalyozasi térképeken azonosithatok a valosszines képkivagaton (31. abra) is
konnyen felismerhetd, nedvesebb felszinek, a Binary Encoding esetén kiterjedtebbek ezek a
foltok (32. abra), mig az SAM képén a szdraz talajok dominalnak (33. 4bra), a nedves és a
szaraz talajfelszinek elkiilonitése azonban mindkét moddszernél bizonytalan, a jellegzetes
észak-déli iranyu barazddk nem minden esetben rajzolodnak ki. Magyarazata mindennek az
lehet, hogy a kis szdmban levalogatott mintapontok nem fedik le a kiilonb6z6
nedvességtartalmu talajok teljes valtozatossagat, a finom atmenetek térképezéséhez sokkal

részletesebb, terepi mintavételezéssel kiegészitett térbeli adatbazisra lenne sziikség.
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33. dbra: SAM osztalyozas eredménye a belvizes teriileten

4.4.6 Iranyitatlan belvizosztalyozas ISODATA modszerrel

Osztalyozéasokat elére definialt tanitopontok nélkiil is végezhetiink, az irdnyitatlan
klaszterezési eljarasok legnagyobb eldnye, hogy a mintateriileten el6forduld felszintipusok
teljes korti ismerete nélkiil is térképezhetévé teszik a hasonld spektralis tulajdonsagu
képelemeket. Ez a fajta megkozelités kiillondsen célravezetonek tlinik a tobb szaz, nagyrészt a

lathato tartomanyon kiviil esd felvételezési sav adatainak értelmezéséhez.

Téavérzékelési alkalmazasokban is elterjedt klaszterezési algoritmus a K-means, ami
alapelve szerint a felhaszndlo 4ltal eldre meghatarozott szamu ,atlagvektort" jelol ki a
ponthalmazon, melyek a kozeli elemek tobbszor ismételt hozzarendelésével és az atlagértékek
ujraszamolasaval gravitdlnak a nagyobb pontsiirliségli adattartoméanyok fel¢ (Ball and Hall,

1967). Modositott valtozata az ISODATA eljards, mely az osztalyokat méretiiktd]l és az
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elemek hasonlosagatol fliggéen egyesitheti vagy kiilon klaszterekre is bonthatja az iteracios

folyamat soran (Schowengerdt 2007).

A Dbelvizzel elontott, illetve talnedvesedett talajok térképezésére az iranyitatlan
osztalyozasi modszerek tlinnek a legalkalmasabbnak, hiszen az egyes felszintipusokat
gyakran a terepen is nehéz egymastol elkiiloniteni, képi klaszterezési algoritmusokkal viszont

azonosithatjuk és csoportosithatjuk a homogén foltokat.

A képkivagatot ISODATA eljarasnak vetettem ald, maximalisan harom iteracioval és
95%-0s konvergencia kiiszobbel. A sziikkebb mintateriilet sajatossagait figyelembe véve a
lehetséges klaszterek szamat 3 és 10 kozé allitottam be. Az adatosztalyozas végeredményét a
34. 4bra mutatja be. Az algoritmus végiil 4 klasztert azonositott, melyek viszonylag
egyszerlien megfeleltethetdk a fobb belviztérképezési kategoéridknak: a vizzel boritott

felszineknek, a nedves ¢€s a szaraz talajoknak, illetve a névényzetnek.
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- Vizzel boritott talaj - Szaraz talaj
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34. abra: Az ISODATA osztalyozas eredménye: vizzel boritott (kék), tulnedvesedett (lila),

szaraz (piros) talajfelszinek és a novényzet (zold) osztalyai
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Szeparabilitasi tablazatban foglaltam Ossze a klaszterezéssel kapott négy osztaly
képelemeinek spektralis atfedéseit (15. tablazat). Mig a vegetacioval fedett felszinek
reflektancia értékeit aranylag konnyli elvalasztani a tOobbi térképezési kategoriatol, a
Transformed Divergence-szel szamitott jelzoszamai 1.8-nel magasabbak, addig a
belvizelontéssel kiillonb6zé mértékben érintett talajfelszinek, a szaraz, a tilnedvesedett és a
vizzel teljesen elboritott terliletek osztalyozasi hatarvonalai elmosddottabbak, megbizhatéan
csak a két végletet jelentd klaszterek, a vizmentes talajok és a nyilt vizfoltok kiilonithetok el
(Jeffries-Matusita: 1.924, Transformed Divergence: 1.98). Figyelemre méltd kiilonbség
mutatkozik a két index eredményei kozott a szdraz talajfelszinek és a novényzet
viszonylataban, a Jeffries-Matusita modszer szamottevden érzékenyebb (1.271) az osztalyok
kozott fennalld, vélhetden a felszantott teriileten visszamaradt ndvényi maradvanyok okozta

spektralis keveredésbdl fakado atfedésekre, mint a Transformed Divergence (1.879).

Jeffries- Vizfelszin Talnedvesedett | Széaraz talaj | Novényzet

Matusita talaj

Novényzet 1,98 1,828 1,271 0 Novényzet

Szaraz talaj 1,924 1,222 0 1,879 Szaraz talaj

Tulnedvesedett | 1,477 0 1,273 1,999 Tulnedvesedett

talaj talaj

Vizfelszin 0 1,716 1,98 2 Vizfelszin

Vizfelszin Tualnedvesedett | Széraz talaj | Novényzet | Transformed

talaj Divergence

15. tablazat: Az ISODATA eljarassal elédllitott osztalyok szeparabilitasa

A klaszterek zajos savoktol megtisztitott reflektancia-gorbéit vizsgalva megéallapithato,
hogy elkiilonitésiik alapjat elsdsorban intenzitasbeli kiilonbségeik jelenthették (35. dbra). A
nyilt vizhez, illetve a ndvényzethez kothetd osztalyok atlagspektrumain jol latszodnak a két
felszintipus jellegzetességei, a vegetacios voros €1, valamint az arnyékos és a vizes teriiletek
alacsony fliggvényértékeinek abszcisszat kovetd lefutdsa. A kétféle talajtipus kozti eltérést

azonban szinte kizarolag a képelemek fényessége, azaz a gdrbék vertikalis pozicidja képezi.
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35. abra: Az ISODATA eljarassal eloallitott osztalyok spektrumgdorbéi

Az el6zd fejezetben az irdnyitatlan osztalyozast nem normalizalt adaton végeztem el.
Bér a reflektancia értékek normalizacidjaval kikiiszobolhetjiik a megvilagitas eltéréseibol
adodo képi anomalidkat, a belviztérképezésnél mégsem feltétleniil célszerti ezt a korrekciot
alkalmazni. Terepi felmérések hijan a nedves (telitett) és a szaraz talajokat valdsszines vagy
szines infravords felvételek alapjan szokas elkiiloniteni (van Leeuwen 2012), a két kategoria
kozott pedig gyakran csak arnyalatnyi eltérések vannak, ezért a normalizacid konnyen el is
simithatja a kiilonbségeket. A 36. dbra mutatja a korabbiakkal megegyez6 beallitasokkal, de
ezuttal normalizalt adaton lefuttatott ISODATA osztalyozas eredményét. A korabbi 4 osztaly
mellett 3 Gjabb, vizfelszineket és novényzetet magaban foglald klasztert azonositott az eljaras,
amit vilagoskék, tengerzold és sargaszold (chartreuse) szinnel jeldltem. A vizzel telitett
talajok jelentds része azonban a szaraz felszinekkel egy osztalyba keriilt, ami féleg a tertilet

északnyugati sarkdban szembetling (36. bra)
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36. abra: Az ISODATA osztalyozas eredménye normalizalt adaton

4.4.7 Osztalyozasi eredmények osszevetése a LIDAR domborzatmodellel

A Természeti Foldrajzi és Geoinformatikai Tanszék LiDAR (Light Detection and
Ranging) felvételei 2009. november 19-én késziiltek Optech ALTM 3100 tipusu szkennerrel,
1500 méteres magassagbol a Tapai-rét és Algyd kiilteriilete folott, mintegy 70
négyzetkilométernyi kiterjedésben, pontsiiriségiik 1,4 darab/négyzetméter (Szatmari et al.
2012). Keleti szegélye mentén kb. 60-100 méter szélességben atnyulik a belvizelontés
mintateriilete folé, itt lehetdségem nyilt dsszevetni a 1ézerszkennelt adatot a hiperspektralis

vizsgalatok eredményével (37. dbra).
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37. abra: Az dsszehasonlito kivagat a hiperspektralis felvételen, valosszines megjelenitésben
(bal felsé abra), a LiDAR domborzatmodellen (bal also abra), az ISODATA osztalyozds
eredménytérképén (jobb folso abra), a lefolyasi iranyokbol szamitott 6sszegyiilekezési térkép

(jobb also abra)

A lehetséges belvizképzddési helyek lehatarolasdra a mintateriilet lejtési viszonyait
vizsgaltam meg a nagy pontossagii domborzatmodellen. Hogy a lokélis egyenetlenségeket
kiszlirjem és az eredményt kdnnyebben értelmezhetdvé tegyem, a raszteres adat felbontasat
egyrdél 5 méteresre modositottam, majd a lefolyési iranyokat a mar modositott geometriaju

modellen szdmitottam ki. Osszegyiilekezési térképet (flow accumulation modell) az egyes
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képelemekhez rendelt folyasiranyi szogek alapjan lehet Osszeallitani, értékei pedig a

vizlefolyas forrasaiként megjelolhetd, magasabban elhelyezkedd pixelek szamat mutatjak.

Eszak-dél irany barazda rajzolodik ki a domborzati térképen (37. abra), melyet
kovetnek az Osszegyiilekezési modell magasabb, fehérrel jelzett értékei is. A hosszanti
mélyedésen kiviil a kivagat északi és déli sz€lén is taldlunk olyan felszineket, ahol a lefolyasi
becslések alapjan jelentdsebb akkumulacid varhat6é, ezek a teriiletek ugyanakkor az

ISODATA modszerrel készitett felszinboritasi térképen is megjelennek, a nedves, illetve a

crer

Teljes Nyilt viz | Nedves talaj | Szdraz talaj | Novényzet
mintatertilet | (752 pixel) (3121 pixel) | (3567 pixel) | (330 pixel)
(7770 pixel)
Minimum 76,88 76,88 76,91 76,93 76,94
Maximum 77,78 77,57 77,71 77,78 77,75
Atlag 77,412 77,268 77,396 77,451 77,469
Szoras 0,208 0,248 0,219 0,171 0,203

16. tablazat: Az ISODATA belviztérképezési osztalyok domborzati adatai (t. sz. f- m., méter)

A hiperspektralis és a LIDAR domborzati adatok sszehasonlitasara kijeldlt, sziikebb
kivagaton azonositottam az ISODATA klaszterezés osztalyait, majd kiszamitottam az egyes
felszintipusok fObb magassagi paramétereit (Csendes & Mucsi 2016). Statisztikai
eredményeim alapjan a teriilet magasabban fekvd részeit a szdraz talajok foglaljak el
viszonylag alacsony szoras mellett (16. tablazat). A nedvesebb, illetve nyilt vizboritast
felszinek értékei ezzel szemben, bar atlagaik (77,396 és 77,268 m) a teljes kivagaténal
(77,412 m) alacsonyabbak, nagyobb valtozékonysagot mutatnak. Kovetkeztetésként
megallapithatd, hogy a belvizelontés térbeli mintazatat kis 1épték ¢€s néhany tiz cm-es
magassagkiilonbségek esetén is elsdsorban a mikrorelief, a kisebb lokalis egyenetlenségek
hatarozzadk meg, ennek oka pedig a vizet kevésbé ateresztd, agyagos talajszerkezetre

vezethet® vissza.
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4.5 A statisztikai modszerek alkalmazasa varosi mintateriileteken

4.5.1 Statisztikai vizsgalatok varosi mintateriileten

Az SZTE Természeti Foldrajzi és Geoinformatikai Tanszékén a varosi felszinek
térképezését ¢és a magassagi informaciokat tartalmazo felszinmodellek készitését célzo
vizsgalatokba a hiperspektralis adatokat is bevontuk. Feladatom az volt, hogy a
mintateriileten, Szeged délnyugati varosrészeiben felvett tanitoteriileteket a helyszinen
ellendrizzem, majd a spektrumkonyvtarakba rendezett mintapontokon a képosztalyozasokat
elékészitendd spektralis szeparabilitasi szamitasokat végezzek. Tovabbi feladatom volt, hogy
a spektralis értékeiben nagy valtozékonysagot mutatd, jelentds zajtartalm(i vérosi légi
felvételek tanitoteriileteinek jellemzésére az osztdlyok homogenitasat szamszerisitd

statisztikai modszerek talaljak.

Az atfedések vizsgalatira Jeffries-Matusita-féle szeparabilitdsi szamitast ¢&s
szogeltérés-alapu spektralis indexet alkalmaztam, mely 0 és 1 kozotti értékkel, relativ skalan
jelzi a spektralis hasonlosagot, ahol 1 a teljes atfedésnek felel meg. Eredményeink alapjan
alacsonyabb spektralis tavolsag az egyes tetdtipusok spektrumgorbéi kozott talalhatd, tovabba
az aszfalt és a beton felszinek mutatnak egymas felé¢ nagyobb hasonlosagot (17. tablazat), ami

a képosztalyozasok szazalékos pontossagi €rtékeiben is visszakdszont (Tobak et al. 2012a).

A varosi tanitoteriiletek spektralis mintaira is alkalmaztuk az altalam kifejlesztett
szogeltérési box plot diagramot, melyen a spektralis homogenitdst az osztalyhoz tartozo
képelemek atlagspektrummal bezart spektralis szoge jellemzi (4.2.7 fejezet). Mintateriiletiink
felszintipusai koziil az égetett tetOcserepek és a ndvényzet spektralis heterogenitdsa magasabb
(38. abra), az egy¢€b tetOburkolatok (pala, mlianyag, fém, liveg) értékei ellenben joval sziikebb
tartomanyban szorddnak, ami pontosabb osztalyozasi eredményeikre is magyarazattal szolgal

(Tobak et al. 2013).
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Régi Lila Uj Uj Lako- | Fak, Fii Aszfalt | Bazalt | JM
piros tetd- sziirke | piros telepi cserjék diszkd | index
teto- cserép | tetd- teto- beton
cserép cserép | cserép | felszin
Régi - 1,454 1,971 1,677 1,964 1,99 1,999 | 1,99 1,99 Régi
piros piros
Lila 0,708 | - 1,764 1,592 1,963 1,999 1,999 | 1,946 1,99 Lila
Uj 0,701 | 0,564 | - 1,985 [ 1,973 1,999 |2 1,712 1,925 | Uj
sziirke sziirke
Uj piros | 0,935 [ 0,715 | 0,681 |- 1,999 1,999 |2 1,997 1,999 | Uj
piros
Lako- 0,677 | 0,53 0,89 0,655 | - 2 2 1,8 1,822 Lako-
telep telep
Fa, 0,142 |0 0,013 0,122 | 0,018 - 1,99 | 1,999 1,999 Fa,
cserje cserje
Fi 0,17 0 0,046 0,149 | 0,052 0,925 - 2 1,999 Fii
Aszfalt | 0,64 0,397 | 0,756 0,624 | 0,786 0,181 0,22 |- 1,282 | Aszfalt
Bazalt 0,519 |0,258 | 0,623 0,5 0,653 0,264 0,304 | 0,845 - Bazalt
SAM Régi | Lila Uj Uj Lako- | Fak, Fii Aszfalt | Bazalt
index piros tets- sziitke | piros telepi cserjék diszkd
teto- cserép | tetd- teto- beton
cserép cserép | cserép | felszin
17. Tablazat: A varosi felszinboritdsi osztdalyok spektralis elkiilonithetosége
(Tobak et al. 2012a)
21
201 ¥ Vérosifelszinboritdsi osztdlyok tanuloteriileteinek statisztik i ! - Piros cserép (1)
iz 2 - Piros cserép (régi)
191 = o P
1861 & 3 - Lilacserép
1,7 ] St.dev —mean EMmax +min 4 - Pda
1,6 . 5 - Szirke cserép
1,5 3 ] . 6 - Laposteto (sotef)
1,4 ] . 7 - Laposteto (vilagos)
137 4 . 8 - Mianyag teto
1.2 7 9 - Uvegtetd
1.1 . . . 10 - Fémteto
1,0 4 11 - Ascfalt (sétét)
0.9 3 12 - Assfalt (vilagos)
0.8 4 . . 13 - Aszfalt (dmyékos)
or r 1] 14 - Beton
0.0 i 15 - Diszburkolat (piros-s6tét)
059+ i T + 16 - Distburkolat (piros-viligos)
041 1§ < | 17 - Bazalt kockaké
0314 r u u 18 - Vasit
0,2 ] ..
o1 . . . 4E \ ﬂl | \ M § | 19 - Fasvegetdcio
0,0 L . ' . . 3 20 - Fives vegetacio

8 9 10 11 12 13 14 16 16 17 18 19 20 21

21 - Amyékos vegeticio

38. abra: A varosi felszinboritasi osztalyok box plot statisztikdja spektralis szogeltérés

felhasznalasaval (Tobak et al. 2013)
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Spektralis atfedések bemutatdsanak masik moddja az ugynevezett Scatter plot
diagramok készitése, ahol az adatsavok spektralis terébe kivetitett képelemeken jeldltem be az
osztalyokat (39. dbra). Esetiinkben megallapitast nyert, hogy mig a névényzet és az arnyékos

tertiletek jol elkiiloniilnek a mesterséges felszinektdl, addig a kiilonb6zo tetdtipusok kozott, a

badogtetdket leszamitva jelentds atfedések tapasztalhatok (Tobak et al. 2012b).

39. abra: A varosi felszinborirdsi osztalyok a fokomponens savok spektralis terében

(Tobak et al. 2013)
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4.5.2 Kertvarosi térképezés laboratoriumi spektrumok alapjan

A 2010 szeptemberében készitett hiperspektralis felvételek Szeged-Alsovaros
beltertiletét lefedd0  kivagatarol  tematikus  felszinboritasi  térképet  készitettiink
szerzbtarsaimmal (Mucsi et al. 2016). A laboratériumi spektrumok bemérése az SZTE Orvosi
Fizikai és Orvosi Informatikai Intézetében, AVANTES spektrométerrel, AVANTES
DH2000-es fényforras segitségével tortént. Harom, jellegzetes kertvarosi felszintipusrol
(tetdcserép, aszfalt, novényzet) gyljtottiink spektralis mintakat a 1égi felvételeken, melyek
koziil az osztalyozashoz hasznalt tanitoteriileteket a laboratoriumi spektrumok segitségével,
spektralis szogeltérés alapjan valogattuk le. A tanitopontok kozé azok a képelemek kertiltek,
melyek reflektancia értékei alacsonyabb szogeltérést mutattak a spektrométerrel bemért

mintak atlagértékétdl, ezek tovabbi statisztikai vizsgalata az én feladatom volt.

Aszfalt Novényzet Tetdcserép TD
Aszfalt 0 2 1,88 Aszfalt
Novényzet 1,97 0 1,7 Novényzet
TetOcserep 1,63 1,48 0 Tetbeserep
IM Aszfalt Novényzet TetOcserép

18. tablazat: A kertvarosi tanitoteriiletek Jeffries-Matusita (JM) és Transformed Divergence

(TD) szeparabilitasi értékei

Az osztalyok elkiilonithetdségét 0-t0l 2-ig terjedd szeparabilitasi indexszamokkal
jellemeztem (18. tablazat). Alacsonyabb, atfedésre utald értékek a tetdcserép €s a ndvényzet
(Jeffires-Matusita 1,48, Transformed Divergence 1,7), valamint a tetdcserép €s az aszfalt (JM
1,63, TD 1,88) viszonylatdban jelentkeznek, ami alapjan feltételezhetjiik, hogy a tetdcserepek
osztalyanak tanitotertilete vegyes képelemeket is tartalmaz. A vegetacio €s az aszfalt felszinek
indexszdmai a tavérzékelés irodalmaban alkalmazott 1,9-es hatarérték felett maradnak, igy

koztiik nem kellett szadmottevd félreosztalyozasokkal szamolni.
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40. abra: A kertvarosi osztdlyok spektrdalis homogenitdsa szogeltérésiik alapjan (Box plot

diagramon)

A hérom vizsgalt felszinboritdsi osztidly spektralis homogenitasat az atlagos
szOgeltérésiik alapjan hasonlitottam 0ssze (40. dbra). Az aszfalt osztaly képi értékeit néhany
kiugr6, maximalisan mintegy 0,55 radian eltérést mutat6 elemet leszamitva az atlagértéket és
a negyedek kozti kiilonbséget tekintve nagyfoki homogenitas jellemzi. A vegetacio
pixeleinek reflektanciaja ezzel szemben, mivel a tanitéteriiletek tobb ndvényfaj elegyeit is
magukban foglaljak, joval nagyobb szoérast, mindazonaltal jellegzetes spektrumgdrbéjének
koszonhetden a novénytakard pontos osztalyozdsa nem jelent kiillondsebb nehézséget. Magas
atlagos spektralis szogeltérése (0,1 rad) és alacsony szeparabilitasi értékei (18. tablazat)

folytan a tetOcserepek osztalya mar kitettebb az atfedéseknek, félreosztalyozasoknak.

95



Szerzdtarsaimmal hatvanhét hiperspektralis sav alapjan térképeztilk a mintateriiletet,
melyeket, Osszhangban a laboratoriumi mérésekkel, az 500 és 800 nanométer kozotti
tartomanybdl vettiink. Osztalyozasunkat Maximum likelihood modszerrel végeztiik, a hdrom
kategoria egyikébe se tartozd képelemek kisziirésére pedig 90%-os probabilitasi
kiiszobértéket hatdroztunk meg. Az osztalyozatlan pixelek mindenekelétt a nem cserépbdl
késziilt, illetve az er6sebben megvilagitott, a képeken zajosan megjelend tetéknél talalhatok
(41. abra). Az eredménytérképen sikeriilt elkiiloniteni a harom vizsgalt felszintipust, a teljes
pontossag valamennyi keresztvalidacidos ponthalmazon 95% fol6tti, az aszfalt burkolat

azonositasat ugyanakkor néhany esetben akadalyozta az utcék f61é belogd lombkorona.

0 50 100
) Méter
Osztalyok
|:| Aszfalt

I:J Novenyzet

- Tetbcserép
- Osztalyozatlan

41. abra: A kertvarosi mintateriilet valosszines kivdagata (felso kép), illetve a Maximum

likelihood osztalyozas eredménye (also kép). Forras: Mucsi et al. (2016)
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5. Osszefoglalds

A foldrajztudomany kutatasi témai koz¢é éppugy hozzatartozik a kornyezeti valtozasok
térbeliségének, foldrajzi mintdzatdnak vizsgdlata, mint a felszini formak kialakuldsanak
leirdsa. Az adatgylijtési technoldgia fejlodésével, a térbeli vonatkozasu adatok boviilésével
nem minden esetben tud 1€pést tartani a beérkezett informécidtartalom feldolgozasa, annak
kiértékelése soran korabban kevéssé ismert foldrajzi sajatossagok keriilhetnek el6térbe, ami
ujfajta megkozelitések és tudomanyos paradigma kialakitdsdra Osztonzi a kutatokat.
Kiilonosen latvanyos a képi és egyéb tavérzékelt adatok szélesebb korti alkalmazasa és

mindségi javuldsa, ami részben a magasabb foku automatizacidval fiigg Gssze.

Jelen dolgozatom targya a nagy spektralis felbontasu, tobb szaz savban felvételezd
képalkoto spektrométerek, mas néven hiperspektralis szenzorok adatsorainak felhasznalasa
foldrajzi-foldtudomanyi vizsgalatokban. Mintateriiletemen, a Szeged mellett talalhatdo Tapai-
réten viszonylag kis teriileten tobb, magyarorszagi tdjakra jellemzé kornyezeti probléma is
megfigyelhetd, koztik a belvizképzddés, az 6zonndvények terjedése, illetve a szénhidrogén-
banyaszattal jar6 kornyezeti karok is, hiszen itt miikddik a MOL egyik termelési egysége.
Nagyfelbontast adataim egyediilallo lehetdséget nytjtottak a felszini anyagok vizsgalatara és
térképezésére, a megbizhatd spektralis diszkriminacidhoz azonban tobb esetben mddszertani

fejlesztésekre, Ujszerii statisztikai megkdzelitésekre volt sziikség.

A hiperspektralis képek AISA szenzorral késziiltek, masfél méteres geometriai és 4,29
— 6,28 nanométeres spektralis felbontassal, Osszesen 359 savban. A felvételezésre 2010
szeptember 22-én keriilt sor, a vegetacids iddszak végén. A megel6z6 honapok kiilondsen
csapadékosak voltak, a vizsgalt kistd) és a DEl-Alfold jelentds részén kiterjedt belvizelontések
jelentkeztek (Szatméari & van Leeuwen 2013), ami alkalmat adott a tilnedvesedett
talajfelszinek tavérzékeléses vizsgdlatara is. Terepi felméréseimet 2010 tavasza és 2013
kozott végeztem, ennek soran részletes katasztert készitettem az artéri €lohelyek
novényfajairdl, foldhivatali forrasok alapjan begytjtottem a helyi gazdalkodoktol a
mezdgazdasagi miivelés 2010-es adatait, valamint azonositottam a mintateriileten talalhat6

0sszes belvizfoltot.

Zajszlirést végeztem a légi felvételeken, melynek soran a hibas sadvokat a képelemek

teriileti autokorrelacidos értékei alapjan valogattam ki. A tovdbbi vizsgalatokhoz
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fokomponens-transzformaciét végeztem, illetve a reflektancia értékek intenzitasbeli

kiilonbségeit adatnormalizaciéval mérsékeltem.

A kijelolt tanitdosztalyok spektralis homogenitdsanak szamszerisitésére egy Uj
modszert fejlesztettem ki: a mintapontok szorasat az atlaguktdl szamitott spektralis
szogeltérés szerint értelmeztem. Az igy nyert statisztikai értékeket box plot diagramon
mutattam be, ezen kiviil véletlenszerlien kivalasztott spektralis csatorndk osztalyokra vetitett

szorasaval jellemeztem a vizsgalt felszintipusokat.

Tanitoteriileteim  spektralis  szeparabilitdsat Jeffries-Matusita ¢és  Transformed
Divergence eljarassal szamitottam ki a fOkomponens savokon, O0-t6l 2-ig terjedd
indexértékekkel jellemeztem a mintdk kozti atfedéseket, amivel a  vérhato
félreosztalyozasokon tul a térképezési algoritmusok esetleges tulilleszkedését is eldre tudtam
jelezni. Az osztalyok elkiilonithetOségét a szeparabilitdsi indexek mellett a statisztikai T-
prébaval is megmértem, melynek sordn a gyalogakac és a sziirke nyar reflektancia gorbéit
sdvonként hasonlitottam Ossze, tovabba scatter plot diagramon 4&brazoltam a fObb

felszintipusok elhelyezkedését a spektralis térben.

Osszehasonlitottam  a  tavérzékelés nemzetkdzi  szakirodalmdban elterjedt
képosztalyozasi eljarasok eredménytérképeit pontossaguk €s megbizhatosaguk szempontjabol.
Az elfogultsagtol mentes kiértékelés érdekében az eredeti tanito-ellendrzd pontkiosztason tul
tovabbi 5 keresztvalidacios halmazt generdltam Matlab programmal, melyek 4tlagos
pontossagat és szorasat is figyelembe vettem. A szogeltérési térképezés (SAM) atlagosan a
vizsgalt képelemek csupan 64,5 szazalékat osztidlyozta helyesen, a nem-paraméteres,
spektralis atlagszdmitason alapuld modszer kiilondsen a természetes, nem mezdgazdasagi
novényfajok esetén mutatott magas hibaaranyt. A paraméteres eljarasok koziil a Maximum
likelihooddal hajtottam végre osztalyozast, amihez az input sdvok szamat fOlkomponens
transzformacioval csokkentettem. Eredménytérképe magas, valamennyi keresztvalidacios
halmazon 92% {0l6tti teljes pontossagot nyujtott, megjelenitett képrészletén (20. abra)
azonban néhany osztaly, elsésorban az amerikai koris €s a piros tetdcserepek dominanciaja
figyelheté meg, ami a gépi tanuldsi algoritmusok tulilleszkedésére utalhat a kevés mintan.
Overfitting probléma szerényebb mértékben az SVM osztalyozasnal is jelentkezett, a vizsgalt
modszerek koziil ugyanakkor itt volt legalacsonyabb a hibaarany (kappa-index: 0,97, teljes
pontossag: 97%).
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A Rice Egyetem statisztikai laboratoriumédban hibrid SOM (Self-Organizing Map)
vizsgélatot végeztem, az irdnyitatlan gépi tanuldsi folyamatdhoz pedig a normalizalt
felvételeket hasznaltam fel. Az igy eldallt topoldgiai matrix klasztereit (23. abra) iranyitott
modon cimkéztem fol, a miivelet magaban foglalta a stlyértékek korrekciojat is. Pontossaga
némileg elmarad a tobbi gépi tanulasi modszer eredményeitél (86,03% az eredeti
ponthalmazon), ami részben a klaszterezésbe bevont képkivagat felszintipusainak nem teljes
korti ismeretével és az igy kihagyott osztalyok cimkéinek hianydval magyarazhato.
Iranyitatlan tanulasdnak koszonhetéen az SOM eljaras felismerte az egymashoz hasonlo
képelemeket ¢és osztalyozatlanul hagyta a tanitopontok klasztereihez nem rendelhetd

pixeleket, novelve ezéltal az eredménytérkép megbizhatdsagat is.

Tanitoteriileteken végzett statisztikai szamitdsokkal elére tudtam jelezni az
osztalyozasi hibdkat, az elsd¢ 6t fOkomponens alapjan szamitott, 1,8 alatti Jeffries-Matusita
index jelezte a szignifikdns spektralis atfedéseket, a kevésbé homogén, referenciateriiletein
tulterjeszkedni hajlamos térképezési kategdridkat, mint az amerikai koris (A) vagy a piros
tetdcserepek (F), pedig a 0,08 radian folotti atlagos szogeltérésii osztalyok kozott talaltam (16.
abra). A pontossag novelésén és a mintapontok megvalasztdsan tal a képi statisztikak
onmagukban is alkalmasak a felszintipusok spektralis karakterisztikdjanak, ezaltal anyagi

mindségének jellemzésére is.

Irdnyitott és iranyitatlan osztadlyozasokkal térképeztem a belvizzel Cérintett
mezdgazdasagi parcellakat, elobbiek koziil a Spectral Angle Mapping 84, a Binary Encoding
pedig 90 szazalékos pontossaggal kiilonitette el a tulnedvesedett és a szaraz talajokat, mig az
iranyitatlan ISODATA klaszterezéssel sikeriilt valamennyi ellenérzépontot elkiiloniteni. Az
eredménytérképek alapjan ugyanakkor megallapitottam, hogy a tanitéteriiletek alkalmazasan
alapuld megkozelités a belviztérképezésben nem feltétleniil célravezetd, a talnedvesedett
felszinek Osszetett térbeli mintazata és képelemeinek nagyfokl spektralis valtozatossaga
megneheziti azonositasukat, ezért az eldzetes terepi adatgyiijtést nem igényld irdnyitatlan
osztalyozasok bizonyulnak megbizhatobbnak a hiperspektralis képek kiértékelésére.
Szeparabilitasi indexekkel hasonlitottam 6ssze az ISODATA eljarassal meghatarozott négy
klaszter spektralis elkiilonithetdséget, jelentds atfedést jelzé alacsony értéket a szdraz ¢€s a
tulnedvesedett talajokat reprezentald osztalyok kozott fedeztem fel (1,271-es Jeffries-Matusita
index), ami szintén a két felszintipus szétvalasztasanak bizonytalansdgaval hozhatd

Osszefliggésbe. A domborzati viszonyokat LiDAR modell segitségével jellemeztem, a
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belvizelontés  eldrejelzésére a  relativ.  magassagkiilonbségek  alapjan  szamitott

Osszegylilekezési térkép (Flow Accumulation Map) bizonyult alkalmasnak.

A spektralis homogenitast és szeparabilitast varosi felszinekre is kiszamitottam a
képosztalyozasok eldkészitéséhez, tovabba a laboratériumi mérések alapjan kivalogatott

tanitotertiletek spektralis elkiilonithetdségét tamasztottam ala statisztikai méréseimmel.

Kitekintd  fejezetemben megallapitottam, hogy nagyobb térbeli  Iéptéki
osztalyozasokra, kornyezetfoldrajzi monitoring-vizsgalatokra is alkalmasak a hiperspektralis
szenzorral felszerelt, nagy idéfelbontassal felvételezé miitholdak, mint az USGS EO-1 vagy a
kozeljovoben felloni tervezett német EnMAP képalkotd rendszere. A kozeljovoben varhatéan
elétérbe keriilnek azok a tavirdnyitasu, pilota nélkiili tdvérzékelési eszkozok is, koztik a
dronok és a quadrocopterek, melyektdl a 1égi vizsgalatok koltségének zuhanésat és a képi

adatbazisok ugrasszerii boviilését remélhet;jiik.
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Summary

Among lots of others, Earth Science research themes include analyzing the spatiality
and patterns of environmental changes as well as describing the formation of different surface
forms. With data collection methods evolving, the amount of spatial data increases
immensely, which does not necessarily result in processing incoming data in due time. Data
processing may also reveal less well-known geographical characteristics which encourage
researchers to develop new approaches and scientific paradigms. With their ever improving
quality it is especially spectacular to use various images and remote sensing data more and

more extensively, which is partially due to higher level automatism.

The research theme of my present dissertation is the geographical and environmental
application of hyperspectral datasets produced by high spectral resolution spectrometers
which produce images in several hundred bands. Tépai Meadow (Tépai-rét) near Szeged is
the study area of my research, which is a relatively small area, but it represents a collection of
different environmental problems also characteristic of other Hungarian regions, for example
excess groundwater, spreading of invasive plant species and environmental damage caused by
petroleum extraction, as one of the production units of MOL (Hungarian Oil and Gas
Company) operates here. The high resolution data I used provided a unique opportunity to
analyze and map the land cover, however, reliable spectral discrimination required

methodological developments and new statistical approaches.

Hyperspectral imaging was made by an AISA sensor, including 359 bands altogether,
and with 1.5 m geometrical and 4.29-6.28 nm spectral resolutions. Hyperspectral data
acquisition took place on 22 September 2010, at the end of the vegetation (growing) period.
The previous months were particularly rainy, which resulted in the occurrence of excess
groundwater on the surface of a significant part of the Southern Great Plain (Szatmari & van
Leeuwen 2013), including the study area. It also made the remote sensing analysis of the
oversaturated soil surfaces possible. I collected field data from the spring of 2010 to 2013,
which included preparing a detailed register of the plant species of the floodplain ecosystem;
based on land registry information, I collected the 2010 data on agricultural production from

the local farmers; and I identified all patches of excess groundwater of the study area.

I did noise reduction on the aerial photographs: I separated the imperfect bands on the

basis of the spatial autocorrelation values of the pixels during this process. I performed
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principal component transformation for further analyses, and I employed data normalization

to reduce the differences between the intensity of reflectance values.

I developed a new method to calculate the spectral homogeneity of the designated
training areas: I defined the standard deviation of the sample points on the basis of their
spectral angle properties. I represented these statistical values on a box plot diagram, in
addition, I characterized the studied surface types with the standard deviation of randomly

selected spectral channels.

I calculated the spectral separability of my training areas with the Jeffries-Matusita
and the Transformed Divergence methods on the principal component bands; 0 to 2 index
values were assigned to the overlaps between the patterns, so this way I could predict the
possible mis-classifications as well as the possible overfitting of the mapping algorithms.
Besides separability indices, I performed a statistical t-test to separate the classes, during
which process I compared the reflection curves of desert false indigos (Amorpha fruticosa)
and grey poplars (Populus x canescens) band by band, and I also prepared a scatter plot

diagram showing the localization of the main surface types in the spectral space.

I compared the results maps of spectral imaging methods found in the international
literature of remote sensing on the basis of their accuracy and reliability. In order to have an
unbiased evaluation, I employed MATLAB to prepare another five cross-validation folds
besides the original training-testing set of classification points; the average accuracy and
standard deviation of these folds were also taken into account. The Spectral Angle Mapper
(SAM) classified only an average of 64.5 percent of the studied pixels properly; the non-
parametric method based on the calculation of average spectra showed a particularly high
error rate in the case of natural, non-agricultural plant species. I chose also the parametric
method of Maximum Likelihood for classification, for which I reduced the number of input
bands with principal component transformation. Its result map showed an over 92% overall
accuracy concerning all cross-validation folds, however, some classes in the depicted pixels
(Figure 20) are dominated by green ashes (Fraxinus pennsylvanica) and red roof tiles first of
all, which may indicate the overfitting of machine learning algorithms. The SVM
classification also had a moderate overfitting problem, its error rate was the lowest among the

studied methods though (kappa-index: 0.97, overall accuracy: 97%).

I performed hybrid SOM (Self-Organizing Map) analysis in the statistical lab of Rice

University, and I used the normalized images for the unsupervised machine learning process. I
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applied a supervised method to label the thus created clusters of the topology matrix (Figure
23), and the process also included the correction of weight values. Its accuracy falls behind a
little bit compared to the results of other machine-learning methods (86.03% on the original
set of points), which is partly due to the fact that the surface types of the pixels involved in
clustering were not completely known, therefore some classes were omitted, which also
meant a lack of labels. Due to its unsupervised learning, the SOM method recognized the
pixels similar to each other, and left those pixels unclassified which could not be assigned to

the clusters of the training points, hereby increasing the reliability of the result map.

I could predict classification errors with statistical calculations performed on the
training areas, separability values below 1.8 Jeffries-Matusita index, which was calculated on
the basis of the first five principal components, indicated significant spectral overlaps.
Mapping categories which were less homogeneous and were likely to extend beyond their
reference areas such as green ashes (A) or red roof tiles (F) were found among the classes
having an average angular deviation of more than 0.08 radians (Figure 16). Besides increasing
accuracy and examining sample point selection, the above-mentioned image statistics are also
suitable for describing the spectral characteristics of different surface types and their material

quality.

I mapped the agricultural parcels affected by excess groundwater by means of
supervised and unsupervised classification. Spectral Angle Mapper provided 84% accuracy,
while Binary Encoding provided a 90% accuracy (both of them supervised methods) when
separating oversaturated and dry soils, while the unsupervised ISODATA clustering separated
all test points. However, based on the result maps I ascertained that the method of employing
training areas in mapping excess groundwater is not necessarily practical as the complicated
spatial patterns of the oversaturated soil surfaces and the great spectral diversity of their pixels
make their identification difficult, therefore unsupervised classification methods not requiring
previous field data collections prove more reliable for evaluating hyperspectral images. I used
separability indices to compare the spectral separability of those four clusters which I had
defined with the ISODATA method, and I found low values (1.271 Jeffries-Matusita index) in
the classes representing dry and oversaturated soils, which values indicate significant
overlaps, that may also be related to the uncertain separability of the two surface types. I
characterized topographical relief with the LiDAR model, the Flow Accumulation Map so
generated, which I had calculated on the basis of relative height differences, proved to be

suitable for predicting excess groundwater.
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For preparing image classification, I calculated the spectral homogeneity and
separability of urban surfaces too, and my statistical calculations supported the spectral

separability of the training areas selected on the basis of laboratory measurements.

In my chapter on future perspectives I ascertained that satellites with hyperspectral
sensors and high temporal resolution are capable of providing data for greater scale spatial
classification as well as environmental geographical monitoring, for example, USGS EO-1 or
the imaging system of the German EnMAP, which is designed for orbit insertion. Remote-
controlled, unmanned remote sensing instruments, including drones and quadcopters, are
likely to be used more and more frequently in the near future, which may result in the cost

reduction of aerial studies and the sudden increase of image databases.
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2. melléklet: Az osztalyozasi térképek

Az eredeti hiperspektralis felvétel, valosszines megjelenitésben (baloldalon: a teriilet keleti

fele, elforgatva, jobboldalon: a teriilet nyugati fele, elforgatva)
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Osztalyok
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Az SAM osztalyozas eredménye (baloldalon: a teriilet keleti fele, elforgatva, jobboldalon: a

teriilet nyugati fele, elforgatva)
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A Maximum likelihood osztalyozas eredménye (baloldalon: a teriilet keleti fele, elforgatva,

jobboldalon: a teriilet nyugati fele, elforgatva)
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Az SVM osztalyozas eredménye (baloldalon: a teriilet keleti fele, elforgatva, jobboldalon: a

teriilet nyugati fele, elforgatva)
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Osztalyok

B Amerikai koris (A) Gyalogakac (G) [ Vizben allo novenyzet ()
Aszfalt (B) | | oyepfoltok (H) [ Nyit vizfelulet (v)
' Beton (C) Nemesnyaras (J) Lucerna (W)

B colygatatian talajfelszin () [ Feher fiz (<) [l Kukorica 0
Bolygatott talajfelszin (E) Szurke nyar (M) | | Fokhagyma (Y)

B riros tetécserép (F) B Toigy (N) B cukorrepa (2)

A Self-organizing map (SOM) osztalyozads eredménye (baloldalon: a teriilet keleti fele,

elforgatva, jobboldalon: a teriilet nyugati fele, elforgatva)
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3. melléklet: Zajos savok listaja

Tablazatomban 0 jeloli a zajosnak, 1 a zajmentesnek itélt adatsavokat, melyeket

hullamhosszukkal jeloltem.

Hulldmhossz | Zajos (0) / | Hulldmhossz | Zajos (0) /| Hullimhossz | Zajos (0) /
(nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1)
401 0 489 1 580 1
405 0 493 1 584 1
409 0 498 1 589 1
414 0 502 1 594 1
418 1 507 1 598 1
422 1 511 1 603 1
427 1 516 1 608 1
431 1 520 1 612 1
435 1 525 1 617 1
440 1 529 1 622 1
444 1 534 1 626 1
449 1 538 1 631 1
453 1 543 1 635 1
458 1 547 1 640 1
462 1 552 1 645 1
466 1 556 1 649 1
471 1 561 1 654 1
475 1 566 1 659 1
480 1 570 1 663 1
484 1 575 1 668 1
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Hulldmhossz | Zajos (0) /| Hullimhossz | Zajos (0) /| Hullimhossz | Zajos (0) /
(nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1)
673 1 833 1 1006 0
677 1 838 1 1013 1
682 1 842 1 1019 1
687 1 847 1 1025 1
691 1 852 1 1031 1
696 1 857 1 1038 1
701 1 861 1 1044 1
705 1 866 1 1050 1
710 1 871 1 1057 1
715 1 876 1 1063 1
719 1 880 1 1069 1
724 1 885 1 1075 1
729 1 890 1 1082 1
733 1 895 1 1088 1
738 | 899 1 1094 1
743 1 904 1 1101 1
747 1 909 1 1107 1
752 1 914 1 1113 0
757 1 919 1 1119 0
761 1 923 1 1126 0
766 1 928 1 1132 1
771 | 933 0 1138 1
776 1 938 0 1144 1
781 1 942 0 1151 1
785 1 947 0 1157 0
790 1 952 0 1163 1
795 1 957 0 1170 1
800 | 961 0 1176 1
804 1 969 0 1182 1
809 1 975 0 1188 1
814 1 981 0 1195 1
819 1 987 0 1201 1
823 1 994 0 1207 1
828 1 1000 0 1214 1
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Hulldmhossz | Zajos (0) /| Hulldmhossz | Zajos (0) / | Hullaimhossz | Zajos (0) /
(nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1)
1220 1 1433 0 1647 1
1226 1 1440 0 1653 1
1232 1 1446 0 1660 1
1239 1 1452 1 1666 1
1245 1 1459 1 1672 1
1251 1 1465 1 1678 1
1258 1 1471 0 1685 1
1264 1 1477 1 1691 1
1270 1 1484 1 1697 1
1276 1 1490 0 1703 1
1283 1 1496 1 1710 1
1289 1 1502 1 1716 1
1295 1 1509 1 1722 1
1301 1 1515 1 1729 1
1308 1 1521 1 1735 1
1314 1 1528 1 1741 1
1320 1 1534 1 1747 1
1327 1 1540 1 1754 1
1333 1 1546 1 1760 1
1339 1 1553 1 1766 1
1345 0 1559 1 1773 1
1352 0 1565 1 1779 1
1358 0 1572 1 1785 1
1364 0 1578 1 1791 1
1371 0 1584 1 1798 0
1377 0 1590 1 1804 0
1383 0 1597 1 1810 0
1389 0 1603 1 1817 0
1396 0 1609 1 1823 0
1402 0 1616 1 1829 0
1408 0 1622 1 1835 0
1415 0 1628 1 1842 0
1421 0 1634 1 1848 0
1427 0 1641 1 1854 0
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Hulldmhossz | Zajos (0) /| Hullimhossz | Zajos (0) /| Hullimhossz | Zajos (0) /
(nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1) | (nanométer) | zajmentes (1)
1860 0 2061 1 2262 1
1867 0 2068 1 2269 1
1873 0 2074 1 2275 1
1879 0 2080 1 2281 1
1886 0 2087 1 2288 1
1892 0 2093 1 2294 1
1898 0 2099 1 2300 0
1904 0 2105 1 2306 0
1911 0 2112 1 2313 1
1917 0 2118 1 2319 1
1923 0 2124 1 2325 1
1930 0 2131 1 2332 1
1936 0 2137 1 2338 1
1942 0 2143 1 2344 0
1948 0 2149 1 2350 1
1955 0 2156 1 2357 1
1961 0 2162 0 2363 1
1967 0 2168 1 2369 1
1974 1 2175 1 2376 1
1980 0 2181 1 2382 1
1986 1 2187 1 2388 1
1992 1 2193 1 2394 1
1999 0 2200 1 2401 1
2005 0 2206 1 2407 0
2011 0 2212 1 2413 0
2018 0 2219 1 2419 0
2024 0 2225 1 2426 1
2030 1 2231 1 2432 1
2036 1 2237 1 2438 0
2043 1 2244 0 2445 0
2049 1 2250 1 2451 0
2055 1 2256 1 Osszesen 273
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4. melléklet: Az osztalyok szogeltérési statisztikai

Osztaly Min Max Atlag Szoras Q1 Q3
Amerikai koris (A) 0,032854 0,23401 0,101267 0,045816 0,0715 0,1209
Aszfalt (B) 0,021227 0,111132 0,05047 0,02317 0,0319 0,063
Beton (C) 0,040225 0,112709 0,069486 0,015848 0,0563 0,081
Bolygatatlan talaj (D) 0,030586 0,07525 0,048274 0,010598 0,0387 0,0561
Bolygatott talaj (E) 0,036106 0,103921 0,056624 0,014981 0,0469 0,0651
Cserép (F) 0,037784 0,346649 0,081412 0,046149 0,0596 0,092
Gyalogakac (G) 0,014379 0,117533 0,0493 0,02635 0,0294 0,0688
Gyep (H) 0,01573 0,092425 0,042526 0,020449 0,0259 0,0572
Nedves talaj (I) 0,070743 1,11758 0,332941 0,323738 0,1275 0,3738
Nemesnyar (J) 0,020328 0,25953 0,083253 0,052841 0,0474 0,1042
Fehér fiz (K) 0,024976 0,213395 0,083123 0,047897 0,044 0,1019
Szaraz talaj (L) 0,019884 0,073084 0,0358 0,012316 0,0278 0,0385
Sziirke nyar (M) 0,021193 0,264043 0,061783 0,040577 0,0368 0,0752
Tolgy (N) 0,023872 0,160743 0,075146 0,035603 0,0451 0,0979
0,021739 0,190227 0,092182 0,044189 0,0594 0,1129
Vizben all6 ndvény (u)

Nyilt viz (v) 0,135727 1,008708 0,299131 0,195572 0,183 0,2989
Lucerna (w) 0,012374 0,026489 0,019025 0,00393 0,0153 0,0218
Kukorica (x) 0,013403 0,049419 0,02548 0,008156 0,0196 0,0289
Fokhagyma (y) 0,016462 0,093094 0,042282 0,021658 0,0243 0,0492
Cukorrépa (z) 0,018806 0,065006 0,037102 0,014721 0,0233 0,0509
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5. Melléklet: Spektralis szeparabilitas savonként

Az aldbbi tablazat a sziirkenyar és a gyalogakac tanitopontjainak elkiilonithetdségét

irja le az egyes spektralis adatsavokat. A szamitdsokat Jeffries-Matusita (J-M) indexszel,

illetve kétmintas T-probaval, a szignifikancia (p) értékek mérésével végeztem el.

Hulldmhossz | J-M index T-proba Hulldmhossz | J-M index T-proba
(nanométer) szignifikancia | (nanométer) szignifikancia
414 0,285 1 502 0,68 5,52E-10
418 0,369 1 507 0,693 1,75E-10
422 0,446 1 511 0,726 1,44E-11
427 0,458 1 516 0,749 4,30E-14
431 0,438 1 520 0,728 9,62E-13
435 0,413 1 525 0,71 4,62E-13
440 0,516 0,096141 529 0,695 2,69E-12
444 0,546 0,443542 534 0,67 3,79E-12
449 0,492 0,056389 538 0,675 1,23E-12
453 0,563 0,009971 543 0,682 1,62E-12
458 0,554 0,001041 547 0,668 1,32E-12
462 0,573 0,00084 552 0,68 4,18E-13
466 0,609 4,07E-05 556 0,693 4,22E-14
471 0,594 0,0002 561 0,731 1,73E-14
475 0,612 4,13E-06 566 0,771 4,07E-16
480 0,622 2,26E-06 570 0,831 5,24E-18
484 0,606 5,35E-06 575 0,853 1,45E-18
489 0,625 1,96E-05 580 0,858 3,48E-18
493 0,625 4,69E-08 584 0,878 4,99E-19
498 0,651 1,08E-07 589 0,901 1,21E-19
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Hullamhossz | J-M index T-proba Hulldmhossz | J-M index T-proba
(nanométer) szignifikancia | (nanométer) szignifikancia
594 0,914 2,51E-19 752 0,475 4,58E-06
598 0,925 1,79E-20 757 0,488 1,00E-05
603 0,939 3,79E-20 761 0,552 1,03E-08
608 0,928 1,13E-19 766 0,505 1,09E-07
612 0,93 5,24E-20 771 0,503 8,38E-07
617 0,937 5,71E-20 776 0,495 1,06E-06
622 0,933 3,43E-20 781 0,493 9,87E-07
626 0,937 8,46E-20 785 0,51 1,53E-07
631 0,943 1,09E-19 790 0,51 2,50E-07
635 0,956 2,92E-20 795 0,505 4,95E-07
640 0,937 2,87E-20 800 0,512 2,69E-07
645 0,961 2,94E-20 804 0,516 5,81E-08
649 0,952 2,46E-20 809 0,517 1,19E-07
654 0,918 6,71E-19 814 0,523 6,60E-08
659 0,905 3,59E-18 819 0,514 2,28E-07
663 0,864 5,58E-16 823 0,515 4,87E-08
668 0,817 1,12E-14 828 0,534 2,81E-08
673 0,776 3,37E-13 833 0,523 1,58E-08
677 0,777 4,87E-15 838 0,518 3,87E-08
682 0,775 1,40E-11 842 0,543 1,52E-09
687 0,758 1,22E-12 847 0,533 4,42E-09
691 0,825 3,25E-15 852 0,538 2,49E-09
696 0,845 7,18E-17 857 0,54 9,83E-09
701 0,788 9,19E-16 861 0,539 4,44E-09
705 0,684 1,72E-13 866 0,534 4,26E-09
710 0,555 2,02E-09 871 0,539 2,29E-09
715 0,429 2,71E-05 876 0,54 2,91E-09
719 0,291 0,247703 880 0,55 2,51E-10
724 0,272 1 885 0,55 4,53E-10
729 0,284 1 890 0,554 1,55E-10
733 0,322 1 895 0,558 6,32E-09
738 0,381 0,047132 899 0,591 4,95E-12
743 0,429 0,000505 904 0,567 1,75E-10
747 0,454 6,87E-05 909 0,605 4,31E-12
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Hullamhossz | J-M index T-proba Hulldmhossz | J-M index T-proba
(nanométer) szignifikancia | (nanométer) szignifikancia
914 0,58 6,86E-11 1484 0,917 2,57E-18
919 0,596 5,63E-13 1496 0,811 5,81E-13
923 0,596 4,62E-12 1502 0,797 1,32E-12
987 0,802 1,94E-25 1515 0,791 1,18E-12
994 0,802 9,03E-26 1521 0,8 7,21E-13
1000 0,789 1,74E-25 1528 0,801 3,46E-13
1006 0,772 7,03E-26 1534 0,8 5,04E-13
1019 0,763 2,24E-23 1540 0,8 2,03E-13
1025 0,733 2,88E-21 1546 0,804 8,48E-14
1031 0,751 3,24E-21 1553 0,803 4,66E-14
1038 0,756 6,36E-21 1559 0,808 4,05E-14
1044 0,753 6,99E-21 1565 0,811 1,45E-14
1050 0,751 4,14E-21 1572 0,816 9,86E-15
1057 0,739 1,55E-19 1578 0,815 7,63E-15
1063 0,742 1,15E-19 1584 0,81 7,91E-15
1069 0,742 7,94E-20 1590 0,811 1,07E-14
1207 0,793 1,70E-18 1597 0,807 1,36E-14
1214 0,797 8,27E-19 1603 0,812 5,30E-15
1220 0,788 3,40E-18 1609 0,806 7,83E-15
1226 0,776 1,05E-17 1616 0,804 1,04E-14
1232 0,768 2,84E-17 1622 0,802 1,34E-14
1239 0,759 5,19E-17 1628 0,797 1,41E-14
1245 0,755 1,61E-16 1634 0,799 1,04E-14
1251 0,75 1,22E-16 1641 0,795 7,56E-15
1258 0,746 8,77E-17 1647 0,798 8,63E-15
1264 0,752 4,33E-17 1653 0,8 6,53E-15
1276 0,739 4,76E-16 1660 0,798 7,07E-15
1283 0,739 5,56E-16 1666 0,804 4,67E-15
1301 0,738 3,84E-16 1672 0,805 4,69E-15
1308 0,745 3,34E-16 1678 0,803 4,48E-15
1314 0,75 1,32E-16 1685 0,805 3,52E-15
1320 0,758 1,26E-16 1691 0,808 5,98E-15
1327 0,764 2,19E-17 1697 0,811 1,44E-15
1477 0,914 1,28E-19 1703 0,814 1,01E-15
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Hullamhossz | J-M index T-proba Hulldmhossz | J-M index T-proba
(nanométer) szignifikancia | (nanométer) szignifikancia
1710 0,819 8,81E-16 2149 0,759 8,82E-11
1716 0,828 2,65E-16 2156 0,762 1,20E-11
1722 0,836 7,35E-17 2175 0,757 1,34E-11
1729 0,851 1,90E-17 2181 0,755 1,76E-10
1735 0,85 1,03E-17 2187 0,764 3,86E-11
1741 0,844 5,90E-17 2193 0,767 2,14E-11
1747 0,83 2,28E-16 2200 0,778 4,59E-12
1754 0,829 1,47E-16 2206 0,765 1,37E-11
1760 0,845 3,84E-17 2212 0,766 8,37E-12
1766 0,837 7,44E-17 2219 0,782 1,80E-12
1779 0,841 6,83E-17 2225 0,786 1,75E-12
1785 0,843 1,09E-17 2231 0,781 1,26E-12
2011 0,695 3,95E-18 2237 0,788 9,86E-13
2018 0,718 1,40E-08 2244 0,799 2,07E-12
2024 0,658 6,10E-05 2250 0,813 3,17E-14
2030 0,587 0,001414 2256 0,821 7,54E-15
2036 0,62 0,001808 2262 0,836 9,92E-15
2043 0,641 9,59E-05 2275 0,834 3,43E-15
2055 0,696 1,68E-07 2288 0,879 4,37E-17
2061 0,73 4,39E-08 2294 0,882 1,68E-19
2068 0,751 9,30E-10 2313 0,876 1,04E-19
2080 0,733 1,76E-08 2319 0,875 8,10E-16
2087 0,722 5,08E-09 2332 0,832 1,38E-14
2093 0,744 1,70E-09 2338 0,824 4,99E-13
2099 0,757 2,91E-10 2357 0,804 1,47E-14
2105 0,757 8,45E-10 2363 0,808 3,02E-13
2112 0,768 1,03E-09 2369 0,829 4,03E-17
2118 0,759 7,75E-11 2376 0,809 1,16E-16
2124 0,753 7,57E-11 2382 0,841 4,06E-17
2131 0,772 4,36E-11 2388 0,852 3,49E-16
2137 0,801 3,89E-11 2394 0,783 8,30E-14
2143 0,761 7,99E-11 2401 0,77 3,38E-14
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