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1. Bevezetés, célkitiizések

Az elmult évtizedekben novekvo tendenciat mutatd urbanizacid hatasara
a természetes kornyezet egyre jelentésebb mértékben alakul at. Az ENSZ altal
2018-ban kiadott, a vilag urbanizacids folyamatait elemz6 jelentés szerint a
varosi teriileteken ¢16k ardnya 2050-re kozel 70%-ra fog ndvekedni, emellett a
globalis népességndvekedés és a megavarosok (10 milli6 f6t meghalado
lakossagszam) gyarapodd szama egyre nagyobb nyomast gyakorolnak a Fold
Okoszisztémaira (UN, 2019). Az ilyen 1éptékii valtozasok szamos gazdasagi,
tarsadalmi és kornyezeti kihivasokat generalnak (Beaverstock et al., 1999;
Riffat et al., 2016; Taubenbock et al., 2009), amelyeknek a kezelése egyre tobb
varosban kap kiemelt prioritast, €s ennek eredményeként a fenntarthatdsag és
a fenntarthat6 urbanizacid lett a varosfejlesztési stratégiak egyik legfontosabb
alapelve (Kadhim et al., 2016; Roy, 2009; Shen et al., 2012).

Bar a varosi régiok rendkiviil sszetettek, a tavérzékelés széles korben
kinal lehetdségeket a dontéshozoknak ezen kihivasok lekiizdéséhez. Doktori
értekezésem fokuszaban az épitett kornyezet, azon belill is az épiiletek
nagyfelbontasu és kiilonbozd dimenzidji tavérzekelt adatokkal végzett
elemzése allt, elsédlegesen Debrecen példajan. Kutatasom soran kiemelt
szerepet kapott a tradicionalis machine learning (gépi tanulas) modszerekkel
végzett  képosztalyzas, illetve az ehhez szorosan  kapcsolodo

learning (mély tanulas) alapu megkozelitéssel végzett épiiletszegmentacio is.

Munkdm sordn a célom elsdként kiilonbozd tetéfedd anyagok
osztalyozhatosaganak a vizsgélata volt, eltérd koriilmények kozott. Ennek
soran egy kivalasztott mintateriileten a harom leggyakrabban el6fordulo
tetofedd tipust vontam be az osztalyozasba, melyet WorldView-2
miholdfelvétel alapjan végeztem el. A gépi €és mély tanulési algoritmusok
egyre népszeriibbé valdsaval a modellezés mind inkdbb gyakoribb feladatta
valt, melynek elengedhetetlen részét képezi a pontossagvizsgalat, igy
kovetkezd 1épésként megvizsgéaltam, hogy az osztalyozasok soran a teriileti
autokorrelacido milyen hatast gyakorol a modellek pontossagara. A tetéfedd
anyagok osztalyozasa eldtt célszerii egy olyan maszk eldallitasa és a felvételen
torténd alkalmazasa, amely csak ezeket a célobjektumokat tartalmazza, ezzel
csokkentve a sziikséges feldolgozasi kapacitast. Bar az épiiletek kinyerésére
szamos megoldas 1étezik, ezek sokszor igen draga adatokon (pl. Light
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Detection and Ranging; LIDAR) alapulnak. A kutatasom soran szintén célom
volt megvizsgélni, hogy a relativan olcson eldéllithatd vagy beszerezhetd
felvételeken végzett, modern, mély konvolucios neurdlis halézatokon alapuld
objektum detektalas milyen pontossaggal alkalmazhato épiiletek kinyerésére,
kiilonos tekintettel kevés, tobb forrasbol szarmazo adaton torténo tanitas soran,
melyhez a U-Net architekttrat alkalmaztam.

Kutatasaim soran az alabbi kérdésekre kerestem a valaszt:

1.

Hogyan befolyéasolja a WorldView-2 mitholdfelvételen végzett tet6fedo
anyagok osztalyozasat a térbeli felbontast javito pansharpening eljaras,
valamint milyen hatast gyakorol a tematikus pontossagra az egyes
tetofeliiletek napsiitotte és arnyékos kategoridkra torténd szétvalogatasa?
Milyen mértékben jarul hozza a magas pozitiv teriileti autokorrelacio az
osztalyozasi pontossag tulbecsléséhez, tovabba hogyan lehet kikiisz6bolni
a terlileti autokorrelacid torzitd hatasat a k-szoros keresztvalidacidval
torténd pontossagbecslés megbizhatosaganak biztositasa érdekében?
Milyen hatékonysaggal alkalmazhato a U-Net konvolacids neurdlis
halozat kiillonbozé forrasbol szadrmazd multispektralis tavérzékelt
adatokon alapuld épiiletszegmentacio esetében, ha csak kevés tanitd adat
all rendelkezésre?
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2. Szakirodalmi attekintés

2.1. A tavérzékelés fejlodése

Napjainkra az ¢élet szamos teriiletén valtak megkeriilhetetlenné a
kiilonbozd tavérzékeléshez kapcsolddo alkalmazasok. A technologia egyik
legfébb elonye az adatgyiijtés forradalmasitasa: segitségével lehetdség nyilt
nagy tertiletekrdl hatalmas mennyiségii adat gytijtésére, viszonylag rovid id6
alatt. Emellett a tavérzékelésnek koszonhetden elérhetévé valt az adatgytijtés
olyan térségekbdl is, amelyeket a f61drél nem, vagy csak nagyon nehezen lehet
megkozeliteni, ilyenek példaul a magashegységi régiok, a kiterjedt, suri
esOerdok, vagy a katasztrofa sujtotta teriiletek.

A tavérzeékelés korai céljai leginkabb a katonai igényekhez igazodtak, és
a felvételezéshez sziikséges kamerakat repiildgépekre szerelték (Moore 1979).
Az 1960-as évektdl a CORONA programmal (Dashora et al., 2007) kezd6dden
megjelentek a mitholdak, mint 4j hordozo platformok, azonban az igazi attorést
a Landsat program (Zhu et al., 2019) jelentette. A repiildgépes adatgytijtéssel
ellentétben a mitholdak ugyanazon tertilet rendszeres, 0jboli felvételezésével
jelentdsen egyszerlibbé tették az idOsoros elemzések elvégzeését (Lulla et al.,
2021; Shalaby ¢és Tateishi, 2007; Wulder et al., 2019). A relativan olcs6, vagy
ingyenes képeket szolgaltatd mitholdak szdma a 2000-res évek elejétdl kezdve
ugrasszerlien megndtt, ami fokozta ezen felvételek kozcélu és tudomanyos
felhasznalasat. A mitholdas tavérzékelés mellett a légi felvételezés is
nagymértékben fejlodott. A repiilégépek korai fekete-fehér analog kamerait
mara felvaltottdk a digitalis multispektralis, hiperspektralis berendezések. A
tavérzékelésben a legujabb, igen dinamikusan fejldddé szegmensnek, a pilota
nélkili 1égijarmii-rendszerek (Unmanned Aerial Systems, UAS) tekinthetéek
(Szabo et al., 2018). Ezek az eszk6zok elsdsorban viszonylag olcséd aruk é€s
sokoldalu felhasznalhatosaguk (pl. tobb szenzor egyiittes hasznalata; Noor et
al., 2018; Kucharczyk és Hugenholtz, 2021) miatt valtak népszeriivé. A
tavérzékelt felvételek fejlodése soran nem csak a spektrélis, hanem a térbeli
felbontas is javult: a mitholdak esetében mara elérhetdvé valtak a 30-50 cm-es
felbontassal rendelkezd felvételek, mig a 1égi térképezés esetében néhany cm-
6l beszélhetiink.

2.2. A tavérzékelt adatok alkalmazasi lehetdségei
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A tavérzékelt adatok alkalmazhatosagi teriileteit alapvetden azok
tulajdonsagai hatdrozzdk meg, melyek koziil a két legalapvetobb a felvételek
térbeli és spektralis felbontasa. A nagy térbeli felbontasu adatok részletesebb
informaciot szolgaltatnak a felszin jellegzetességeirdl, objektumairol, ezért
azok felhasznalasa lokalisabb: Phinzi és munkatarsai (2020) nagy felbontasu
miholdfelvétel (SPOT-7) alapjan térképeztek arkos erdzids teriileteket,
Bertalan és munkatarsai (2022) pedig UAS alapt adatgyiijtéssel végeztek
talajnedvességre vonatkoz6 eldrejelzéseket. Ezzel szemben az alacsonyabb
térbeli felbontasu adatok jellemzden nagyobb teriileteket fednek le, de ezekre
vonatkozoan kevesebb részletet tartalmaznak. Az ilyen felvételek elsdsorban
regionalis és globalis elemzésekhez hasznosak: Friedl és munkatérsai (2002)
globalis felszinboritasi katalogust készitettek 1 km felbontasa MODIS adatok
alapjan.

A spektralis felbontas a tavérzékelt adatok esetében a felvételek
spektralis savjainak mennyiségére, azok spektrumon beliili elhelyezkedésére
és az altaluk lefedett hullamhossz tartomanyra utal. Nagyobb spektralis
felbontas mellett az egyes anyagok nagyobb pontossaggal kiilonithetdek el
egymastol, ugyanis a kiilonb6z6 vizsgalt anyagok egyedi spektralis jellemzoi
jobban szétvalnak: Burai és munkatarsai (2015) 1égi hiperspektrélis felvétel
alapjan (128 spektralis csatorna) nagy pontossaggal tudtak elkiiloniteni 20
lagyszarih novényzeti kategoridt.  Alacsonyabb  spektralis  felbontés
(multispektralis felvételek) esetében az egyes csatornak szélesebb hulldmhossz
tartomanyt fednek le, ezéltal egy adott teriiletegységrdl egységnyi id6 alatt
tobb foton jut el az érzékeldbe, igy magasabb térbeli felbontést érhetiink el.
Azoknal az alkalmazasoknal, ahol fontosabb az objektumszintli, minél
részletesebb feltérképezés, a multispektralis felvételek keriilhetnek el6térbe.

A tavérzékeléssel nyert adatok egyik legjelentdsebb alkalmazasi
teriiletének az épitett kornyezet vizsgalata tekinthetd. A kiilonbozd tipust
szenzorokkal (LiDAR, radar, multispektralis, hiperspektralis stb.) gylijtott
adatok széleskortien alkalmazhatok a varosi teriiletek tanulmanyozasara.
Mucsi és munkatarsai (2017) 8 kiilonbozd, varosi felszinboritasi kategoriat
vizsgaltak, ¢és megallapitottdk, hogy a magas spektralis felbontasu
hiperspektralis (359 csatorna, 400-2500 nm), valamint a nagy térbeli
felbontassal rendelkezé multispektralis (<1 m) felvételek fuzidja magasabb

13



osztalyozasi pontossagokhoz vezethet. Schlosser ¢és munkatarsai (2020)
kutatasukban az épiilet szegmentacid hatékonysagat vizsgaltak ortofotok,
valamint légifelvételekbdl szarmaztatott pontfelhd alapjan. Megallapitottak,
hogy a szimpla, RGB (red-green-blue) csatornak alapjan végzett szegmentacio
pontossdga (80%) jelentdsen javithatdo egyéb valtozok (spektralis indexek,
morfometriai mutatok stb.) bevonasaval (>95%).

Osszességében elmondhatd, hogy a legfontosabb alkalmazasi, kutatési
tertileteknek a foldhasznélat/felszinboritas térképezése, a valtozasvizsgalat, a
karesemények detektaldsa, valamint az egyes objektumok azonositdsa és
kinyerése tekinthet6k (Goldblatt et al., 2018; Szabo et al., 2016). A tavérzékelt
adatokbol nyert eredményeket a mezdgazdasagban, a természetvédelemben,
valamint a taj- és varostervezésben is széles korben hasznositjak (Diaz-
Delgado et al., 2017; Kennedy et al., 2009; Weiss et al., 2020; Weng, 2012).

2.3. Képosztalyozas tetéfedd anyagok alapjan

A képosztalyozéds sordn az egyes szenzorok altal rogzitett felvételek
pixeleit kiilonb6z6 kategoridkba soroljuk (Al-doski et al., 2013). Attol
fliggden, hogy az osztdlyba sorolast a pixel mely tulajdonsagai alapjan
végezziik el, beszélhetiink pixel-, €s objektum-alapt képosztalyozasrol. E16bbi
eseteben a pixelek egyediil a spektralis jellemz6i alapjan keriilnek
kategorizalasra, mig utobbinal a felvételt elsd lépésként meghatarozott
homogenitasi kritériumok alapjan objektumokra bontjuk, majd ezekhez az
objektumokhoz rendeljitk hozza az egyes osztalyokat (Zhou és Troy, 2008).

A kiilonboz6 tetéfedd anyagok osztalyozasa a tavérzékelés egyik fontos
kutatasi teriiletévé valt, ugyanis az épitett kdrnyezetre vonatkozo pontos és
aktudlis informaciok meglétére egyre nagyobb igény mutatkozik. Korabbi
tanulmanyok mind hiperspektralis (Chisense 2012; Fiumi et al., 2012; Szabo
et al., 2014), mind pedig multispektralis (Raczko et al., 2022; Taherzadeh és
Shafri, 2013) adatforrasokat nagy pontossaggal alkalmaztak tetéfedé anyagok
azonositasara.

Kutatomunkam soran pixel-alapit képosztalyozasi moddszerekkel
végeztem el varosi teriileten a leggyakrabban el6forduld tetéfedé anyagok
osztalyozasat. A teték, mint célobjektumok osztdlyozasa egyedi kihivast
jelentenek, ugyanis referenciaadat gytjtésére relativan kis feliiletek allnak
rendelkezésiinkre, amelyek megjelenését szamos tényezd teszi igen
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valtozatossa: a tetdsikok kiilonbozd aspektusai (napsiités hatdsa), az anyagok
oregedése, a tetdablakok, kémények, valamint akar moha és zuzmo jelenléte.
A téma tobb szempontbodl is relevans: az anyagok lehetnek gyulékonyak (fa,
szalma), vagy egészségiigyi szempontbol jelenthetnek kockazati tényezét,
mint példaul az azbeszt-cement tartalmu tetéfedok (Cili et al., 2015; Gibril et
al., 2017; Szabo et al., 2014). Az azbeszt rostok az anyag fizikai és kémiai
mallasanak kovetkeztében a levegdbe, onnan pedig a tiidébe jutva olyan stlyos
megbetegedéseket okozhatnak, mint az azbeszt6zis, mezotelioma, vagy éppen
a tiidérak (Kottek és Yuen, 2022; Mandi et al., 2000). Bar hazankban 2005 6ta
tilos az azbeszt épitdipari felhasznaldsa, jO hoszigeteld tulajdonsaga és
alacsony ara miatt kordbban nagyon népszerii valasztds volt, igy egyes
becslések alapjan Magyarorszagon az azbeszttartalmu tetofeliiletek nagyjabol
100-150 milli6 négyzetmétert tesznek ki. Az Onkorméanyzatoknak a
kozeljovében szembe kell néznilik az azbeszt okozta kérnyezeti problémakkal,
ugyanis ezen tetok maximalis élettartama atlagosan — kornyezeti viszonyoktol
fliggden — 60-80 év. Probléma azonban, hogy még telepiilési szinten sem
léteznek atfogd tetOkataszteri nyilvantartasok, mely hianyossdgokra kinal
elérhet6 alternativdt a megfeleldé pontossagellendrzésnek alavetett
képosztalyozas.

2.4. Modellek pontossaganak értékelése a képosztalyozasban

A modellezés gyakori feladatként jelenik meg az adattudomany (data
science) gyakorlati és tudomanyos szegmensében egyarant, amely a gépi és
mély tanuldsi algoritmusok révén valt népszerlivé. A modellek célja, hogy
segitsenek megérteni a kornyezetet, annak jellemzdit, folyamatait, valtozasait
¢és a valtozdsok kovetkezményeit. Szamos tudomanyteriileten, igy a
foldtudomanyokban is igen széles korben alkalmaznak modelleket bizonyos
célobjektumok, példaul felszinboritas, tetdfedd anyagok, fafajok stb.
azonositasara (Abdollahi et al., 2022; Liko et al., 2022; Mohajane et al., 2021;
Raczko et al., 2022). A modellek pontossaganak mérése azok hatékonysagat
mutatja, ami korlatozhatja az adott modszer alkalmazhatosagat (Varga et al.,
2021). A pontossagvizsgalat a  képosztalyozasi munkafolyamat
elengedhetetlen része (Congalton, 2001; Foody, 2002; Lunetta és Lyon, 2004),
elvégzésére tobbféle megkozelités 1étezik.

(i) Az egyik legkorabbi — mindmaig széleskorben alkalmazott —
gyakorlat a referenciaadatok tanitd- €s tesztteriiletekké torténd felosztasa.
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Ennek soran altalaban a referenciaadatok 50-80%-at hasznaljak a modell
tanitasara, a maradékot pedig az eredmény tesztelésére. Bar ez a modszer
értékes informacidkat szolgaltat a pontossagrol, a felosztas esetleges, mivel a
referenciaadatok tanito- és tesztteriiletekké torténd elkiilonitése véletlenszer(i
kivalasztason alapul. Kovetkezésképpen, egy tjabb véletlenszerii felosztas
masképp betanitott modellt, ezaltal mas eredményt adhat: ha egy adott
adathalmazzal osztalyozast végziink, a végeredmény nagymértékben fiigg a
tanité adatok megbizhat6sagatol; azaz, a nem reprezentativ pixelek (amelyek
az adott osztalyt képviselik, de amelyek értékei a begytijtott referenciaadatok
halmazdban kiugré értéknek szamitanak) relevansan torzithatjdk az
osztalyozds eredményét, és a pontossagi mutatok (altalanos pontossag,
felhasznaloi pontossag, eldallitdoi pontossag; Kappa index) csak ennek az
egyetlen modellnek a pontossagat fogjak tiikkrozni (Congalton, 1991).
Amennyiben feltételezziik, hogy a tanit6 adatok inkonzisztensek lehetnek, és
egyetlen modell csak egy lehetséges eredményt tikroz, a véletlenszeri
kivéalasztas tobbszor is megismételhetd, ¢és tobb modell futtatdsaval
megitélhetjiik, hogy az osztalyozott térkép véletlenszeriien keletkezett-e, vagy
a statisztikai paramétereket figyelembe véve megbizhatonak szamit.

(i) Egy lehetséges megoldas az elobbiekben ismertetett problémara az
egyre népszeriibbé valo k-szoros keresztvalidacidé (k-fold cross validation,
KCV) (James et al., 2021; Lyons et al., 2018). Ennek soran az adatokat k
egyenld méretii részhalmazra (altalaban 5 vagy 10) osztjuk fel, és ezekbdl a
részhalmazokbol k-1 részt hasznalunk a modell tanitasara, a fennmarado6 részt
pedig a tesztelésre (6t egyenlé részhalmazt feltételezve az arany 4:1). Az
eljarast k-szor megismételjik, és addig tart, ameddig minden egyedi
részhalmazt egyszer fel nem hasznaltunk a teszteléshez. A modellekhez tartozo
pontossagokat Kk-szor szamoljuk ki, amelybdl kiilonbozé —statisztikai
mérészamok (atlag, median, szoras, konfidenciaintervallum vagy kvartilisek)
szamolhatok (Yadav és Shukla, 2016).

(ii1) A megkozelités tovabbfejlesztése az ismételt KCV: a teljes eljarast
valahanyszor (altalaban 3-5 alkalommal), tovabbi véletlenszeriien kivalasztott
mintaval megismételjiikk (azaz az eredeti referenciaadatokbdl teljesen 1j
adatkészleteket generalunk). Ezt a megkozelitést ismételt KCV-nek (repeated
KCV, RKCV; Brownlee, 2016; Phinzi et al., 2021a) nevezziik, és ezaltal az
olyan statisztikai mér6szamok, mint az altalanos pontossag atlaga, medianja és
szorasa 30-50 modell alapjan kerililnek meghatarozasra. Bar az RKCV
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széleskorben ismert, a tavérzékelésben viszonylag 1 technikdnak szdmit
(Phinzi et al., 2021b), ¢épp ezért a kiillonbdz6 szoftverekben vald
implementalasa korlatozott (pl. KCV-re egyediil az EnMap-Box 3, Python
alapt QGIS bovitményben van lehetdség, ismétlések nélkiil).

24.1. Teriileti autokorrelacio, mint a modellek pontossagat torzito tényezo

A pontossagértékelés legfontosabb eleme maga a referencia adathalmaz:
az altalanos kovetelmények (reprezentativitas, megfeleld adatmennyiség stb.)
mellett a tanitd és teszt adatoknak egymastol fiiggetleneknek kell lennitik. A
nagy térbeli felbontds azonban jelentds teriileti autokorrelaciohoz (spatial
autocorrelation, SA) vezet (Woodcock ¢és Strahler, 1987): az egymas melletti
pixelek hasonloak lesznek, pl. mig egy haz teteje 10 m-es felbontés mellett 1
pixelnyi, addig 0.1 m esetében 10000 pixelnyi teriiletet fed le. Az SA
koncepciodja Osszefliggésben van Tobler, amerikai geografus tigynevezett ,,elsd
foldrajzi torvényével”, mely szerint az egyes objektumok kzotti hasonlosag a
tavolsag csokkenésével né (Miller, 2004; Mucsi, 2006); vagyis a kozeli,
szomszédos objektumok nem fliggetlenek, hanem altalaban hatassal vannak
egymasra.

Az SA kiilondsen gyakori a tavérzékelt felvételek esetében (Strahler és
Woodcock, 1986), ahol a hataros képpontok altalaban kapcsolatban allnak
egymassal. A modell kiértékelése, amennyiben a teszteléshez hasznalt
adathalmaz nem filiggetlen a tanité adathalmaztol, az osztalyozasi pontossagok
tulbecsléséhez vezet, mivel az egymdast kovetd vagy egymas melletti
adatsorokbdl hidnyzik a véletlenszerliség, azaz az egyik adat értéke fiigg a
masik értékétdl, ezért a referenciaadatokra kiilonds figyelmet kell forditani a
hamisan jo6  eredmények elkeriilése érdekében. Amennyiben a
referenciaadatokat a mitholdképek vagy légifotok alapjan poligonokként
hataroljuk le, a véletlenszeri kivalasztas ugyanazon poligon — akar egymas
szomszédsagaban 1év6 — képpontjait valaszthatja ki mind a tanitashoz, mind a
teszteléshez, amely megsérti az adatok fiiggetlenségének elvét (Carranza-
Garcia et al.,, 2019; Drzewiecki et al, 2016). Mig az egyszeriibb
pontossagértékelési esetekben a tanitd és teszteld adatok fliggetlensége
konnyen biztosithatd egy-egy kiilonallo adathalmaz eléallitasaval, vagy
poligonok helyett pontok hasznalataval, addig az RKCV, mint modern
pontossagértékeld technika torzitani fog az eredményeken. Tekintettel arra,
hogy ebben az esetben nincs kiilon tanito és teszteld adathalmaz, az eljaras a
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teljes referencia adathalmazbdl torténd véletlenszerii kivalasztason alapul,
ezért az adatok fliggetlenségét mas modon kell biztositani.

Szdmos tanulmany vizsgélta az RKCV alkalmazhatosagat erdsen
autokorreralt adatokon, tobbek kozott a hiperparaméterek finomhangolasa, a
talajkarosodas, vagy az alluvidlis teriiletek asvanyi potencialjanak
feltérképezése kapcsan (Ibrahim és Bennett, 2014; Mannel et al., 2011;
Pohjankukka et al., 2017; Schratz et al., 2019), és arra a kovetkeztetésre
jutottak, hogy az autokorrelacio jelentdsen torzitja a pontossagi mérészamokat,
ezért a tanitd és teszt adatokat térben el kell kiiloniteni a tematikus pontossag
tulbecslésének elkeriilése érdekében. Az RKCV esetében, annak mukodési
elve miatt azonban a teljesen fliggetlen tesztelés nem lehetséges, igy ahhoz,
hogy mint megbizhatdé pontossagbecslé modszert alkalmazhassuk, az SA-t
kozvetleniil a referenciaadatokban kell megsziintetni.

2.5. Mély tanulas a tavérzékelt képfeldolgozasban

A mély tanulasi (deep learning, DL) modszerek egyre népszeriibbek a
kiilonboz6 tavérzékelési alkalmazasokban. A rendelkezésre 4ll6 adatok
mindségének ¢és mennyiségének novekedése olyan DL alapu modszerek
kifejlesztéséhez vezetett, amelyek a hagyomanyosnak tekinthetd gépi tanulasi
eljarasoknal hatékonyabban képesek azonositani €s kinyerni a felvételek
komplex jellemzdit, ami nagyobb pontossagot eredményez (He et al., 2018;
Ma et al., 2019; Yuan et al., 2020; Zhang et al., 2016).

A szamitasi teljesitmény folyamatos novekedése megalapozta olyan
modern modszerek 1étrejottét, mint példaul a konvolucios neuralis halozatok
(Convolutional Neural Network, CNN). A tavérzékelésben a CNN-eket
sikeresen alkalmaztak szamos teriileten, példaul valtozasvizsgalatban (Mou et
al., 2019; Wang et al., 2019), objektumdetektalasban (Hoeser et al., 2020;
Lovasz et al.,, 2023), szemantikus szegmentalasban (Kajari et al., 2023;
Kampffmeyer et al., 2016; Panboonyuen et al., 2019; Yuan et al., 2021) vagy
képjavitasban (Hoque et al., 2019; Hu et al., 2021). Mindezek kdvetkeztében
rohamos léptékiivé valt a kiillonbozd, CNN alapt architektirdk megjelenése.

Meérfoldkonek szamit a Krizhevsky és munkatarsai (2012) altal
bemutatott AlexNet, amely mar képes volt kihasznalni a szamitoégépek
grafikus feldolgozo egységét (GPU), igy biztositva hatalmas mennyiségii adat
viszonylag gyors feldolgozasat. Egy masik nagyon jelentds mérfoldké a Long
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és munkatarsai (2015) altal megalkotott, ugynevezett Fully Convolutional
Networks (FCNs) wvolt. Az FCN architektira minden egyes pixel
tartalmaz teljesen osszekotott (fully connected) rétegeket, a bemeneti kép
tetszOleges méretli lehet. A U-Net létrejotte Ronneberger és munkatarsai
(2015) munkéjahoz kotodik, akik a fejlesztéshez az FCN architekturara
tamaszkodtak. A két architektura kozotti egyik legfontosabb kiilonbség, hogy
a U-Net struktara osszekottetések kihagyasa (skip connection) révén képes
jobb eredmények elérésére, tovabba a modositasok miatt a U-Net kevesebb
tanito adat mellett is képes viszonylag pontos szegmentaciora (Bardis et al.,
2020).

A mély neuralis halozatok esetében a modellek hajlamosak a
tulillesztésre (overfitting), melynek szamos oka lehet, azonban a probléma
leggyakrabban a tanit6 adatokban rejlik (Antoniou et al., 2017; Srivastava et
al., 2014). Ha a rendelkezésre allo adatmennyiség nem elégséges, nem
reprezentativ vagy tGl zajos, akkor a modell a tanitd adatok egyedi
sajatossagait is megtanulja, igy bar ezek esetében jol mikodik, azonban a
korabban nem latott tesztadatokra rosszul fog altalanositani (Brownlee, 2018;
Rice et al., 2020; Ying, 2019). A modern CNN-ek optimalis miikodésiik
eléréséhez hatalmas mennyiségli adatra tamaszkodnak. Tekintettel azonban
arra, hogy szamos alkalmazasi teriileten meglehetdsen korlatozott
referenciaadatok rendelkezésre allasa, a talillesztés elkeriilése érdekében
szilkség van az adatok bovitésére (data augmentation). Az adatbOvités
legegyszeriibb esetben szimpla képtranszformaciokon alapul, hagyomanyos
modszerekkel: tiikrozés, forgatas, levagas, eltolas stb. (Harangi, 2018; Shorten
¢és Khoshgoftaar, 2019; Perez és Wang, 2017). Egy masik, egyre népszeriibb
augmentacios technika a GAN-ok alkalmazasa (Generative Adversarial
Networks) (Goodfellow et al. 2014), amelyek a meglévé tanitd adatok
mesterséges masolatait hozzak 1étre, megtartva azok fobb jellemzdit (Antoniou
etal., 2017; Chlap et al., 2021).

2.6. A U-Net architektura attekintése

Bar a U-Net architektirat eredetileg orvosbioldgiai kép szegmentacios
feladatok elvégzésére tervezték, hatékonysdgat azdta szamos mads teriileten
igazoltak, beleértve a tavérzékelést.
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A U-Net nevét az architektura jellegzetes, ,,U” alakjarol kapta. Ez két £6
agbol all, melyeket kodold (encoder) és dekodolo (decoder) szakasznak
hivunk. A kodolé szakasz konvolucios és ugynevezett max-pooling rétegekbdl
all. Ennek sordn a képek mérete csokken, mikdzben a dimenzidk (savok)
szama nd. Ez azt eredményezi, hogy a modell rogziti a képek 6 jellemzoit,
szemantikus szegmentalds célja az eredeti kép Osszes pixelének valamilyen
kategoriaba sorolasa, sziikséges lesz a lokalizaciora vonatkozo informéciok
kinyerésére, valamint az eredeti képméret visszaallitasara is egyarant. Ezt a U-
Net dekodold szakasza biztositja, amely transzponalt konvoluciét hasznal az
ugynevezett upsampling-hez (Abdollahi et al. 2020; Du et al. 2020; Fan et al.
2022; Ronneberger et al. 2015; Yan et al. 2022).

Korabbi tanulméanyok mar igazoltak a U-Net architektura hatékonysagat
az épiilet detektaciod teriiletén. Pan és munkatdrsai (2020) nagy felbontast
mitholdfelvétel alapjan végeztek épiilet detektalast, melynek soran 86% feletti
altalanos pontossagot (overall accuracy; OA) értek el. Hasonléan jo
eredményekrél szamotlak be Irwansyah és munkatarsai (2020), akik
légifelvétel alapjan szegmentéltak stirlin  beépitett varosi teriileteken
épiileteket, és kaptak 92%-os pontossagot. Li ¢és munkatarsai (2019)
tanulmanyukban épiiletekre vonatkozo valtozasvizsgalatot végeztek Sentinel-
1 radar adatok alapjan, és értek el 73-92% kozotti OA-kat. Ezek az eredmények
azt sugalljak, hogy a U-Net architektura igéretes modszer az épiilet detektacios
feladatokban, ¢és alkalmazédsa kiterjeszthetd kiillonboz6 tavérzékelési
adattipusokra magas pontossaggal.

2.7. KEpiiletek szegmentaciéja tavérzékelt adatok alapjan

A tavérzékelés egyik leggyakoribb varosi alkalmazasi teriilete a
kiilonb6z6 objektumok detektalasahoz kothetd. Mind az allamigazgatasi
szervek, mind pedig a maganszektor egyre nagyobb igényt tamaszt a pontos €s
megbizhatd térbeli adatok irant (Eslami és Mohammadzadeh, 2016; Rose et
al., 2015). A varosi objektumdetektalas célja az adatok mindségétdl fliggden
igen eltérd lehet: az UAS-ok vagy a térfigyeldé kamerak altal szolgaltatott
nagyon nagy felbontdsu képek vagy videok felhasznalhatok példaul a
kiillonbozé  kozlekedési eszkozok (autdk, buszok, kerékparok stb.)
megkiilonboztetésére (Leung et al., 2019; Peppa et al., 2018; Zhou et al, 2017),
mig a durvabb felbontasu adatokat — leggyakrabban 1égi vagy miiholdas
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felvételeket — egész varosok feltérképezésére hasznaljak kiilonbozo célokra:
épiiletek, uthaldézatok vagy épp novényzettel boritott teriiletek felmérésére
(Fischer et al., 1998; Gavankar and Ghosh, 2018; Rottensteiner et al., 2014;
Wang et al., 2016).

Az automatikus épiiletkinyerést szamos tényez0 neheziti. A varosi
feliiletek rendkiviil heterogének, sok kiilonb6z0 anyag taldlhatdé egymas
szomszédsagaban, igy az épiiletek €s mas objektumok kozotti kontraszt
viszonylag alacsony (Jaynes et al., 2003; Xu et al., 2018). Raadasul egy adott
teriileten az épiiletek altaldban nagyon valtozatosak a tetéfedd anyagok, a
formak, a tetok allapota és kora stb. tekintetében. Emellett a kiillonbozo
objektumok  altal vetett arnyékok félrevezethetik a szegmentalod
algoritmusokat, és torzithatjak az eredményt (Han et al., 2022; Jung et al.,
2022; Schlosser et al., 2020; You et al., 2018). Ezaltal a hagyomanyos
pixelalapu osztalyozasi technikak alkalmazasa esetén sokszor tematikus
pontossagi problémakkal talalkozhatunk.

21



3. Anyag és modszer

3.1. A mintateriiletek bemutatasa

Kutatdsom soran a vizsgalataim kozéppontjdban Debrecen,
Magyarorszag masodik legnépesebb telepiilése (199.725 16; 2022) allt. A
varoson beliili konkrét mintateriilet lehataroldsdnal fontos kritérium volt
egyrészt a csaladi hazas dvezet, masrészt pedig az azbeszt-cement tartalmu
tetéfedé anyagok nagyszamu jelenléte. gy esett a valasztas a keleti varosrész
egy 5 km? méretii teriiletére (/. dbra), ahol tilnyomo tobbségben a 20. szazad
masodik felében épitett kerteshazak talalhatoak, melyek f6 tetdfedd anyagai az
azbeszt és a kiilonb6z6 szint cserepek.

21.63°E 21.68°E
T T
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1250 2500 '

1. abra. A debreceni mintateriilet elhelyezkedése
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A kutatds szempontjabol fontosnak tartottam, hogy az SA-hoz
kapcsolodd vizsgalatokat ne csak helyi, Debrecenhez ko6tédé adatokon
végezzem el, ezért az International Society for Photogrammetry and Remote
Sensing (ISPRS) nemzetkozi szervezet altal biztositott, széles korben hasznalt
referencia-adatbazist is felhasznaltam, ezzel is ramutatva, hogy a felmeriilo
probléma fiiggetlen a lokdlis tényezdktdl. Az igy kivalasztott masik
mintateriilet a németorszagi Vaihingen an der Enz varosaban talalhatd (2.
abra). A telepiilés lakossagszamat tekintve jelent6sen elmarad Debrecentdl
(29.696 16; 2022). Bar itt is probaltam a debreceni kritériumoknak megfelelden
kijelolni a konkrét mintateriiletet (csaladi- illetve sorhazas teriiletek), azonban
a felvételen nem azonositottam azbeszt-cement tartalmu tet6ket. A cserepek
mellett itt a leggyakoribb tetéfed6 anyag még a bitumen volt.
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2. abra. A vaihingeni mintateriilet elhelyezkedése
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3.2. A felhasznalt tavérzékelt adatok
3.2.1. Miiholdas adatbazisok

Kutatdsom sordn Debrecen teriiletérdl két kiilonbozé multispektralis
mitholdas tavérzékelt adattal dolgoztam, egy WorldView-2 (WV2) és egy
WorldView-3 (WV3) felvétellel. A WV2 felvétel 2016.07.24-én késziilt, 8
spektralis savbol all, melyek térbeli felbontasa 2 m, Kiterjedését tekintve a
teljes varost lefedi. Mivel a felvétel tartalmazott egy 350 nm széles, 0,5 m
felbontast pankromatikus csatornat is, a Gram-Schmidt féle pansharpening
modszert alkalmazva a multispektralis savok térbeli felbontasat feljavitottam
(Maurer, 2013).

A WV3 felvétel 2019.09.16-an késziilt. Bar eredetileg a WV 3 felvételek
a WV2-hoz képest tovabbi csatornakkal rendelkeznek (8 db SWIR, és 12 db
CAVIS), az altalam elérhet6 kép csak pankromatikus és VNIR savokbdl allt.
Bar ezek a savok hasonld spektralis tulajdonsagokkal rendelkeznek, mint a
WV2, a pankromatikus csatorna térbeli felbontasa jobb volt (0,3 m).
Kiterjedését tekintve a WV3 elmarad a WV2-hoz képest, csupéan a varos északi
részét fedi le (3. abra).
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3. abra. A WorldView-2 és WorldView-3 felvételek kiterjedése
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3.2.2.  Légi felvételezéssel nyert adatbazisok

A munkdm sordn harom multispektralis légifelvétellel dolgoztam,
melyek koziil egy Vaihingen, ketté pedig Debrecen teriileteirdl késziilt. A
vaihingeni felvétel az ISPRS altal kozzétett WGII/4 2D clnevezési,
szemantikus szegmentacios referencia-adatbazisbol szarmazo, nyilvanosan
elérheto ortofotd. A felvétel térbeli felbontasa 9 cm és 3 csatornabol all: zold,
voros és kozeli infravoros. A kép 2008 augusztusaban késziilt az Intergraph Z/1
Imaging kamerarendszerével.

A debreceni ortofotok koziil az egyik, amellyel dolgoztam a Lechner
Tudaskdzpont 2011-es lerepiilésébdl szarmazik, mely felvételezéséhez
Ultracam X digitalis 1égi kamerarendszert hasznaltak. Térbeli felbontasa 40
cm, és 4 spektralis savbol all: kék, zold, voros és kozeli infravords. A masik
felvételt 2013. augusztus 12-én készitette az Envirosense Hungary Kft., Leica
RCD 30 RGBN 60 MP-es kameraval. A felvétel spektralis csatornai
megegyeznek a 2011-es ortofotdéval, térbeli felbontasa azonban jobb, 10 cm-
€es.

3.3. Képosztalyozas

A kiilonboz6 tetéfedd anyagok alapjan végzett képosztalyozashoz a 3.2.
fejezetben ismertetett felvételek koziil mind 1égi, mind pedig miiholdas
adatokat felhasznaltam (/. tabldzat).

1. tablazat. A képosztalyozashoz felhasznalt tavérzékelt felvételek

Spektralis  Térbeli

Felvétel csatornak felbontas F.EIYetele.zes
3 idopontja
szama (cm)

WorldView-2

(Debrecen) 8 50  2016.07.24

Ortofoto

(Debrecen) 4 10  2013.08.12

Ortofoto

(Vaihingen) 3 9 2008.08

3.3.1.  Referenciaadatok gyiijtése
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A debreceni mintateriilet esetében a képosztalyozashoz sziikséges
referenciaadatokat terepi bejarasok soran gytjtdttem egy Stonex S9 RTK
GNSS késziilékkel. A vizsgalt teriileten 0sszesen 350 haz tetéfedd anyaganak
tipusat azonositottam. Az igy gyjtott adatokbol allt 6ssze a modellek
tanitasahoz sziikséges adatbazis, melyet ENVI 5.3 szoftver segitségével
vektorizaltam. Fontos megemliteni, hogy a terepi adatgytijtés és a felvételek
készitésének idOpontja kozott 4, illetve 7 év telt el. Bar az emlitett
intervallumban jelentds valtozas nem tortént a mintateriileten, megfigyelhetd
volt néhany eltérés, példaul egyes épiileteket lebontottak vagy azota
felépitettek, tovabba eléfordult az is, hogy néhany haz felgjitasa révén annak
tetofedd anyagat cserélték le. A pontatlan vagy megbizhatatlan tanité adatok
felvételének elkeriilése érdekében, annak vektorizalasakor a Google Street
View ¢és a Google Earth képeit hasznaltam a helyszini megfigyelések
kiegészitéséhez és a valtozdsok ellendrzéséhez. A teriileten alapvetéen 3
tetéfedd dominalt: vords cserép, sotét cserép (sziirke, barna, fekete cserepek)
illetve az azbeszt-cement tartalmua panelek, igy az osztalyozasokhoz is ezt a 3
kategoriat hasznaltam fel. Bar az adatgyiijtés alatt azonositottam egyéb
anyagokat is (pl. fém vagy katrany), ezeket a tipusokat alacsony eléfordulési
gyakorisdguk miatt kihagytam az elemzésbol.

A németorszagi mintateriilet esetében a mar emlitett, Google-S
adatbazisokat hasznaltam fel a kiilonb6z6 tetéfeddk azonositasara.
Szembetiing kiilonbség volt e teriilet esetében az azbeszt-tartalmu tetdk teljes
hianya, azonban bitument nagy szamban tudtam azonositani, igy a sotét és
voros cserép mellett ez lett a harmadik kategoria.

3.3.2.  Osztdlyozasi modszerek alkalmazasa

Kutatdsom sordn a tetéfedd anyagokat kétféle megkozelitéssel
osztalyoztam. Elséként hagyomanyos, tobbvaltozos statisztikai osztalyozasi
modszert, a linearis diszkriminancia-analizist (Linear Discriminant Function
Analysis; LDFA) és a kvadratikus diszkriminancia-analizist (Quadratic
Discriminant Function Analysis; QDFA) alkalmaztam. Az LDFA ¢és a QDFA
az altaluk generalt diszkrimianciafliggvény-pontszamokkal helyettesiti az
eredeti valtozokat (csatornakat), és olyan diszkriminanciafiggvényt hoznak
létre, amely a pixeleket azok spektralis jellemzdi alapjan igyekeznek
elkiiloniteni (Podani, 2000; Tharwat, 2016).
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A masik alkalmazott eljaras a Random Forest (RF), egy széles korben
elterjedt, robusztus gépi tanulasi technika (Breiman, 2001). Az RF az egyiittes
tanulok (ensemble learners) csoportjaba tartozik, melynek alapgondolata,
hogy az osztalyozok csoportositva jobb és megbizhatobb eredményeket adnak,
mintha 6nalléan alkalmaznank 6ket (Rodriguez-Galiano et al., 2012). Az RF
modellt szamos paraméterén keresztiil lehet optimalizalni, én a munkam soran
a generalt dontési fak szamat (ntree) és a dontési fak egyes csomopontjainal
véletlenszertien kivalasztott valtozok szamat (mtry) optimalizaltam, melyet
Python programozasi nyelven, grid-keresés (grid-search) alapjan végeztem el.
Az mtry tekintheté az RF egyik legfontosabb paraméterének, ugyanis a fak
csomopontjainal a véletlenszerlien kivalasztott valtozok teremtik meg a
sziikséges valtozatossagot az egyes kiilonalld dontési fak kozott, ezzel
megakaddlyozva, hogy azok tulzottan korrerdljanak. Az mtry optimalis értéke
fligg tobbek kozott magatol az adathalmaztol, illetve a vizsgalat problématol
is. A paraméternek a széleskorben elfogadott alapértéke a modellezéshez
felhasznalt fiiggetlen valtozok (a  felvétel csatorndi) szamdnak
négyzetgyokével, maximalis értéke pedig a valtozok szamaval azonos. A grid-
keresést kovetden a kivalasztott értéke a paraméternek a WV2 felvételnél 4, az
ortofotoknal pedig 2-2 volt. Az RF tobb szaz dontési fat foglal magaba
(altalaban 300 ¢és 1500 kozott), ahol minden fa egy kiilonallo predikciot
képvisel: az az osztaly nyer, amelyik a legtobb "szavazatot" kapja. Bar az
ntree-nek a modell teljesitménye szempontjabol kisebb jelentdsége van, mint
az mtry-nak, a fak szamanak helytelen kivalasztasa tulillesztéshez vezethet. A
modelleket 300 faval épitettem fel. A képosztalyozast Python 3.7
programozasi nyelv segitségével végeztem, a scikit-learn csomaggal
(Pedregosa et al., 2011).

3.3.3.  Modellvalidacio

A kutatdsom sordn alapvetd fontossdgi volt az egyes modellek
teljesitményének a szamszerisitése, ezért meghataroztam az OA-kat, mint a
modellek kiértékelésének egyik legtobbet hasznalt mérészamat (Burai et al.,
2015; Congalton, 1991; Phinzi et al., 2021). Az OA-t a helyesen osztalyozott
pixelek 0Osszegének és a teszteléshez hasznalt pixelek teljes szamanak a
hanyadosaként kapjuk meg. A kiilonb6zé pontossagok kifejezésére két
fogalmat hasznaltam: (i) a keresztvalidaciébol szamitott becsiilt pontossagot,
és (i1) a fuggetlen tesztadatokkal torténd validalassal kapott tényleges
pontossagot.
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(1) Azismételt k-szoros keresztvalidacié (RKCV) alapvetéen egy robusztus
modszer, mivel szamos modell alapjan értékeli az osztalyozod
teljesitményét. Ha azonban a tanité adatok mennyiségében az egyes
kategoriakon beliil jelentés eltérés van, akkor az RKCV egy valtozata, a
rétegzett k-szoros keresztvalidacio (SCV) hasznalhatdo az egyenl6tlen
eloszlasnak a pontossagokra gyakorolt esetleges negativ hatasanak
minimalizaldsa érdekében: Az SCV biztositja, hogy a tanitd adatok
felosztasa soran minden részhalmazon beliil a kategéridkhoz tartozo
pixelek szaménak eloszlasa egyenld legyen. Az eredményeim
validalasdhoz 5-szoros SCV-t alkalmaztam, 10-szer ismételve, igy
minden pontossagi mérészamot 50 modellb6l szarmaztattam, tovabba
kiszamitottam a modellek medidnjat és kvartiliseit.

(i) A modellek tényleges pontossaganak (TP) kinyerése céljabol a mar
meglévo referenciaadatok mellé, azoktol fliggetleniil — a szomszédsagi
viszonyok figyelembevétele mellett — tovabbi adatokat gy{ijtottem a
teszteléshez. Mivel ebben az esetben a tanitds az Osszes rendelkezésre
allo referenciaadattal, a validacido pedig az utdlag gyujtott fliggetlen
tesztadattal tortént, ezért itt elegendd volt az egyszeri modellezés,
ugyanis —az SCV-vel ellentétben — a tanitas soran a teszteléshez hasznalt
adatkészlet nem valtozott.

3.3.4.  Objektum alapu pixel homogenitas

A képpont alapu validacié hatékony modot biztosit az eredmények
igazolasahoz, azonban ezek a teszt adatbazisok pixeleire korlatozodnak. A
munkdm soran célom volt tovabba az objektumszintli pontossag feltarasa is,
azaz, hogy hany pixelt sikeriilt helyesen beosztalyozni az egyes haztetokon
beliil. Ehhez els6 1épésként épiiletmaszkot hoztam 1étre, mely segitségével
Kinyertem az egyes épiiletek altal lefedett pixeleket (4. dbra). A maszk
generaléasa két réteg felhasznalasaval tortént. Az egyik egy 2013-ban készitett
LiDAR-os lerepiilésbdl szarmaztatott digitalis felszin- és domborzatmodell
kiilonbségébdl generalt normalizalt digitidlis felszinmodell (NDFM), mig a
masik a felvételek voros és kozeli infravords csatorndi alapjan szamolt NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) volt. Az elkésziilt épiiletmaszk az
NDFM 3 m-nél magasabb, valamint az NDVI 0,1-es értékénél alacsonyabb
pixeleit tartalmazta.
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Ezutan objektumszinten kiértékeltem a kiilonb6z6 osztalyozasok
eredményeit, 0sszegezve a helyesen osztalyozott pixelek aranyat egy adott
objektum (azaz épiilet) 0sszes pixeléhez viszonyitva. Négy, objektum alapt
pixel homogenitasi (object-based pixel purity; OPP) kategoriat hataroztam
meg: 100, 90, 75 és 51%. A 100%-0S homogenitas azt jelenti, hogy az
algoritmus egy adott tetd 0sszes pixelét a helyes kategoriaba sorolta, mig az
51% azt jelzi, hogy a pixelek tobbsége a helyes osztalyba tartozik. Ha a pixelek
legalabb 51%-a abba az osztalyba keriilt besoroldsra, amelybe az adott tetd
ténylegesen tartozott, akkor az helyes predikcionak tekinthet6. Az OPP-hez
kapcsolodo elemzéseket csak a debreceni felvételeken végeztem el.

Az osztalyozott
térképek

Az épiiletmaszk
alkalmazasa

Y

Pixelértékek
kinyerése
objektumszinten

A pixel homogenitasi
kategériak
alkalmazasa

v

Poszt-klasszifikacios
térképek

L 1T

J

Y

A helyesen besorolt pixelek aranya
az objektumon beliil

4. abra. Az objektum alapu pixel homogenitds meghatarozasanak lépései
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3.4. A teriileti autokorrelacio hatasanak elemzése

Az SA szintjének kvantitativ mérésére a Moran-féle I (MI) mutatot
hasznaltam (Moran, 1948). Az MI az egyik legismertebb statisztikai mérészam
az SA szamszerisitett formajaban torténd kifejezésére, melyet széles korben
hasznalnak a kiilonb6z6 térinformatikai kutatdsok soran (Fu et al., 2014;
Kumari et al., 2019; Nikparvar és Thill, 2021; Zhang et al., 2008). Az Ml -1 és
+1 kozott vehet fel értéket, ahol a negativ értékek diszperzids, a pozitivak
pedig klaszteresedési tendenciara utalnak (Tu és Xia, 2008).

Az Ml-hez kapcsolodd szamitasokat ArcGIS 10.8.1 programban
végeztem el. Mivel a célom a pozitiv SA vizsgalata volt, és a tavérzékelési
adatokban a szomszédos pixelek altalaban erdsen korreldlnak, az alacsony
pozitiv SA értékeket Gsszevontam a negativ értékekkel. A kapott értékeket 3
kategoridba osztottam azok klaszteresedési tendenciai (magas pozitiv SA)
alapjan:

e -1-0,4:alacsony,
e 0,4-0,7: kozepes,
e 0,7 — 1: magas pozitiv SA.

3.4.1. Vizsgalatok kiilonb6z6 mintavételezési modszerekkel

Elsé lépésként a modellvalidacio 4ltalanos modjaként a referencia
adathalmazt felosztottam tanitd és teszt teriiletekre (Lyons et al., 2018;
Pawluszek-Filipiak és Borkowski, 2020). Ebben az esetben a modellek tanitasa
és értékelése csak egyetlen eseményen (azaz egyetlen véletlenszerli
felosztason) alapul. Az adathalmazt — az 5-szoros keresztvalidaciohoz hasonld
feltételek biztositasa végett — 80-20% aranyban osztottam fel tanito és teszteld
adatokra (5. dbra). Annak érdekében, hogy ez a modszer statisztikailag
Osszehasonlithaté legyen az SCV-vel (ahol az eredmények 50 modellbdl
szarmaznak), az eljarast 50-szer megismételtem (TT), mely soran minden
ismétléshez egy 1j, véletlenszeriien felosztott tanito-teszteld részhalmazt
generaltam.

A keresztvalidacios modszerek jo becslést adnak a modell tényleges
pontossagarol amennyiben a modellezéshez felhasznalt adatok fiiggetlenek. A
tavérzékelt felvételeket azonban erdsen terheltek az SA-val, mivel a
szomszédos képpontok értékei egymashoz igen hasonléak (Wulder és Boots,
1998). A tavérzékelt adatoknak ez egy altalanos jellemzdje, azonban ez
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egyuttal megkérddjelezheti a keresztvalidacioval kapott eredmények
hitelességét: a keresztvalidacid-alapu pontossadgi mérések tévesen jo
eredményeket adnak, ha a referenciaadatokat nem megfelelden valasztjuk Ki.
Ennek megfeleléen az esetemben a referenciaadatokbodl torténd egyszeri
véletlenszertl kivalasztas nem alkalmazhatd, mivel a tanitdsra és a tesztelésre
kivalasztott pontok hasonlo értékekkel rendelkezé szomszédos pixelek
lesznek, igy a tesztelési adathalmaz nem lesz fliggetlen a tanito adatoktol.

Jelmagyarazat E

o Tanit6 adat 0 5 10 20 -
e Teszt adat

5. abra. A tanit6 és teszt adatok vizualizacioja 80-20%-os véletlenszerii
felosztas esetén, a WorldView-2 egy kivagata alapjan

A tetéfed6 anyagok osztalyozasara alkalmazott szimpla, 10-szer ismételt
5-sz0r6s SCV esetében is felmeriil a fent emlitett probléma, mivel ennek soran
az adatok véletlenszerlien keriilnek felosztasra, a térbeli elhelyezkedésiik
figyelembevétele nélkiil (6/a. abra). Annak érdekében, hogy az SCV alkalmas
legyen a modellek tényleges pontossaganak becslésére, Pythonban
fejlesztettem egy modszert, amely a referenciaadatokat a térbeli
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elhelyezkedésiik alapjan szelektalja: csak a paraméterként meghatarozott
tavolsagon kiviil es6é pontok keriilnek kivalasztdsra a modellezéshez.
Kutatdsom soran harom kiilonb6zé tavolsdgi paramétert (méterben)
hasznaltam: 0 (SCV; 6/a. dbra), 2 (SCV2; 6/b. abra) és 10 (SCV10; 6/c. dbra).

Jelmagyarazat
oUjramintavételezett referencia adat 0 12,5
[ ] Referencia adat

6. abra. Térbeli mintavételezés kiilonb6zo tavolsagi kiiszobértékek mellett
(a: ktiszobérték nélkiil — SCV; b: 2 m — SCV2; c¢: 10 m — SCV10; d: centroid —
SCVCent)

Az adatpontok k6z6tti minimalis tavolsag novelésével (6/b. és c. dbra)
csokkent a kivalasztott képpontok szama. El6fordultak olyan esetek, amikor
egyes poligonokbol nem keriiltek kivalasztasra adatok, ezért azt az esetet is
megvizsgaltam, amikor a poligonokbol egy-egy adatpont (a centroid) keriil
kijelolésre, igy az osztalyozas 1 pixel/poligonnal (SCVCent, 6/d. abra) tortént.

A mintavételezési mdédok sordn objektumalapti megkozelitést is
teszteltem, melyhez SAGA GIS 7.9-et (Conrad et al., 2015) hasznaltam. A
szegmentalashoz az emlitett szoftverben integralt, Adams és Bischof (1994)
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altal bemutatott algoritmust hasznaltam, amely egy gyors, robusztus modszer,
mely nem igényel paraméteroptimalizaciot. A sSzegmentacié sordn a
szomszédsagi viszonyok a Neumann-féle modszer alapjan keriiltek
figyelembevételre, ugyanis Lemenkova (2020) megallapitotta, hogy a
heterogén varosi teriileteken ez a mddszer biztosit j6 eredményeket. Az eljaras
egy kozponti cella koriili, a négy ortogonalis irdnyban elhelyezkedd
szomszédos pixeleket veszi figyelembe a lehatarolds soran. Az eredeti
felvételek szegmentalasa utan a 1étrejott szegmenseket a referenciaadatok
poligonjai alapjan vagtam ki. Végiill minden szegmensbdl egy pontot
valasztottam Ki a 10-szer ismételt 5-szoros SCV alapjan torténd osztalyozashoz
(SCVSeg).

Osszesen 7 féle mintavételezési modszerrel teszteltem a modelleket. A
validacio sordn a pontossagi értékek minden esetben 50 futtatds alapjan
keriiltek meghatarozasra, kivéve a kontroll mérésnek szamitd, TP céljabol
végzett fliggetlen tesztelést (FT; 7. abra). Meghataroztam tovabba a tanitd
pixelek szamat is, mivel a teriileti szelekcio jelentdsen csokkentette az érintett
adatokhalmazok méretét (2. tablazat).

2. tablazat. A modellek tanitdsahoz hasznalt pixelszam, felvételenként

Mintavételezés WorldView-2 Ortofoto Ol_‘t(_)fot()
moédja (Debrecen) (Vaihingen)

FT 6200 15805 55216

TT és SCV 4340 11064 38651
SCV2 268 253 122
SCV10 47 83 38
SCVCent 98 88 90

SCVSeg 357 1970 3301
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Mintavételezési mod Validacio Eredmény

Véletlenszerii
Tanitas/tesztelés | 3 TT felosztas —_
(TT) 50-szer ismételve
Keresztvalidacié
—
(SCV)
50 modell,
— becsiilt pontossig
2 m-es levalogatas
(SCV2)
5-szoros kereszt-
10 m-es levalogatas validacié 10-szer —
(SCV10) ismételve
Keresztvalidacio
centroidokkal
(SCVCent)
Keresztvalidacio
szegmensekkel —
(SCVSeg)
Minden :’ad’at Tesztelés fiiggetlen Egyetlen modell,
felha;;z_;l)alasa } adatokkal i tényleges pontossag

7. abra. A modellértékelések a mintavételezési és a validacids modszerek
tipusa szerint

3.5. KEpiilet szegmentalas mély konvoliiciés neuralis halézat alapjan

Kutatdsom sordn a U-Net alapt épiilet szegmentalast harom kiilonb6z6,
Debrecen teriiletérol késziilt tavérzékelt felvételen végeztem el (3. tablazat).
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3. tablazat. A szemantikus szegmentaciohoz felhasznalt tavérzékelt felvételek

Spektralis  Térbeli

Felvétel csatornak felbontas F.elyetele.zes
. idépontja
szima (cm)
WorldView-2 8 50 2016.07.24
WorldView-3 8 30 2019.09.16
Ortofotd 4 40 2011

3.5.1. Az input adatok eldallitasa, adat augmentdacio

A U-Net konvolucids neuralis haldzattal torténd modellezés kétféle input
adattal torténik: egyrészt sziikség van az eredeti raszterre, valamint az ehhez
tartozo, — a vizsgalat szempontjabol relevans — maszkra (8. dbra). Mivel a
az eredeti raszterek mellé 1-1 binaris maszkot kellett el6allitani, mely az
épiileteket kiiloniti el az 6sszes tobbi objektumtol. A modellezés eldtt az input
adatokat 512 x 512 pixel méretli darabokra vagtam.

Jelmagyarazat 0 25 50 100 A
-Epuletmaszk N N B )

8. abra. Példa a U-Net tanitasahoz el6allitott binaris maszkra
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Az ortofotd és a WV2 felvétel esetében egy nagyjabol 2 km?-es teriileten
keriilt vektorizalasra az 9sszes hdz, mig a WV3-nél ez a teriilet 0,3 km? volt. A
két teriilet kozotti eltérés oka, hogy a WV3 esetében a kevesebb tanitd adattal
torténd modellezés értékelése is részét képezte a kutatasnak.

A tanit6 adatok manualis gyijtése (kézi vektorizalasa) nagyon
id6igényes feladat. A kutatas soran a 3 felvételen Gsszesen tobb, mint 3000
¢épiilet lett vektorizalva. Bar a U-Net architektira alapvetéen jol mikodik
viszonylag kis szamu adattal is, az augmentacio (adatbdvités) elengedhetetlen
1épés a jobb tematikus pontossag elérése érdekében. A kutatdsom soran a
tradicionalisnak tekintheté augmentaciés modszereket alkalmaztam: az eredeti
képeket vizszintesen és fiiggélegesen tiikroztem, valamint 90, 180 és 270
fokkal elforgattam azokat. Igy az eredeti kép mellett az augmentacionak
koszonhetden 5 tovabbi képet kaptam (9. dbra).
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9. abra. A hagyomanyos modszerekkel végzett adat augmentacié (a: eredeti
kivagat; b: 90 fokos forgatas; c: 180 fokos forgatas; d: 270 fokos forgatas; e:
vizszintes tiikrozés; f: horizontalis tiikkr6zés)

3.5.2. Modell implementacio és értékelés

Az egyes (U-Net) modelleket (0. dbra) legfeljebb 50 epoch-on (a
tanitasi iteraciok szdma) keresztiil tanitottam. Implementaltam egy olyan, korai
leallitd6 mechanizmust, amely megszakitotta a tanitasi folyamatot, ha a modell
teljesitménye nem javult 15 epoch alatt. Minden modell esetében 0,001-es
kezdeti tanulasi ratat (learning rate) valasztottam. Optimalizacios
algoritmusként az Adam-modszert (Kingma és Ba 2014) hasznaltam, 20-as
batch-mérettel. A tanitashoz hasznalt képek mérete 512 x 512 pixel volt.
Osszesen 40 ,,eredeti”, azaz augmentacio elétti képet hasznaltam a WV2 és a
1égi ortofoto esetében, és 5, valamint 10-et a WV 3 esetében (5. tablazat). A két
kiilonboz6 adatforras (l€gi és mitholdas felvételek) kombinalasa problémat
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okozott a modellezési folyamatban, mivel az adatok spektralis felbontdsa
eltérd (4, illetve 8 csatorna), ezért a WV képek 8 savjabol kivalasztottam azt a
négyet, amelyek legkozelebb esnek az ortofotd 4 savjanak hullamhossz
tartomanyahoz (kék, zold, voros, kozeli infravoros). A modellezés Python
programozasi nyelven tortént a TensorFlow (Abadi et al. 2016) csomag
segitségével. Minden modellfuttatashoz 24 GB VRAM-mal rendelkez6 Nvidia
RTX 3090 videokartyat hasznaltam.
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adathalmaz szama felvétel
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(8 csatorna) wv2 ;
—_— 2-P40-3
WV2 ‘
(8 csatorna) Wwv3
23-P45-0
WwWV2
(4 csatorna)
ORTO
WV3
(4 csatorna)
30-P45-2
WV3
(4 csatorna) ’ &
WV2
ORTO
(4 csatorna)
3-P5-3
t] csatorna) i > W3
3-P10-3
WV3 ‘
(8 csatorna) @ Wwv3
230-P85-3

WwV2
(4 csatorna)
—»‘—» wV3
WV3
(4 csatorna)

ORTO
(4 csatorna)

Tanité Tanité képek  Prediktalt
adathalmaz szama felvétel
0-P40-O
ORTO
ORTO

(4 csatorna)

0-P40-3
ORTO ‘
(4 csatorna) Wv3
23-P50-0

WV2
4 csatorna)
‘ ORTO
WwV3
(4 csatorna)

30-P50-2
WV3
(4 csatorna) -
- WV2
ORTO -
(4 csatorna)
20-P80-3

WV2
(4 csatorna)
‘ WV3
ORTO
(4 csatorna)

230-P90-3
Wwv2

(4 csatorna) ‘
ORTO
(4 csatorna) “_’ Wv3

“4 csatorna)

10. abra. A modellezési munkafolyamat a modellek roviditett neveivel. Els6
és utolsé tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofotd. Masodik tag = a
predikcidhoz hasznalt tanitd képek szama (augmentacio el6tt)
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A referenciaadatokat 80-20%-0s aranyban osztottam fel tanitd és
validalo adatokra. A modellezés soran a validalasi pontossagot (validation
accuracy) és veszteséget (validation loss) minden egyes epoch-on rogzitettem.
A referenciaadatokon kiviil a WV3 felvételrél egy tovabbi, 0,3 km?-es
tesztteriiletet is kivalasztottam. A  teriileten taldlhaté hazakat a
referenciaadatokhoz hasonléan vektorizaltam, az igy kapott adatbazis 600
épiiletbdl allt. Azokban az esetekben, amikor a prediktalt felvétel a WV3 volt
(2. abra), a szegmentacid6 eredményét ezen 1 tesztadathalmaz
felhasznalasaval, hibamatrix segitségével is értékeltem. A modellek
teljesitményét a hibamatrix alapjan szamolt precizitas (precision) és
szenzitivitas (recall) alapjan hasonlitottam 0ssze. Meghataroztam tovabba az
F1-értéket (F1-score), amely a precizitas és a szenzitivitas harmonikus kozepe
(4. tablazat). A precizitas megmutatja, hogy a pozitiv predikciok kozott
mekkora a valdjdban pozitiv esetek (jelen esetben pixelek) ardnya, mig a
szenzitivitds arra utal, hogy a valds allapot szerint pozitiv esetek milyen
aranyban lettek ténylegesen pozitivként prediktalva. Mivel sok esetben
mindkét metrika egyarant fontos, €s az egyikre torténd optimalizacié a masik
rovasara mehet, ezért ilyen esetekben célszerti a kiegyensulyozott értékelést
biztositd F1-értéket haszndlni a pontossagok kifejezésére.

4. tablazat. Hibamatrix magyarazatokkal

Valés allapot

Negativ Pozitiv
; Valos negativ .
Negativ Fals negativ (FN
Prediktalt s (VN) gativ (FN)
allapot - —
P Pozitiv Fals pozitiv (FP) ValO(SV Il):,(;znw
Precizitis = vp
recizitds = o5 TP
S tivitds = VP
zenzitivitds = o5 EN
2VPpP
Fl=——
2VP + FP + FN
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5. tablazat. A tanito és validalo képek szama az egyes modellek esetében Els6 és
utols6 tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofot6. Masodik tag = a
predikcidhoz hasznalt tanit6 képek szdma (augmentacio el6tt)

Modell Tanito képek szama  Validalé képek szaima
3-P5-3 24 6
3-P10-3 48 12
2-P40-2 192 48
O-P40-0 192 48
20-P80-3 384 96
230-P85-3 408 102
230-P90-3 432 108
23-P45-0 216 54
23-P50-0 240 60
30-P45-2 216 54
30-P50-2 240 60
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4.  Eredmények és értékelésiik

4.1. Tetofedo anyagok osztalyozhatésaganak az elemzése

4.1.1. A pansharpening, valamint a kategoridk szamanak hatasa a tematikus

pontossagra

A tetéfedd anyagok osztalyozasa 3 kategorian keresztiil tortént: vords
cserép, sotét cserép €s azbeszt. A referenciaadatok alapjan a WorldView-2
(WV2) felvételen végzett pixelérték-eloszlasbol latszik, hogy a WV2 elsd két
csatornaja (B1 [,,coastal”], B2 [kék]) nem alkalmas a kiilonb6z6 osztalyok
azonositadsara, ugyanis a hozzajuk tartozod pixelérték-eloszlasok nagyban
atfednek. A zo6ld sav (B3) volt az els6, amely korlatozott megkiilonboztetést
tett lehetévé, de az azbeszt és a vords cserép pixeleinek értékei hasonldak
voltak. Az 585-625 nm-ig terjed6 elektromagneses tartomanyt lefedé sarga
(B4) csatornatdl kezdve azonban mindharom Kkategoria pixelintenzitas-
értékeinek tartomanya jol elkiilonithetd volt (11. dbra).

B1 B2 B3 B4

- ~ 800

- 600

@O ---

~ 400

B & | =&
x = =& =g: 77777 | - I 200
E BS B6 B7 B8
= e o
‘2. 800 ! [
m | o
600 : lj:l g il
| | | | ==
______ e e S P
400 |3:| g ; D a T E] 8 : é L
‘ g =
2004 "7 [a -k [j.] -
A S v A S v A S \% A S A\

11. abra. A tet6fedd anyagok pixelérték-eloszlasai a WorldView-2

muholdfelvétel csatornai alapjan, harom osztaly esetében. A = azbeszt; S = sotét
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A tetdfeliiletek napos és arnyékos kategoridkra torténd szétvalogatasa
nagyobb atfedést eredményezett a pixelintenzitas-tartomanyok kozott (12.
abra). A B1 és B2 csatornakon rogzitett hasonlosag itt is nagyon jelentds volt.
Kiemelendd, hogy az azbeszt arnyékos szegmenseinek intenzitas-eloszlasai
szinte minden savban egybeestek a sotét cserép napsiitotte szegmenseinek
értékeivel. Bar kisebb mértékben, de hasonl6 tendencia figyelheté meg a B4
csatornatodl kezdddden a napsiitdtte azbeszt és az arnyékos vords cserép
kategoriak kozott.

B1 B2 B3 B4
| I 800
- = E'] I 600
! ke o0
o - - i 8 ¢ m
—E{Dw&*i* @ai: % BE]E-J &, [0
T 0. ks @ i - =B W oae
o “23 & 5!= s T W e ® 200
= 7 L
% B5 B6 B7 B8
'asoo— 2 -
0| . :
600 1) ‘ 0 Z ;:J L
0 : o . "
Dol WHe B Emr T
400 |: g % L] D T !] E N 2| © L'y B - s | 1 E‘J o 8 m n
200 | - = = 1ol

A Ad S SaV Va A Aa S Sa V Va A Aa S SaV Va A Ad S Sa V Vi

12. abra. A tet6fed6 anyagok pixelérték-eloszlasai a WorldView-2
mitholdfelvétel csatornai alapjan, hat osztaly esetében. A = azbeszt; S = sotét cserép;
V = voros cserép; Ad, Sa, Va= A, S és V arnyékos verzioi

Az eredeti és a pansharpening modszerrel élesitett felvételek, valamint
a kategoridk megvilagitottsag szerint torténd megkiilonboztetése alapjan
Osszesen 12 modellt készitettem (/3. dbra). Az osztalyozasokhoz hasznalt
algoritmusokkal kapcsolatban elmondhat6, hogy az LDFA teljesitett a
legrosszabbul, mig a QDFA és az RF hasonléan jo eredményeket adott.
Ugyanakkor az 0sszes modell kapcsan altalanosan elmondhat6, hogy azok
sikeresek voltak, az OA-k alapjan a legrosszabb eredmény is 87% feletti volt.

A pansharpening eljarassal feljavitott felvétel az eredeti csatornakon
végzett  osztdlyozashoz  képest altalanossagban  2-3%-0S  javulast
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eredményezett az OA értékek kapcsan. Nagyobb kiilonbségek figyelhetdek
meg abban az esetben, amikor a tetéket a megvilagitottsaguk alapjan
kiilonitettem el: a magasabb osztalyszam jelentdsen alacsonyabb OA értékeket
eredményezett, esetenként 6-7%-0S csokkenés figyelheté meg. Minden
modellpar kapcsan elmondhato, hogy az Osszevont kategoéridk alkalmazasa
helyett a napsiitotte és arnyékos szegmensekre torténd szétosztas rontott a
pontossagokon. Kiemelendd azonban az RF osztalyozo, amellyel a feljavitott
felvételen végzett, 6 kategorias klasszifikacié (p_ RF 6) az egyik legjobb
eredményt hozta: a 12 modellbdl a harmadik legmagasabb OA-t kaptam.

p_RF_3 )
p_QDFA_3 o
p_RF_6 o
o_QDFA_3 ——
p_LDFA_3 o~
o_RF_3 —e—
o_LDFA_3 e
p_QDFA_6 e
o_RF_6 ——
o_QDFA_6 —_—————
o_LDFA_6 ——
p_LDFA_6 o~
T T T T
0.85 0.90 0.95 1.00
OA

13. abra. Az egyes modellvaltozatok az dltalanos pontossaguk (OA) alapjén
rangsorolva. o = eredeti felvétel; p = pansharpening eljarassal feljavitott felvétel;
LDFA = linearis diszkriminancia-analizis; QDFA = kvadratikus diszkriminancia-

analizis; RF = Random Forest; 3 vagy 6 = az osztalyok szama
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A diszkriminancia-analizis gyakori osztalyozonak szamitott a
tavérzékelésben, melynek kiilonboz6 valtozatait szdmos kutatds soran
alkalmaztak (Chhikara ¢s Odell, 1973; Du és Nekovei, 2005; Du és Younan,
2008; Wina ¢s Isa, 2014), mara azonban ezek hasznalatat hattérbe szoritottak
a robusztus gépi ¢és mély tanuldsi eljarasok. Bar az LDFA jdl teljesitett, a
QDFA jobb tematikus pontossagot biztositott, mind az eredeti, mind a
pansharpening eljarassal feljavitott savok esetében, amely eredményrél mas
szerzOk is beszamoltak (Tharwat, 2016; Siqueira et al., 2017). El6fordulnak
olyan esetek, amikor a kétféle diszkriminancia-analizis Sszinte azonos
teljesitményt nyujt (Hallouche et al., 1993; Manickavasagan et al., 2008;
Vadivambal et al., 2010), eredményeim viszont a QDFA jobb teljesitményét
igazolo6 tanulméanyok megallapitasait tamasztjak ala.

4.1.2. A teriileti autokorrelacio hatasanak vizsgadlata

Az SA-hoz kot6do vizsgalatokat a 3.3. fejezetben bemutatott felvételek
alapjan végeztem el. A kiilonb6zd mintavételezési modszerek kozil a TT és
SCV mind a harom felvétel esetében hasonld eredményeket adott: az OA-k
atlagértéke 98,5% feletti volt, melyekhez sziik interkvartilis tartomany
tartozott (/4. dbra).

T
SCV

SCV2 = HIH Pozitiv Moran-féle 1

I Magas (0.7 - 1)
[ Kozepes (0.4 - 0.7)
I Alacsony (-1 - 0.4)

Tényleges pontossag : 0.876 =
T'ényleges pontossag : 0.834 ¢

L.

Tényleges pontossag : 0.921

SCV10 —

Mintavételezési modszer

SCVCent HE + T HEl

SCVSeg o 4 i

0.8 0.9 1.0 038 0.9 1.0 0.8 0.9 1.0
Altalanos pontossag

14. abra. Az egyes mintavételezési modszerek alapjan végzett osztalyozasok

eredményei 50 modell alapjan, a Moran-féle I vonatkozasaban (a = WorldView-2; b
= Debreceni ortfotd; ¢ = Vaihingeni ortofoto)
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A TP-hez viszonyitva az SCVSeg modszeren alapuld OA-k szintén
tulbecsiilnek (95-97%). A fejlesztett Python script alapjan késziilt, tavolsagi
paraméterek megadésaval levalogatott modellek bevonasa (SCV2 és SCV10)
az OA-k egészen a TP szintjéig tartdé csokkenését eredményezte, azonban a
kevesebb tanitd adat az interkvartilis terjedelmének novekedését okozta. A
centroidok segitségével végzett osztalyozasok az SCV2 és az SCV10 modellek
kozotti pontossagot eredményeztek.

A modellekhez tartozd MI-k az egyes felvételek, az OA-k és a
mintavételezési technikak fiiggvényében valtoztak (/5. dbra).

SCVSeg ® x O

SCVCent 3

SCvio| = *

Pozitiv Moran-féle I

SCV2| mEmMagas(0.7-1) ( J ®

[ Kozepes (0.4 - 0.7)

I Alacsony (-1 - 0.4)

SCV| Felvétel ) *® o
® WorldView-2

#® Ortofotd (Debrecen)

TT| ™ Ortofoté (Vaihingen) e} 3 o

Mintavételezési modszer

-25 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0
Az OA-k kozotti kiilonbség (mintavételezési mod - TP)

15. abra. A modellek atlagos altalanos pontossagai és a fliggetlen teszteléssel
nyert tényleges pontossagok kozatti kiilonbségek

Mindharom felvételen hasonlé mintazat rajzolddott ki a TT, SCV és SCVSeg
modszereknél: magas pozitiv MI figyelhetd meg a nagyon magas OA-K (95%
felett) esetében. A legalacsonyabb (de még mindig er6sen autokorreralt)
értekeket a WV2 miholdfelvételnél kaptam. Alacsony MI értékeket csak az
SCV10 mintavételezési technikaval értem el, tovabba minden felvétel esetében
ez volt az a mddszer, amely a leghatékonyabban minimalizalta a becstilt és a
TP értékek kozotti kiillonbségeket. Az SCV2 és az SCVCent mintavételezés
alkalmazasaval a pozitiv MI értékek csak a kozepes kategoriaig (0,4 — 0,7)
csokkentek.

Az egyes tetd objektumok pixel homogenitasa (OPP) az alkalmazott
mintavételezési modszerek, a felvételek és a tetéfedo tipusok szerint valtozott
(16-17. abrdk).
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16. abra. A tet6fed6 anyagok osztalyozasi eredményei a WorldView-2
mitholdkép alapjan, a kiillonbdz6 mintavételezési modszerekkel (a: FT; b: TT; c:
SCVSeg; d: SCVCent, e: SCV2, f: SCV10)

47



YAl Litcy 29al utcy
P p
(e T ) (P TR
L] > a
-
n
afi 39 al = a
B oca | sCEmm
x x
w3 . se
m Y LI
A A

Ul Ltcy

» @
- «
AR
gy
Szalok utca

g

Syye mmn;
-

dl =an 1 @4l ..

- —
] l‘.l
Ay |
=0l Ltcy 47 0l utcy
®- ® - amm
L S | .
.
all 04,
L L I
w i,
m 7
A
—— m——

tca +—

g
@y Ys ™ En 2
LA )

- "l
1 éd=ll ., 1 d=0 .,
‘ygigm | =5 iym
LFRE [FRE
c f
Jelmagyarazat 0 100
B Azbeszt M
- Sotét eserép
- Voros cserép

17. abra. A tet6fed6 anyagok osztalyozasi eredményei a debreceni ortofotod
alapjan, a kiilonboz6 mintavételezési modszerekkel (a: FT; b: TT; c: SCVSeg; d:
SCVCent, e: SCV2, f: SCV10)

A vizualis kiértékelés alapjan a legjobb modszernek mind a WV2, mind pedig
az ortofotd esetében az FT modell bizonyult, de a tobbi is elfogadhatod
eredményt adott. Néhany épiilet esetében az osztalyozott pixelek kozott
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nagyfoku keveredés figyelhetd meg, mely altalaban a s6tét cserép és az azbeszt
kategoriak kozott volt jellemzd, de eléfordult olyan is, hogy mind a harom
osztaly pixelei eléfordultak egy tetdn. Objektum alapon vizsgéalva a hibas
osztalyozas szintje tobbnyire 50% alatt volt, és a végsd osztaly az
objektumalapu tobbségi sziiré (majority filter) alkalmazasa utan helyes lett.

Az ortofotd esetében a 100%-0s homogenitasi kategoriat tekintve (azaz
amikor egy adott tetd minden pixele helyesen volt osztalyozva) a kiillénb6zo
mintavételezési modszerek gyengén teljesitettek, altalaban nem keriilt tetd
ebbe a kategoriaba. Az egyetlen kivételnek a vords cserép szamitott, azonban
ezek OPP-je 1% alatt volt (/8. abra).
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+ WorldView-2

18. abra. A pixel homogenitasi kategoriak (51-75-90-100%), a
mintavételezési modszerek (FT; TT; SCVSeg; SCVCent; SCV2; SCV10), a tet6fedo
anyagok (azbeszt; sotét cserép; voros cserép) €s a felhasznalt felvételek (ortofotd;
WorldView-2) szerepének vizsgalata az OPP (%)-re. (kék szaggatott vonal: a 95%-
os hatarérték)

Osszehasonlitasképp, a WV2 felvétel esetében jobb eredményeket kaptam, az
OPP 30-55% kozott mozgott a vords cserép, és 10-24% kozott a sotét cserép
¢€s az azbeszt esetében, fliggden a kiillonbdzo mintavételezési modszerektdl. A
75%-0s homogenitasi kategoridban az atlagos OPP értékek az ortofotod
esetében 60% felett, a WV2-nél pedig 84% felett voltak, mig az 51%-0s
kategoriat nézve ezek az értékek 86% és 94% folé tehetdek. Mind a négy
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homogenitasi osztdlyban feliilmulta a miiholdkép a 1égi ortofotdt, a
kiilonbségek azonban jelentésen csokkentek az alacsonyabb homogenitasi
kategoriak felé¢ haladva: mig 90%-nal 32-36% volt a kiilonbség a két felvétel
kozott, addig 51%-nal ez mar csupan 5-8% volt.

A sotét cserepek altalaban gyengébben teljesitettek, mint a masik két
kategéria. A 144 modell (4 homogenitasi szint X 3 tetéfedd anyag x 6
klasszifikacios eljaras x 2 felvétel) rangsorat tekintve elmondhato, hogy az elsé
5 modell (2 azbeszt és 3 voros cserép) 100%-o0s OPP-vel rendelkezik, melyek
az 51%-os homogenitasi kategoridba, az FT és TT modszerekhez tartoznak. 29
modell érte el a 95%-0s OPP hatarértéket, melyekbol 13 azbeszt és 16 voros
cserép volt: 2 modell a 90%-0s, 6 a 75%-os és 21 az 51%-0s homogenitasi
kategoriaba esett. Ezen modellek kozott a mintavételezési modszerek az
alabbiak szerint alakultak: 7 esetben FT és TT, 5 esetben SCV2, 4 esetben
SCVCent és SCVSeg, valamint 2 esetben SCV10. A sotét cserép osztaly elsd
eléfordulasa a 36. helyre tehetd.

Bar az SCV hatékony mddszernek szdmit a modellek teljesitményének
értékelésére, megbizhatd eredményt csak az autokorrelacido nélkiili
adathalmazok esetén fog adni (Karasiak et al., 2021). A tavérzékelésben az SA
a felvételek természetes velejardja, amely hatasara — bizonyos esetekben —
problémaként meriilhet fel az adatok egymashoz  viszonyitott
fiiggetlenségének hidnya. A fliggetlenség problémaja kiilonosen akkor meriil
fel, ha a képosztilyozdshoz a referenciaadatok gylijtése klaszteres
mintavételezésen (pl. poligonok) alapul, igy az SCV-vel értékelt modellek
tulbecsiilik azok valos teljesitményét (Bahn és McGill, 2013; Hampe, 2004;
Mannel et al., 2011; Meyer et al., 2019).

Esetemben az osztalyozas célobjektumai — a teték — olyan specialis esetet
képviseltek, amelyben a referenciaadatok gytijtésének lehetséges tertiletei
meglehetdsen korlatozottak. Az SA hatasara az OA-k 7-17%-kal haladtak meg
a fliggetlen tesztteriilettel kapott TP értékeket. Megallapitottam, hogy a
térbelileg filiggetlen adathalmazok alkalmazasa megfeleld modszer az SA
pontossagtorzitd hatdsanak elkeriilésére, mely tekintetében a kapott
eredményeim Osszhangban vannak mas kutatok korabbi munkaival (Bahn és
McGill, 2013; Ibrahim és Bennett, 2014; Ploton et al., 2020). A mintavételezés
soran a tavolsagi kiiszobértrék paraméterének kelléen nagy értékre (esetemben
10 m) allitdsa megsziintette a pozitiv SA hatasait, igy az SCV nem torzitott a
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tematikus pontossagok validdlasa soran. Ez a fajta térbeli mintavételezés
azonban relevansan csokkenti a referenciaadatok szamat, ami noveli a modell
bizonytalansadgat, azaz szélesiti a konfidenciaintervallumokat (14. dbra;
Nakagawa és Hauber, 2011).

Az 0sszes referenciaadat (FT) felhasznalasaval végzett osztalyozas
esetén a becslilt pontossag €s a TP kozotti kiilonbség a WV2 felvétel esetében
volt a legkisebb (7,5%), mig a vaihingeni ortofoto esetében elérte a 15%-ot.
Erre a magyarazat a térbeli felbontasok kozti kiilonbségben rejlik. A WV?2
esetében a felbontas 50 cm, mig az ortofotonal 9 cm, amely azt jelenti, hogy
az adatmennyiségek kozotti kiilonbség kozel 31-szeres volt, azaz a tetdk
jelentdsen tobb pixelen voltak reprezentalva az ortofot6 esetében. A kiilonb6z6
mintavételezéssel nyert adathalmazokon mért pontossagok (/4. dbra) alapjan
elmondhat6, hogy a nagyobb térbeli felbontds negativan hat a tematikus
pontossdgra, ugyanis a felbontdssal néd az egyes osztdlyokon beliili
pixelértékek szorasa. A kapott eredmények konzisztensek Underwood és
munkatarsai (2007) megallapitasaival, mely szerint bizonyos esetekben a
spektralis felbontas szerepe jelentdsebb a jobb eredmény elérésében. Korabbi
munkajuk soran Marceau és munkatarsai (1994), Tran és munkatarsai (2011),
valamint Sun és munkatérsai (2016) is kimutattak, hogy a nagy osztalyon
beliili szords negativ hatasai csokkenthetok alacsonyabb térbeli felbontast
felvételek hasznalataval, igy kiillondsen a nagy heterogenitast vérosi tertiletek
esetében érhetd el magasabb osztalyozasi pontossag.

Az OPP-hez kapcsolodd vizsgélatok szadmszerlsitették a pixelalapt
melynek soran az egy osztilyhoz tartoz6 objektumok félreosztalyozott
pixeleket is tartalmaznak. Azok az objektumok, amelyek a 100%-0s
homogenitasi kategoriakba estek, mentesek voltak a so-bors hatastol, tehat
nem tartalmaztak félreosztalyzast, mig az 51%-os kiiszobérték esetében
tobbségben jol osztalyozott képpontok alkottdk az adott tetdt. Bar az egyes
tetk azonos anyagbol épiilnek fel, a feliiletiiket kiilonb6zd inhomogenitasok
torik meg, mint példaul tetdablakok, napelemek, arnyékok, zuzmok, mohak
stb., ezért a szorvanyosan mas osztalyba sorolt pixelek eléfordulasa
normalisnak tekinthetd, azonban a helyesen besorolt pixelek abszolut tobbsége
meghatarozhatja a valodi osztalyt. Bar az OA-k az SA miatt jelentésen
tulbecsiiltek, az OPP ezzel szemben mas eredményeket mutatott. Fontos
azonban, hogy mig az OA értékek a pixelek, addig az OPP-k az objektumok
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alapjan, posztklasszifikaciot (generalizacid) kdvetden keriiltek kiszamitasra. A
térbeli felbontas novelésével az OPP cs6kken, ezzel a so-bors hatas
hangsulyosabba valik az osztalyozott képeken, ami végsd soron alacsonyabb
pontossagokat, €s zajosabb tematikus térképeket eredményez.

A képosztalyozas soran a sotét cserép esetében kaptam a legalacsonyabb
pontossagot, ugyanis — kiilondsen a debreceni ortofotd esetében — ennél a
kategorianal volt a legmagasabb az osztalyon beliili pixelértékek szorasa,
mivel ez a kategoria tobb kiillonb6z6 arnyalata (fekete, barna és sziirke)
cserepekbdl all. A vaihingeni ortofotd alacsonyabb pontossaga betudhatod
annak, hogy a felvétel mindsége alapvetéen rosszabb volt (magas zaj szint,
jelentds geometriai torzulasok, adathiany stb.) valamint a napelemek nagy
szama miatt a teték heterogénebbek voltak, mint a debreceni teriileten.

A modellezéshez hasznalt tanitd pixelek szdmanak csokkentésével a
pontossag, valamint az OPP is csokkent. Ezek alapjan két f6 megallapitas
tehetd: (1) bar az SA jelentdsen torzitja a pontossagi metrikdkat,
objektumszinten a végeredmény ettdl fliggetleniil pontos lesz; (ii) az SCV10
esetében a tanitashoz hasznalt képpontok szdma jelentdsen lecsokkent, ezért
nem ez adta a legpontosabb térképet, azonban ennek ellenére mégis
hatékonynak bizonyult: egyrészt minimalisra csokkentette az SA hatasat, igy
JO becslést adott a TP-re, masrészt az abszolut tobbségi pixel alapu vizsgalatot
(51%-0s homogenitas) tekintve az OPP értékek alig kiilonboztek a
legpontosabb (FT) modelltél. A térbeli mintavételezéssel kapcsolatos
megkozelités egyik korlatja, hogy sokszor nem biztosithatd megfeleld
mennyiségli adat a modellezéshez. Kiilondsen kisebb objektumok (pl. tetdk)
esetében az ilyen tipusu térbeli mintavételezés jelentdésen csokkentheti az
adatmennyiséget, ami ndveli a modellek bizonytalansagat (azaz szélesebb
konfidenciaintervallumokat eredményez), igy el6fordulhat olyan helyzet, hogy
bar a modell mentes az SA negativ hatasaitol, mégsem az fogja adni a legjobb
osztalyozasi térképet.

4.2. A U-Net mély konvoluciés neuralis halézat értékelése épiilet
szegmentacion keresztiil

A U-Net halozat értékelését a modellezéshez felhasznalt harom
kiilonbozo felvételrdl (3. tdbldazat) gyhjtott tanitd adatok alapjan az alabbi
megkdzelitések szerint vizsgaltam:
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e egy adott felvételrdl gytjtott adatokkal tanitottam a modellt, és
ugyanazon felvételnek egy masik teriiletét szegmentaltam,

e a szegmentalt felvételr6l nem hasznaltam tanito adatot a
modellezés soran,

e az elézd kiegészitése gy, hogy bevontam a célfelvételrol
gyljtott adatokat is a tanitasba.

4.2.1. Az egyes modellek pontossaganak értekelése ugyanazon a felvételen
torténo predikcio soran

Mind a WV2, mind pedig az ortofot6é hasonloan jo eredményeket adott
amikor a szegmentalast ugyanazon felvételnek egy masik teriiletén végeztem
el (2-P40-2, O-P40-0; 10.dbra): a validalasi pontossagok 94% és 97% felett
voltak (19/a. és b. abra). A tanulasi gérbéken mindkét modellnél jol latszodik,
hogy néhany epoch utan a validalasi pontossagok a — tanitasi — pontossagokkal
egyltt valtoztak, anélkiil, hogy a tanulasi fazisban meghaladtdk volna azt, igy
ezeknél a modelleknél nem figyelhetd meg talillesztés.

53



1.0 1.0 ———
0.9 3 0.9
0.8 081 |
op 0.7 074 |
- |
2 06 0.6 |
S |
S I
= 05 0.5
2 [
= 04 il 0.4
| N
03{ | | 0.3
o5 M - —— pontossig 0.2 —— pontossig
' ' \\,f“«’ validalasi pontossag ’ validalasi pontossag
0.1 0.1
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
epoch epoch
d
1.0 g 1.0
0.9 0.9
0.8 . 0.8 ,‘\I’ -
7 e it
| b §
op 0.7 0.7 ,\‘ \ ’
;g |
2 06 0.6 [
e | [ \“ |
= 05 051 |||
S [
= 04 04 | I I
I
0.3 03{ | | U
0.2 —— pontossag 0z] I — pontossag
' validalasi pontossag ’ validalasi pontossag
0.1 0.1
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 35
epoch epoch

19. abra. Tanulasi gorbék abban az esetben, amikor a tanité adatok a
szegmentalt felvételbdl szarmaztak. — a) 2-P40-2; b) O-P40-0O; c) 3-P5-3; d) 3-P10-3.
Az els6 és utolso tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofot6. Masodik
tag = a predikciohoz hasznalt tanitd képek szdma (augmentacio elétt)

A WV3 esetében (19/c. és d. abra) a modellek tanulasi gérbéi mind az
5, mind pedig a 10 tanit6 adattal torténd tanitas soran talilleszkedést mutatnak
az els6 néhany epoch-ot kdvetden. Bar alapvetéen az 6sszes modell 50 epoch-
on keresztiili tanuldsi folyamattal lett implementalva, a korai leallitasi
mechanizmus megszakitotta a tanitasi fazist a tulilleszkedés miatt. A négy
modell alapjan késziilt szegmentalds eredményei (20. dabra) Osszhangban
voltak a tanulasi gorbék tendenciaival.
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Eredeti felvétel A szegmentacié eredménye

20. abra. A szegmentacio eredménye abban az esetben, amikor a tanitd
adatok a szegmentalt felvételbdl szarmaztak. — a) 2-P40-2; b) O-P40-O; c) 3-P5-3;
d) 3-P10-3. Az els6 és utolso tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O =
ortofoto. Masodik tag = a predikciohoz hasznalt tanité képek szama (augmentacio
elott)
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Amennyiben a validalasi pontossag magas volt, és a modell nem illeszkedett
tul, a szegmentalas is sikeres volt (WV2, ortofotd; 20/a. és b. abra): szinte
minden épiilet azonositasra keriilt, és csak néhany helyen jelent meg tévesen
szegmentalt pixel. Azok az épiiletek, amelyeket a modell tévesen hattérként
(azaz nem épiiletként) azonositott (fals negativ eredmények), szinte kizarolag
kisebb melléképiiletek (garazsok, fészerek stb.) voltak. A WV3 felvétel alapjan
betanitott két modell esetében (3-P5-3, 3-P10-3) gyenge szegmentalasi
eredményeket kaptam. Amikor csak 24 WV3 tanitdo képet (5. tablazat)
hasznaltam a modellezéshez (20/c. dbra), a szegmentalas nem eredményezett
Osszefiiggd terlileteket, és az ¢épiiletek nagy része kihagyasra keriilt a
végeredménybdl. Bar a 48 tanitd képpel végzett elemzés soran mar néhany
épiilet Osszefiiggd foltokként jelent meg (20/d. dbra), a Szegmentalas
Osszességében még mindig gyenge volt, és sok hibat tartalmazott: a csupasz
talajfelszin és az utak nagy része tévesen épiiletként keriilt azonositasra (fals
pozitiv eredmények).

4.2.2. Az ortofoto szegmentalasa a WV2 és a WV3 tanito adatai alapjan

A WV2 és WV3 tanitdo adatai alapjan betanitott modellel végzett
szegmentacio az ortofotd esetén gyenge eredményeket adott (6. tablazat). Az
osztalyszintli pontossagi metrikak alapjan elmondhatd, hogy bar a precizitas
értékek viszonylag magasak voltak (0,62 és 0,66), a hozzajuk tartozo
szenzitivitadsok viszont nagyon alacsonyak (0,05 és 0,09), igy Osszességében
gyenge F1-értékeket kaptam.

6. tablazat. A modellek pontossaga az ortofoton végzett szegmentacio esetében
a WV2 ¢és a WV3 tanitd adatainak a felhasznalasaval. Az els6 €s utolso tag: 2 =
WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofot6. Masodik tag = a predikciéhoz hasznalt
tanito képek szama (augmentacio elott)

Modell Precizitas Szenzitivitas F1-érték
23-P45-0 0,66 0,05 0,095
23-P50-0 0,62 0,09 0,154

4.2.3. A WV2 szegmentalasa a WV3 és az ortofoto tanito adatai alapjan

Mindkét modellkombinacio esetében a WV2 kép szegmentalasa 0,5
feletti F1-értékeket eredményezett (7. tablazat). Abban az esetben, amikor a
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WV3-bdl 10 képpel tanitottam a modellt (30-P50-2) 5 helyett (30-P45-2), a
precizitas bar kissé csokkent, de a szenzitivitas novekedése majdnem 0.1 volt,
igy Osszességében a tobb képpel torténd tanitds magasabb F1-értéket
eredményezett.

7. tablazat. A modellek pontossaga a WV2-n végzett szegmentaciod esetében
a WV3 és az ortofot6 tanito adatainak felhasznalasaval. Az elso és utolso tag: 2 =
WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofot6. Masodik tag = a predikciéhoz
hasznalt tanité képek szama (augmentacio elott)

Modell Precizitas Szenzitivitas F1-érték
30-P45-2 0,55 0,52 0,536
30-P50-2 0,53 0,61 0,567

4.2.4. A WV3 szegmentalasa a WV2 és az ortofoto tanito adatai alapjan

Minden esetben, amikor csak a WV2 ¢és az ortofotd tanitd képeit
hasznaltam a WV3 szegmentaldsdhoz, alacsony F1-értékeket kaptam
(8.tabldzat).

8. tablazat. A modellek pontossaga a WV3-on végzett szegmentacio esetében
a WV2 és az ortofot6 tanito adatainak felhasznalasaval. Az elsd és utolso tag: 2 =
WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofotd. Masodik tag = a predikciohoz
hasznalt tanitd képek szama (augmentacio elétt)

Modell Precizitas Szenzitivitas F1-érték
2-P40-3 0,23 0,003 0,0067
0O-P40-3 0,03 0,00002 0,000034
20-P80-3 0,69 0,0011 0,184

Bér a hdrom modell koziil a legmagasabb F1-értéket a WV2 és az ortofotd
tanitd adatainak a kombindldsaval (20-P80-3) kaptam, de még ez is nagyon
alacsonynak tekinthetd (0.184), ezaltal a szegmentalas eredménye sem volt
megfeleld: a modell sok hazat teljesen kihagyott, mig masokat csak részben
szegmentalt, tovabba a csupasz talajfelszineket és az utakat is tévesen
épiiletként azonositotta (21. dbra).
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21. abra. A WV3-on végzett szegmentacié eredménye a WV2 és az ortofotd
tanit6 adatainak felhasznalasaval (20-P80-3). — a) eredeti felvétel; b) a szegmentalas
eredménye. Az elsd és utolso tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O =
ortofoto. Masodik tag = a predikciohoz hasznalt tanitd képek szama (augmentacio
elott)

Bar a 20-P80-3 modell precizitdsa viszonylag magas (kozel 0,7), a hozza
tartozo szenzitivitas értéke mindossze 0,001 volt, ami arra utal, hogy a modell
sok, valojaban épiiletként megjelend pixelt hagyott ki a szegmentacio soran,
azaz a fals negativok szama nagyon magas volt.

4.25. A WV3 szegmentalasa a WV2, az ortofoto és a WV3 tanité adatai
alapjan

Abban az esetben, amikor a WV3 szegmentalasahoz az egyéb
felvételeken gylijtott tanitd adatok mellé a modellépités soran a WV3-bol
szarmazo adatokat is bevontam, jelentdsen magasabb F1-értékeket kaptam (9.
tablazat). Amennyiben csak az ugyanarr6l a felvételr6l szarmazd tanito
adatokat hasznaltam a modellezéshez (3-P5-3; 3-P10-3), a kapott F1-érték bar
magasabb volt, mint az ortofotdo és a WV2 kombinalt modelljének esetében
(20-P80-3; 8. tablazat), de még mindig alacsonynak tekinthetd. A 3-P5-3 és a
3-P10-3 modellek Osszehasonlitdsa alapjan elmondhatd, hogy minddssze 5
tovabbi, a WV3-rdl szdrmazo6 tanitd adat bevondsa a szenzitivitds jelentds
novekedését eredményezte (0,2-r6l 0,72-re), azonban a precizitds szinte
valtozatlan maradt; tehat a modell t6bb épiiletet tudott helyesen beazonositani,
azonban emellett a fals pozitivok szdma magas maradt.
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9. tablazat. A modellek pontossaga a WV3-on végzett szegmentacio esetében
a WV?2, az ortofotd és a WV3 tanito adatainak a felhasznalasaval. Az els6 és utolso
tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofot6. Masodik tag = a
predikcidhoz hasznalt tanit6 képek szdma (augmentacio elott)

Modell Precizitas Szenzitivitas F1-érték

3-P5-3 0,22 0,20 0,213

3-P10-3 0,25 0,72 0,369
230-P85-3 0,69 0,64 0,661
230-P90-3 0,68 0,71 0,693

A legjobb eredményeket a WV2 és az ortofotdé adatoknak a WV3-mal vald
Osszevonasa hozta (230-P85-3; 230-P90-3). Az Osszes rendelkezésre allo
tanitdo adat (5. tdbldzat) felhasznalasaval késziilt modell (230-P90-3) F1-
értéke 0,693 volt, amely egyuttal a legpontosabb szegmentaciot is biztositotta
a WV3 felvételen (22. dbra). Bar itt is el6fordultak téves kategorizalasok, ezek
aranya jelentdsen csokkent, és az épiiletek tobbségét helyesen azonositotta a
modell.

22. abra. A WV3-on végzett szegmentacio eredménye az dsszes
rendelkezésre 4116 tanito adat felhasznalasaval (230-P90-3). — a) eredeti felvétel; b)
a szegmentalas eredménye. Az elsd és utolso tag: 2 = WorldView-2; 3 =
WorldView-3; O = ortofotd. Masodik tag = a predikcidhoz hasznalt tanito képek
szama (augmentacio elétt)

Bar mara az ¢épiiletek szegmentdldsdra szamos modszer keriilt
kidolgozésra, a magas tematikus pontossag elérése a lehetd legkevesebb
raforditassal (pl. referenciaadatok gylijtésével) a strlin beépitett varosi
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terliletek inhomogenitdsa miatt még mindig nagy kihivast jelent: egyes
korlatozé tényezok, mint példaul a novényzet vagy az arnyékok jelenléte
nagyban torzithatjak az eredményeket. Tovabba a technoldgia fejlodésével a
rendelkezésre 4116, potencialis bementi adatok (felvételek) szama egyre nd. A
kiilonb6zé hordozo platformok (UAS, repiildgép, mihold) segitségével
készitett felvételek sajatos jellemzoi (az alkalmazott szenzor térbeli és
spektralis felbontasa, a felvétel idopontja stb.) nagyban befolyasoljak a
kimenetek eredményét. A mély tanuldson alapuld szegmentacidos modszerek
igen népszeriiek a képfeldolgozasban, azonban ezen mddszerek egy jelentds
limitadlo tényezdje a hatalmas tanitd adat igényiik, melyek elérhetosége
gyakran korlatozott, eléallitasuk pedig rendkiviil idéigényes (Brigato €s locchi
2020; Jia et al., 2021). Napjainkban az objektumok kinyerésében ¢és
azonositdsdban az egyik legnagyobb kihivast tobbek kozott a kiillonbozo
adatforrasok fuzidja és egyiittes alkalmazésa jelenti (Liu et al., 2020; Meng et
al., 2020), ami egy fontos 1épés, ha korabban gyiijtott adatok alapjan
szeretnénk egy 1) (fiiggetlen) felvételt elemezni. A munkdm sordn a
referenciaadatok fizidja kapcsan én is taldlkoztam az emlitett nehézségekkel:
az adatok 0sszevonasa soran Li és munkatarsai (2021) ajanlasat kovetve a WV
felvételek spektralis csatorndi koziil tgy szelektaltam, hogy a megmarado
savok szdma ¢€s spektralis tartomanya a lehetd legkdzelebb essen az ortofoto
csatornaithoz. A U-Net mély konvolicids neurdlis héalézatnak az épiilet
szegmentacioban betoltott szerepével mar szdmos korabbi tanulmany
foglalkozott (Alsabhan et al., 2022; McGlinchy et al., 2019; Wang et al., 2020;
Yu et al, 2022). Bar a U-Net architektira alapjan sok kiilonb6z6
modellvaltozat keriilet kifejlesztésre az elmult években a minél nagyobb
pontossag elérése céljabol (He et al., 2020; Hui et al., 2019; Rastogi et al.,
2020; Wang és Miao 2022), a munkam sordn én a Ronneberger és munkatarsai
(2015) altal elészor bemutatott, eredeti U-Net architektarat alkalmaztam,
mivel a kutatdsom elsddleges célja a kiilonbozd forrasokbol szarmazd
bemeneti adatok egyiittes alkalmazasanak a vizsgalata volt az alap héalozaton
keresztiil. Mivel az eredeti haléozat megfeleld Osszehasonlitasi alapot
biztositott, igy a munkam soran nagyobb hangsulyt tudtam helyezni a
kiilonbozd tanitasi stratégidknak a szegmentalasi teljesitményére gyakorolt
hatasanak vizsgalatara.

Elmondhat6, hogy amikor az adatgylijtés és a szegmentacid is
ugyanazon a felvételen tortént, csekély szamu tanitd adat mellett is jo
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eredmények sziilettek. A WV2 és az ortofotod esetében 94% feletti validalasi
pontossagot kaptam gy, hogy minddssze 192 képet (beleértve az augmentaciod
soran kapott adatokat is; 5. tdbldzat) hasznaltam a tanitashoz. A tanito képek
mérete mindkét felvétel esetében 512 x 512 pixel volt, mig a felbontas a WV2-
nél 50 cm, az ortofotonal pedig 40 cm. Maés kutatok hasonléan magas
pontossagot  értek el a  U-Net alapu  modellekkel  végzett
épiiletszegmentalasban, de a legtobb esetben joval tobb képet hasznaltak fel a
tanitds soran. Wang ¢és munkatarsai (2022) a kutatasukat két ingyenesen
hozzaférhetd adatbazis, a WHU (Ji et al. 2019) ¢és az Inria (Maggiori et al.
2017) alapjan végezték, melynek soran az altalam hasznalt adatokkal azonos
méretli (512 X 512 pixel), de eltérd térbeli felbontasu (30 cm) felvételekkel
dolgoztak. Ok 96% feletti validalasi pontossagot értek el, azonban a tanitashoz
hasznalt felvételek szama 4736, illetve 9737 volt. Abdollahi és Pradhan (2021)
az AIRS adatbéazisban (Chen et al., 2019) kozzétett felvételeket hasznaltak,
melyek mérete 1536 x 1536 pixel, térbeli felbontasuk pedig 7,5 cm, és tobb,
mint 220.000 épiiletet tartalmaznak: U-Net alapu halozat alkalmazasaval 95%
feletti validalasi pontossagot értek el.

A WV3 esetében csokkentettem a tanitdé adatok szamat: az augmentacio
utan a modelleket 24 és 48 képpel tanitottam be (3-P5-3; 3-P10-3). Az ezekhez
a modellekhez hasznalt adatmennyiség elégtelennek bizonyult: a tanulési
gorbén talilleszkedés volt megfigyelhetd (19/c. és d. dbra), és a szegmentalasi
eredmények is jelentds mennyiségben tartalmaztak téves besorolasokat (20/c.
és d. abra). Az emlitett két modell hibai mellett azok F1-értékei is alacsonyak
voltak (9. tabldzat). Amennyiben csak a WV2 és az ortofotd tanitd képeit
hasznaltam a WV3-on végzett predikciohoz, még rosszabb eredményeket
kaptam (0,184-es Fl1-érték; 8. tabldazat): annak ellenére, hogy a tanitashoz
felhasznalt kombinalt képek szama 384 volt (20-P80-3), az F1-érték
alacsonyabb volt, mint amikor a WV3 24 képének segitségével végeztem a
szegmentaciot (3-P5-3), tehat bar 16-szor tobb adat allt a modell
rendelkezésére, az eltérd forrasokbol gylijtott adatokkal vald tanitds
alacsonyabb pontossagot eredményezett. Abban az esetben, ha a WV2 és az
ortofoté mellé a WV3 adatait is bevontam a tanitasba (230-P85-3; 230-P90-
3) jelentds javulast tapasztaltam: minddssze 24 kép bevonasaval az F1-érték
kozel 0,5-tel nétt (0,184-r61 0,661-re; 8. és 9. tabldzat). A WV3 felvételbdl 24
tovabbi kép bevonasa még pontosabba tette a predikcidt, egyuttal ez a modell
(230-P90-3) eredményezte a legmagasabb F1-értéket (0,693). Emellett
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elmondhato, hogy ennek a modellnek a precizitdsi €s szenzitivitasi értékei
hasonléak voltak (0,68 és 0,71), ami arra utal, hogy a modell teljesitménye a
tanitds soran konzisztens maradt.

A kiilonbség szembetiind volt, amikor a WV2 alapjan végeztem
predikciét a WV3-ra (20-P80-3), és forditva (30-P50-2): elébbi esetben
(WV2 > WV3) az F1-érték 0,184 volt, mig az utobbiban (WV3 > WV2)
0,567, annak ellenére, hogy itt kevesebb tanité adat allt rendelkezésre. A
jelenségre a magyardzat a két felvétel mindségében rejlik: a WV2 nyaron
késziilt, kisebb off-nadir szoggel (18°) és jobb fényviszonyokkal, mig a WV3
Osszel, nagyobb off-nadir mellett (30°). Ez azt eredményezi, hogy a WV3
felvételen az épiiletek torzabbak, ami egyuttal az arnyékok jelenlétének
novekedésével is jar. Amennyiben a rosszabb mindségi WV3 felvételt
hasznaltam a tanitdshoz, a U-Net jobban generalizadlt a WV2 predikcioja
esetében, azonban amikor a WV3 felvételt probaltam szegmentélni a jobb
mindségli WV2 tanitd adataival, a modellezés sikertelen lett. Hasonlo
kovetkeztetésre jutottak Weir és munkatarsai (2020), akik munkajuk soran 7,8°
¢€s 54° kozotti off-nadir szogl felvételeket elemeztek, és az F1-értékek kozott
0,4-es kiilonbséget kaptak.

Az épliletek kinyerésére a U-Net mellett szdmos mas, nagy pontossag
elérésére képes mély tanuldsi modszer 1étezik. Shi és munkatarsai (2020)
kiilonboz6 CNN-eket (pl. U-Net, SegNet, FCN architektarak kiilonbozo
valtozatai stb.) hasonlitottak 6ssze mind kozepes (PlanetScope; 3 m), mind
pedig nagy felbontdsi (ISPRS Potsdam referencia-adatbdzis; 5 cm)
felvételeken, és megallapitottak, hogy a PlanetScope képek esetében a U-Net
tobb halézatot is feliilmalt (FCN-32s, FCN-16s, SegNet stb.). Kozepes
felbontasnal az FC-DenseNet esetében kaptak a legmagasabb pontossagot, de
a U-Net-hez képest a kiilonbség az F1-értéket tekintve minddssze 3% volt.
Megallapitottak tovabba, hogy nagy felbontas (5 cm) mellett a U-Net esetében
az épiiletek hatarai bar élesen elvalnak, az egyre finomodo részletek mellett a
szegmentalas eredménye egyre heterogénebbé valik. Wang és munkatérsai
(2022) egy uj, épiiletek kinyerésére specializalt ugynevezett Vision
Transformer (ViT) architektarat dolgoztak ki, ¢és munkajukban
Osszehasonlitottak a teljesitményét mas, korszer(i, ugyanerre a feladatra széles
korben hasznalt CNN-ekkel (DeepLab V3+; kiilonb6zé U-Net architekttra
valtozatok stb.). Bar arra az eredményre jutottak, hogy a ViT alapu
megkozelitésiik feliilmulta a hagyomanyos CNN-eket az épiiletek
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szegmentalasaban, az egyes U-Net verzidkkal dsszehasonlitva a kiilonbség
minddssze 2-3% volt az F1-értékek tekintetében. Fontos megemliteni, hogy
bar ezekben a tanulmanyokban szdmos kiilonb6z6é mély tanuldé modellt
vizsgaltak, a modellek tanitasat elsGsorban a kiilonboz6 referencia-
adatbazisokban (WHU, Inria, Massachusetts) elérhetd, hatalmas mennyiségii
adatra alapozva végezték el. A kozelmultban megjelent tanulmanyok
eredményei azt mutatjak, hogy bar a legijabb megoldasok altaldban jobb
szegmentalasi eredményeket adnak, a kiilonbségek altalanossagban igen
csekélyek, ezaltal a U-Net és annak valtozatai mind a mai napig relevansak
tudtak maradni.
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5. Osszefoglalas

Disszertaciom kozéppontjaban Vvarosi teriiletek nagyfelbontdsu és
kiilonboz6 forrasbol szarmazo tavérzékelt felvételekkel torténd vizsgalata 4llt,
kiilonbozé gépi és mély tanulasi modszerek alapjan. Az elemzések {6
célteriilete Debrecen volt. A mintateriilet kijeldlését kovetden terepi
adatgylijtés soran meghataroztam a leggyakrabban eldforduld tetéfedd
anyagokat, melyek alapjan el6allt a képosztalyozashoz sziikséges tanitd
adathalmaz. Megvizsgaltam, hogy az egyes tetdfeliiletek napsiitotte ¢és
arny¢kos kategoriakra torténd szétvalogatasa, valamint a pansharpening
eljaras hogyan hat a modellek tematikus pontossagra. Tovabba meghataroztam
a magas pozitiv teriileti autokorrelacié pontossagra gyakorolt tilbecslésének
mértékét kiilonbozo mintavételezési modszerek esetén, €s egy olyan eljarast
fejlesztettem, amely ezt a torzitd hatdst igyekszik megsziintetni. Ezenkiviil
megvizsgaltam a U-Net mély tanulasi architektura hatékonysagat limitalt
tanitd adattal torténd modellezés mellett épiiletek kinyerése céljabol, tobb
forrasbol szarmazo tavérzékelt adatok felhasznalasédval. Az értekezésben
megfogalmazott kutatdsi kérdésekre adott valaszokat az alabbiakban
0sszegzem:

1. Hogyan befolyasolja a WorldView-2 mitholdfelvételen végzett tetofedo
anyagok osztalyozasat a térbeli felbontdst javito pansharpening eljardas,
valamint milyen hatast gyakorol a tematikus pontossagra az egyes tetdfeliiletek
napstitotte és drnyékos kategoridkra térténd szétvalogatasa?

A mintateriilet bejarast kovetden a gylijtott adatok alapjan a
képosztalyozashoz harom kategoriat jeloltem ki: azbeszt, vords cserép €s sotét
cserép. A klasszifikaciokhoz harom algoritmust alkalmaztam, melybdl kettd
(LDFA, QDFA) a klasszikus, tobbvaltozos statisztikai megkdzelitések kozé
sorolhatd, mig a harmadik (RF) egy robusztus gépi tanulasi eljaras volt. Mivel
az osztalyozasokat egyrészt elvégeztem a tetéfedd anyagok kategoriainak
Osszevont, valamint napsiitotte és arnyékos teriiletekre torténd szétvalogatasa
alapjan, masrészt a WV2 felvétel eredeti, illetve pansharpening eljarassal
feljavitott valtozatai tekintetében is, igy Osszesen 12 modellt elemeztem.
Megallapithatd, hogy a kategoéridknak a megvilagitottsaguk alapjan torténd
felosztasa a pontossagok csokkenését eredményezte: OA értékek 6-7%-kal
alacsonyabbak voltak abban az esetben, amikor a napsiitdtte €s arnyékos
pixelek kiilon osztalyt alkottak. A pansharpening eljaras hatékony
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technikdknak bizonyult a tematikus pontossagok ndvelésére: az OA értékek
rendszerint 2-3%-os novekedést mutattak, de el6fordult olyan eset is (6
kategorias RF), amikor az eredeti és feljavitott modellvaltozatok kozott 6%-0S
kiilonbség volt megfigyelhetd.

2. Milyen mértékben jarul hozza a magas pozitiv teriileti autokorrelacio
az osztalyozasi pontossag tulbecsléséhez, tovabba hogyan lehet kikiiszobélni a
teriileti autokorrelacio torzito hatdsdt a k-szoros keresztvalidacioval térténd
pontossdagbecslés megbizhatosaganak biztositasa érdekében?

A magas SA kovetkeztében, a pontossagvizsgalat soran fellépd torzitd
hatast harom kiilonb6z6 tavérzékelt felvételen vizsgaltam, melybdl kettd
debreceni teriiletekrdl késziilt, egy pedig az ISPRS altal kozzétett referencia-
adatbazisbol szarmazott. Az emlitett hatds nagyon jelentds volt azokban az
esetekben, amikor a referenciaadatokat véletlenszeriien osztottam fel tanito és
teszteld tertiletekké, valamint, ha a napjainkban egyre népszeriibbé valo SCV
modszert alkalmaztam a pontossagok becslésére: a becsiilt pontossagok €s a
fliggetlen tesztadatokkal végzett TP értékek kozotti kiilonbségek elérték a
17%-ot, igy a modellek 99% feletti OA-t eredményeztek. A szegmensek
hasznalata sem volt elegendd az SA okozta torzitd hatas kikiiszobolésére,
ugyanis egyrészt a tetdfeliiletek meglehetdsen heterogének, masrészt pedig
relativan kicsi a kiterjedésiik, igy az osztalyozashoz kivalasztott pixelek kozott
tovabbra is magas volt az autokorrelacio. Az altalam Pythonban fejlesztett
modszer, azaz a referenciaadatok térbeli elhelyezkedésiik alapjan torténd
szelekcidja sikeresen megsziintette az emlitett torizto hatast: a modellek SCV-
vel becsiilt pontossaga, és a fliggetlen tesztadatokkal kapott TP értékek jol
kozelitették egymast. A kisebb térbeli felbontasu WV2 (50 cm) felvétel 5-9%-
kal teljesitett jobban, mint a két ortofotd (9 és 10 cm felbontéas), melynek
legfébb oka, hogy a WV2 esetében a tetdt reprezentald képpontok szama joval
kisebb volt, ezaltal az osztalyozdshoz hasznalt kategoridkon beliili
pixelértékek szorasa is csokkent. Elmondhatd, hogy objektum szinten
vizsgélva a pontossagokat minden mintavételezési technika alkalmazésa 95%
feletti OPP-ket eredményezett az 51%-0s homogenitasi kategoria esetén.

3. Mennyire hatékony a U-Net konvolucios neuralis halozat a kiilonbozo
forrasbol  szarmazo  multispektralis — tavérzékelt  adatokon — alapulo
épiiletszegmentdldasban, kevés tanito adat felhasznaldasaval?
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Az ¢épliletek szegmentalasahoz az eredeti, alap U-Net architektirat
hasznaltam, melynek hatékonysagat harom kiilonb6z6 spektralis és térbeli
felbontasu tavérzékelt felvétel esetében vizsgaltam. Amennyiben a tanitashoz
hasznalt, és a szegmentalni kivant adatok forrdsa — azaz a szenzor —
megegyezett, a validalasi pontossagok mar kis mennyiségi tanité adat (192
darab, 512 x 512 pixeles kivagat) esetén is 94% felettiek voltak (2-P40-2; O-
P40-0). A szegmentalasok eredményei vizualisan is megfeleléek voltak az
emlitett modellek esetében, a tévesen besorolt pixelek szdma csekély volt. A
WV3 esetében a tanitd adatok tovabbi csokkentése (3-P5-3; 3-P10-3; 24 és 48
darab kivagat) a tanulasi gorbék tulilleszkedését eredményezték, és a
szegmentalas eredménye is elégtelennek bizonyult. A WV3 felvétel
szegmentalasa abban az esetben is gyenge eredményt adott, ha a
modellezéshez csak a masik két felvétel (WV2, ortofotd) tanitd adatait
hasznaltam (20-P80-3): bar a betanitds sordn a felhasznalt kivadgatok szdma
jelentésen nétt (384 darab), az Fl-érték mindossze 0,184 volt. Az eléz6
modellt minddssze 24, a WV3-bdl szarmazo kivagattal bévitve (230-P85-3) a
pontossag is jelentésen emelkedett: a szegmentacid eredménye vizualisan is
sokat javult, az F1-érték pedig 0,661-re nétt. Tovabbi 24 kivagat bevonasa
(230-P90-3) bar tovabb emelte a pontossagot (F1-érték: 0,693), ennek mértéke
mar joval kisebb volt.

Uj tudomdnyos eredmények

A tet6fedé anyagok osztalyozasat tekintve a pansharpening eljaras
hatékony eszkéz a pontossdg novelésére. Az egyes kategoridk
napsiitotte és arnyékos teriiletekre torténd felosztasa negativan hat a
tematikus pontossagra.

A pontossagellendrzés soran a magas pozitiv teriileti autokorrelaciod
jelentésen, akar 17%-kal 1s torzithatja az eredményeket. A
referenciaadatok térbeli elhelyezkedésiik alapjan torténd qjra
mintavételezése hatékony modszerként alkalmazhato az autokorrelacio
megsziintetése érdekében.

A U-Net architektira alacsony szdmu tanitdo adat mellett, eltérd
forrdsokbdl szadrmazd tavérzékelt felvételek esetében is nagy
pontossaggal alkalmazhat6 épiiletszegmentalasi feladatokra, azonban
fontos, hogy legalabb kis mennyiségben minden felvételrél legyen
felhasznalva tanito adat a modellezés soran.
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6. Summary

The main focus of my dissertation was the examination of urban areas
through the use of high-resolution remote sensing images obtained from
various sources, employing different machine and deep learning
methodologies. Debrecen was chosen as the primary area for the analysis.
Following the selection of the study area, the most commonly occurring
roofing materials were determined during field surveys, which served as the
training dataset for image classification. The impact of discriminating the roofs
into sunny and shadowed categories, as well as the effect of the pansharpening
process on the thematic accuracy of the models were also investigated.
Additionally, the degree of overestimation due to high positive spatial
autocorrelation on accuracy for different sampling techniques was determined,
and a technique was developed to mitigate this biasing effect. The
effectiveness of the U-Net deep learning architecture for building extraction
with limited training data was also assessed, utilizing remote sensing data from
various sources. The answers to the research questions presented in the
introduction of the dissertation are summarized as follows:

1. What is the effect of the pansharpening process on the classification
of roofing materials in WorldView-2 satellite imagery, and how does the
separation of individual roof surfaces into sunny and shadowed segments
affect thematic accuracy?

Following data collection from the study area, three categories were
designated for image classification: asbestos, red tiles, and dark tiles. Three
algorithms were used for classification, two of which (LDFA, QDFA) belong
to the category of traditional multivariate statistical approaches, while the third
(RF) is a robust machine learning method. The classifications were performed
based on the aggregated categories of roofing materials and on the basis of
sunny and shadowed areas, resulting in a total of 12 models, including both the
original and pansharpened versions of the WV2 imagery. The results showed
that the division of categories based on irradiation led to a decrease in accuracy,
with OA values being 6-7% lower when sunny and shadowed pixels were
separated into different categories. Pansharpening proved to be an effective
technique for improving thematic accuracy, with OA values generally
increasing by 2-3%, although in some cases (such as the 6 category RF), a
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difference of up to 6% was observed between the original and pansharpened
model versions.

2. To what extent does high positive spatial autocorrelation contribute
to the overestimation of classification accuracy, and how can the biasing effect
of spatial autocorrelation be eliminated to ensure reliability in accuracy
estimation through k-fold cross-validation?

To investigate the effect of high spatial autocorrelation (SA) on
classification accuracy, | analyzed three different remote sensing images, two
of which were acquired over Debrecen one from a reference database provided
by ISPRS. The observed effect was significant when the reference data were
randomly split into training and testing sets, as well as when the popular SCV
method was applied to estimate the accuracy. In these cases, the discrepancies
between the estimated and the true accuracies reached up to 17%, falsely
resulting in models with OAs above 99%. The use of image segmentation was
not sufficient to eliminate the basing effect of SA because roof surfaces are
heterogeneous and relatively small in size, resulting in high autocorrelation
among the selected pixels for classification. However, the method | developed
in Python, which selects reference data based on their spatial location,
successfully eliminated the distorting effect of SA. The accuracy of the models
estimated with SCV and the true accuracies obtained with the independent test
data converged well. The lower spatial resolution WV2 image (50 cm)
performed 5-9% better than the two orthophotos (9 and 10 cm resolution),
mainly because there were fewer pixels representing the roofs in the WV2
image, resulting in reduced intra-class variance within the categories. The
object-based accuracy analysis showed that all sampling techniques achieved
over 95% OPP in the 51% purity category.

3. How effective is the U-Net convolutional neural network for building
segmentation using multispectral remote sensing data from different sources
with limited training data?

For building segmentation, | used the original U-Net architecture and
examined its effectiveness using three different multispectral images with
varying spatial and spectral resolutions. When the trainings and predictions
were conducted on the same image (2-P40-2; O-P40-0), even with a small
amount of training data (192 images, 512 x 512 pixels), the validation accuracy
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exceeded 94%. The segmentation results for these models were visually
satisfactory with a low number of misclassified pixels. However, reducing the
amount of training data for WV3 (3-P5-3; 3-P10-3; 24 and 48 images) resulted
in overfitting of the learning curves and poor segmentation results. The
segmentation of the WV3 image also gave poor results when only the training
data of the other two images (WV2, orthophoto) were used for modelling (20-
P80-3): although the number of images used for training increased
significantly (384 images), the F1-score was only 0,184. Incorporating 24
images from WV3 (230-P85-3) significantly improved the accuracy, with an
F1-score of 0,661 and visually improved segmentation results. The addition of
another 24 images (230-P90-3) further increased the accuracy (Fl-score:
0,693), but to a lesser extent.

New scientific findings

Pansharpening is an effective technique for improving accuracy in
classifying roofing materials. However, dividing each category into
sunny and shadowed segments have a negative impact on thematic
accuracy.

High positive spatial autocorrelation can bias accuracy assessment
results by up to 17%. Resampling the reference data based on their
spatial location is an effective method for eliminating autocorrelation.
The U-Net architecture can achieve high accuracy for building
segmentation tasks using multispectral remote sensing data from
different sources even with a low number of training data. However, it
is important to use at least a small amount of training data from the
target image.
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