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Bevezetés

Az elmult évtizedekben novekvd tendenciat mutatd urbanizacio6
hatasara a természetes kdrnyezet egyre jelentésebb mértékben alakul
at. A globalis népességnovekedés és a megavarosok (10 millio fot
meghalad6 lakossdgszam) gyarapod6 szdma egyre nagyobb nyomadst
gyakorolnak a Fold okoszisztémadira. Az ilyen léptékii valtozasok
szamos gazdasagi, tarsadalmi és komyezeti kihivasokat generalnak,
amelyeknek a kezelése egyre tobb varosban kap kiemelt prioritast, és
ennek eredményeként a fenntarthatosag és a fenntarthat6 urbanizacio
lett a varosfejlesztési stratégidk egyik legfontosabb alapelve
(Beaverstock et al., 1999; Kadhim et al., 2016; Shen et al., 2012).
Doktori értekezésem fokuszaban az épitett kornyezet, azon beliil is az
épiiletek nagyfelbontasi és kiillonbozé dimenzioji tavérzékelt
adatokkal végzett elemzése allt, elsédlegesen Debrecen varosaban.

Bar a varosi régiok rendkiviil 6sszetettek, a tavérzékelés széles
korben kinal lehetdségeket a dontéshozoknak ezen kihivasok
lekiizdéséhez. Kutatasom soran kiemelt szerepet kapott a tradicionalis
machine learning (gépi tanulas) modszerekkel végzett képosztalyzas,
illetve az ehhez szorosan kapcsolodd pontossagellendrzés, valamint
alapu megkozelitéssel végzett épiiletszegmentacio is.

Munkam soran a célom elsoként kiilonb6z6 tetéfedd anyagok
osztalyozhatosaganak a vizsgalata volt, eltéré koriilmények kozott.
Egy kivalasztott mintateriileten a harom leggyakrabban eléforduld
tetéfedd tipust vontam be az osztilyozasba, melyet WorldView-2
miuholdfelvétel alapjan végeztem el. Kovetkezd 1épésként
megvizsgaltam, hogy az osztalyozasok soran a teriileti autokorrelacid
milyen hatast gyakorol a modellek pontossagara. A tetéfedé anyagok
osztalyozasa el6tt célszerl egy olyan maszk eldallitasa és a felvételen
torténd alkalmazasa, amely csak ezeket a célobjektumokat
tartalmazza, ezzel csokkentve a sziikséges feldolgozasi kapacitast. A
kutatdsom soran szintén célom volt megvizsgalni, hogy a relativan
olcson eldallithatd vagy beszerezhetd felvételeken végzett, modern,
mély konvoltcios neuralis halozatokon alapuld objektum detektalas
milyen pontossaggal alkalmazhato épiiletek kinyerésére.



Célkitiizések

Kutatasaim soran az alabbi kérdésekre kerestem a valaszt:

1. Hogyan befolyasolja a WorldView-2 miiholdfelvételen végzett
tetéfed6 anyagok osztilyozdsat a térbeli felbontast javitd
pansharpening eljaras, valamint milyen hatast gyakorol a
tematikus pontossagra az egyes tetOfeliiletek napsiitdtte és
arnyékos kategoriakra torténd szétvalogatasa?

2. Milyen mértékben jarul hozza a magas pozitiv teriileti
autokorreldcio az osztalyozasi pontossag tulbecsléséhez, tovabba
hogyan lehet kikiisz6bolni a teriileti autokorrelacio torzitd hatasat
a Kk-szoros keresztvalidaciéval torténé pontossagbecslés
megbizhatosaganak biztositasa érdekében?

3. Mennyire hatékony a U-Net konvolicios neuralis halozat a
kiilonbozo  forrdsbdl szarmazod multispektralis  tavérzékelt
adatokon alapuld épiiletszegmentalasban, kevés tanitd adat
felhasznalasaval?

Anyag és médszer

Képosztalyozas és a teriileti autokorreldcio vizsgalata

A tetéfedd anyagok alapjan végzett klasszifikacios vizsgalatokat
€s az autokorrelaciohoz kapcsolodd pontossagi elemzéseket 2 1égi
ortofotd (debreceni és vaihingeni mintateriiletek) és 1 miitholdfelvétel
(WorldView-2; WV2) felhasznalasaval végeztem el.

A debreceni mintateriilet esetében a képosztalyozashoz
szlikséges referenciaadatokat terepi bejarasok alkalmaval gyiijtottem,
ezek soran 350 haz tetéfed6 anyaganak tipusat azonositottam. A
teriileten a 3 leggyakoribb tet6fedd alapjan végeztem el az
osztalyozasokat, amelyek a voros cserepek, a sotét cserepek (fekete,
sziirke, barna cserepek), illetve az azbeszt-cement tartalmu panelek
voltak. Bar az adatgy(ijtés alatt egyéb anyagokat is azonositottam
(fém, katrany stb.), ezeket az alacsony el6fordulasi gyakorisaguk miatt
kihagytam az elemzésekbdl. A németorszagi (Vaihingen) mintateriilet
esetében a Google Earth és a Google Street View felvételeit
hasznaltam a kiilonb6z6 tetok azonositasara. Mivel itt azbeszt tetok
nem voltak jelen, azonban lapostet6t nagy mennyiségben tudtam



azonositani, igy a sotét és vords cserép mellett ez lett a harmadik
kategoria.

A képosztalyozasok soran, amikor a pansharpening eljarasnak,
valamint a tetofelilletek megvilagitottsag alapjan  torténd
szétvalogatdsanak  tematikus  pontossdgra gyakorolt  hatasat
vizsgaltam, a klasszifikaciokat kétféle megkozelités alapjan végeztem
el. Alkalmaztam egyrészt hagyomanyos, tobbvaltozos statisztikai
osztalyozasi modszereket (lineéaris diszkriminancia-analizis [LDFA];
kvadratikus diszkriminancia-analizis [QDFA]), valamint robusztus
gépi tanulasi algoritmust (Random Forest; RF) is.

A tavérzékelt felvételekrol elmondhatoé, hogy azok teriileti
autokorrelacioval (spatial autocorrelation; SA) erGsen terheltek,
mivel a szomszédos pixelek értékei egymashoz nagyon hasonloak
(Wulder és Boots, 1998). Bar a tavérzékelt adatoknak ez egy altalanos
jellemzdje, azonban ez  egyuttal megkérddjelezheti a
keresztvalidacioval kapott eredmények hitelességét amennyiben a
referenciaadatok kivalasztasa nem megfeleld.

Az SA pontossagra gyakorolt torzitd hatasanak szdmszertisitése
érdekében az egyes modellek teljesitményének meghatarozasat
kétféleképpen végeztem el: (i) a rétegzett k-szoros keresztvalidacio
(stratified k-fold cross validation; SCV) alapjan szamitott becsiilt
pontossag, és (ii) a fiiggetlen tesztadatokkal torténd validalassal kapott
tényleges pontossag alapjan.

Annak érdekében, hogy a keresztvalidacio alkalmas legyen a
modellek  tényleges pontossaganak becslésére, Python-ban
fejlesztettem egy modszert, amely a referenciaadatokat azok térbeli
elhelyezkedése alapjan  szelektdlja: csak a  paraméterként
meghatarozott tavolsagon kiviil esd pontok keriilnek kivalasztasra a
modellezéshez.

Az SA pontossagra gyakorolt torzitdsanak mértékét dsszesen 7
kiilonbdz6 mintavételezési modszer esetén vizsgaltam. A validacio
sordn a pontossagi értékek minden esetben 50 futtatas alapjan keriiltek
meghatarozasra, kivéve a kontroll mérésnek szamitod, tényleges
pontossag céljabol végzett fliggetlen tesztelést.

Epiiletszegmentdcié mély konvoliiciés neurdlis hdlézat alapjan

Kutatasom soran a U-Net (Ronneberger et al., 2015) mély
tanulasi architekturaval végzett épiiletszegmentacio hatékonysagat 2



miuholdfelvétel (WV2, WV3) és 1 1égi ortofotd alapjan vizsgaltam,
debreceni mintateriileten.

A U-Net konvoluciés neuralis halozattal torténé modellezés
kétféle input adattal torténik: egyrészt sziikkség van az eredeti raszterre,
valamint az ehhez tartoz6 maszkra, mely utdbbi az esetemben egy
binaris maszkot jelent, amely az épiileteket kiiloniti el az 6sszes tobbi
objektumtol. A modellezés eldtt az input adatokat 512 * 512 pixel
méretli darabokra vagtam. Az ortofot6 és a WV2 felvétel esetében egy
nagyjabol 2 km?-es teriileten keriilt vektorizalasra az dsszes haz, mig
a WV3-nal ez a teriilet 0,3 km? volt. A két teriilet kozotti eltérés oka,
hogy a WV3 esetében a kevesebb tanitd adattal torténé modellezés
értékelése is részét képezte a kutatdsnak.

A tanitd adatok manualis gyujtése (kézi vektorizalasa) nagyon
iddigényes feladat. A kutatds soran a 3 felvételen 6sszesen tobb, mint
3000 épiilet lett vektorizalva. Bar az U-Net architektura alapvetden jol
mikodik viszonylag kis szdmu adattal is, az augmentacid
(adatbdvités) elengedhetetlen 1€pés a jobb tematikus pontossag elérése
érdekében. A kutatasom soran a tradicionalisnak tekinthetd
augmentaciés modszereket alkalmaztam: az eredeti képeket
vizszintesen és fliggblegesen tiikroztem, valamint 90, 180 és 270
fokkal elforgattam azokat. fgy az eredeti kép mellett az
augmentacionak koszonhetden 5 tovabbi képet kaptam.

Az egyes modelleket legfeljebb 50 epoch-on (a tanitasi iteraciok
szama) keresztiil tanitottam. Implementaltam egy olyan, korai leallito
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.
Optimalizacioés algoritmusként az Adam-mddszert hasznaltam, 20-as
batch-mérettel. Osszesen 40 ,eredeti”, azaz augmentacio elotti képet
hasznaltam a WV?2 ¢és a 1égi ortofotd esetében, és 5, valamint 10-et a
WV3 esetében. A modellezés Python programozasi nyelven tortént a
TensorFlow (Abadi et al. 2016) csomag segitségével. Minden
modellfuttatishoz 24 GB VRAM-mal rendelkez6 Nvidia RTX 3090
videokartyat hasznaltam.



Kutatasi eredmények

1. tézis

WorldView-2 miiholdfelvételen végzett tetofed6 anyagok
osztalyozasa kapcsan kimutattam, hogy az egyes kategoriaknak a
megvilagitottsaguk alapjan torténo felosztisa a tematikus
pontossag csokkenését, a pansharpening eljarassal végzett térbeli
felbontas javitasa pedig a novelését eredményezi.

A WV2 felvételen végzett klasszifikaciokhoz 3 kategoriat
jeloltem ki (azbeszt, voros cserép, sotét cserép), melyeket 3 algoritmus
alapjan osztalyoztam (LDFA, QDFA, RF). Tovabba a vizsgalatokat
egyrészt elvégeztem a tetdfedd anyagok kategoridinak Osszevont,
valamint napsiitotte és arnyékos teriiletekre torténd szétvalogatisa
alapjan is, igy osszesen 12 modellt elemeztem (/. dbra).

Megallapithatd, hogy a kategdéridknak a megvilagitottsaguk
alapjan torténo felosztasa a pontossagok csokkenését eredményezte:
OA értékek 6-7%-kal alacsonyabbak voltak abban az esetben, amikor
a napsiitotte és arnyékos pixelek kiillon osztalyt alkottak. A
pansharpening eljaras hatékony technikdknak bizonyult a tematikus
pontossagok novelésére: az OA értékek rendszerint 2-3%-0S
novekedést mutattak, de eléfordult olyan eset is (6 kategorias RF),
amikor az eredeti és feljavitott modellvaltozatok kozott 6%-0s
kiilonbség volt megfigyelhetd.
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1. abra. Az egyes modellvaltozatok az altalanos pontossaguk (OA) alapjan
rangsorolva. o = eredeti felvétel; p = pansharpening eljarassal feljavitott felvétel,
LDFA = linedris diszkriminancia-analizis; QDFA = kvadratikus diszkriminancia-

analizis; RF = Random Forest; 3 vagy 6 = az osztdlyok szama

2. tézis

Megallapitottam, hogy képosztalyozas soran a
referenciaadatokban fellépé magas pozitiv teriileti autokorrelicié
nagy mértékben torzitja az osztalyozasi pontossagokat, amely az
adatok  térbeli elhelyezkedésiik alapjan torténé ujra
mintavételezésével hatékonyan megsziintethetd.




A magas SA kovetkeztében, a pontossagvizsgalat soran fellépd
torzitd hatds nagyon jelentds volt azokban az esetekben, amikor a
referenciaadatokat véletlenszerlien osztottam fel tanité és teszteld
tertiletekké, valamint, ha a napjainkban egyre népszeriibbé valo SCV
modszert alkalmaztam a pontossdgok becslésére: a becsiilt
pontossdgok és a filiggetlen tesztadatokkal végzett tényleges
pontossagi (TP) értékek kozotti kiillonbségek elérték a 17%-ot, igy a
modellek 99% feletti OA-t eredményeztek (2. dbra).

Az altalam Pythonban Kidolgozott moddszer, azaz a
referenciaadatok térbeli elhelyezkedésiik alapjan torténd szelekcioja
sikeresen megsziintette az emlitett toriztd hatast: a modellek SCV-vel
becsiilt pontossaga, €s 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
felbontds), melynek legfobb oka, hogy a WV2 esetében a tetdt
reprezentaldé képpontok szama joval kisebb volt, ezaltal az
osztalyozashoz hasznalt kategoriakon beliili pixelértékek szorasa is
csokkent.
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2. abra. Az egyes mintavételezési modszerek alapjan végzett osztilyozdsok
eredményei 50 modell alapjin, a Moran-féle I vonatkozdsdaban (a = WorldView-2; b
= Debreceni ortfoté; ¢ = Vaihingeni ortofoto)



3. tézis

Megallapitottam, hogy a U-Net mély konvolucios architektira
alacsony szamu tanit0 adat mellett is nagy pontossaggal
alkalmazhat6 épiiletszegmentalasi feladatokra.

Amennyiben a tanitdshoz hasznalt, és a szegmentalni kivant
adatok forrasa — azaz a Szenzor — megegyezett, a validalasi
pontossagok mar kis mennyiségii tanitdé adat (192 darab, 512 x 512
pixeles kivagat) esetén is 94% felettiek voltak (2-P40-2, O-P40-O;
3. dbra). A WV3 esetében a tanitod adatok tovabbi csokkentése (3-P5-
3; 3-P10-3; 24 és 48 darab kivagat) a tanulasi gorbék talilleszkedését
eredményezték.

Amennyiben a validalasi pontossag magas volt, és a modell nem
illeszkedett tal, a szegmentalas is sikeres volt (WV2, ortofotd; 4/a. és
b. dbra): 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 (gardzsok, 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 tanitd
képet hasznéltam a modellezéshez (4/c. dbra), a szegmentalas nem
eredményezett Osszefliggd teriileteket, és az épiiletek nagy része
kihagyasra keriilt a végeredménybdl. Bar a 48 tanito képpel végzett
elemzés soran mar néhany épiilet dsszefiiggd foltokként jelent meg
(4/d. abra), a szegmentalas 6sszességében még mindig gyenge volt, és
sok hibat tartalmazott: a csupasz talajfelszin és az utak nagy része
tévesen épiiletként keriilt azonositasra (fals pozitiv eredmények).
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3. dbra. Tanulasi gérbék 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 elsd és
utolsé tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofoto. Masodik tag = a
predikciohoz hasznalt tanito képek szama (augmentdcio eldtt)
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4. abra. A szegmentdacio eredménye abban az esetben, amikor a tanito adatok a
szegmentdalt felvételbdl szarmaztak. — a) 2-P40-2; b) O-P40-0O; c) 3-P5-3; d) 3-P10-
3. Az elsé és utolso tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = ortofoté. Masodik

tag = a predikciohoz hasznalt tanito képek szama (augmentacio eldtt)
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4, tézis

Kimutattam, hogy eltéré forrasbél szarmazo tavérzékelt
felvételek fuzidja soran is nagy pontossagok érhetoek el
épiiletszegmentalas soran a U-Net modszerrel, amennyiben
legalabb kis mennyiségben minden felvételrdél felhasznalasra
keriil tanité adat a modellezés soran.

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 betanitas soran a
felhasznalt kivagatok szdma jelentdsen nétt (384 darab), az F1-érték
minddssze 0,184 volt. Az el6z6 modellt minddssze 24, a WV3-bol
szdrmazo kivagattal bovitve (230-P85-3) a pontossag is jelentésen
emelkedett: a szegmentacidé eredménye vizualisan is sokat javult, az
F1-érték pedig 0,661-re nott. Tovabbi 24 kivagat bevonasa (230-P90-
3; 5. dbra) bar tovabb emelte a pontossagot (F1-érték: 0,693;
1. tablazat), ennek mértéke mar joval kisebb volt. Bar itt is
eléfordultak téves kategorizalasok, ezek aranya jelentdsen csokkent,
¢s az épiiletek tobbségét helyesen azonositotta a modell.

5. abra. A WV3-on végzett szegmentdcio eredménye az dsszes rendelkezésre allo
tanito adat felhasznaldasaval (230-P90-3). — a) eredeti felvétel; b) a szegmentalds
eredménye. Az elsé és utolso tag: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O =
ortofoto. Masodik tag = a predikciohoz hasznalt tanito képek szama (augmentacio
elétt)

12




1. tablazat. A modellek pontossaga a WV3-on végzett szegmentdcio esetében a WV2,
az ortofoto és a WV3 tanitoé adatainak a felhasznadlasaval. Az elsé és utolso tag: 2 =
WorldView-2; 3 = WorldView-3, O = ortofoté. Mdsodik tag = a predikciéhoz
hasznalt tanito képek szama (augmentdcio 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

13
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Introduction

Due to the growing trend of urbanization in recent decades, the
natural environment has been increasingly transformed. The global
population growth and the increasing number of megacities (with a
population exceeding 10 million) exert greater pressure on the Earth's
ecosystems. Such large-scale changes generate numerous economic,
social, and environmental challenges, the management of which has
become a top priority in many cities. Consequently, sustainability and
sustainable urbanization have become one of the most important
principles in urban development strategies (Beaverstock et al., 1999;
Kadhim et al., 2016; Shen et al., 2012). The focus of my doctoral
dissertation is the analysis of the built environment, specifically the
analysis of high-resolution and multidimensional remote sensing data
of buildings in the city of Debrecen.

Although urban regions are highly complex, remote sensing
offers a wide range of opportunities for decision-makers to overcome
these challenges. My research has focused on using traditional
machine learning methods for image classification and accuracy
assessment, as well as applying deep learning approaches to segment
buildings.

In my work, | first investigated the separability of different
roofing materials under different conditions. | selected the three most
common roofing types in a selected study area, and performed
classification based on a WorldView-2 satellite image. | then
examined the effect of spatial autocorrelation on the accuracy of the
models during classification. Prior to the classification of roofing
materials, it is advisable to produce a mask that contains only these
target objects, thereby reducing the required processing capacity.
Additionally, my research aims to examine the accuracy of object
detection based on deep convolutional neural networks on relatively
inexpensive or easily obtainable images for building extraction.
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Aims of the research

During my research. | aimed to find answers to the following
guestions:

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?

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?

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?

Materials and methods

Image classification and analysis of spatial autocorrelation

I conducted classifications based on roofing materials and
accuracy assessments related to spatial autocorrelation using 2 aerial
orthophotos (study areas of Debrecen and Vaihingen) and 1 satellite
image (WorldView-2; WV2) as part of my dissertation research.

In the case of the Debrecen study area, the necessary reference
data for the classification were collected during field surveys, where
the types of roofing materials of 350 houses were identified. The
classification was based on the three most common roofing materials
in the area, namely red tiles, dark tiles (black, grey, brown tiles) and
asbestos-cement boards. Although other materials were identified
during data collection (metal, tar, etc.), they were not included in the
analysis due to their low frequency of occurrence. In the case of the
Vaihingen sample area in Germany, Google Earth and Google Street
View images were used to identify different types of roofs. As there
were no asbestos roofs, but a large number of flat roofs were
identified, this became the third category, alongside dark and red tiles.
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During the classification, when examining the thematic accuracy
of the pansharpening procedure and the separation of roof surfaces
based on irradiation, the classifications were carried out using two
different approaches. Both traditional multivariate statistical
classification methods (linear discriminant analysis [LDFA] and
quadratic discriminant analysis [QDFA]) and a robust machine
learning algorithm (Random Forest; RF) were employed for the
analysis.

Remote sensing images can be strongly affected by spatial
autocorrelation (SA), as the values of neighboring pixels are very
similar to each other (Wulder and Boots, 1998). Although this is a
general characteristic of remote sensing data, it can also question the
credibility of the cross-validation results if the selection of the
reference data is not appropriate.

To quantify the biasing effect of SA on accuracy, the performance
of each model was determined in two ways: (i) the estimated accuracy
based on stratified k-fold cross-validation (SCV), and (ii) the true
accuracy obtained by validating with independent test data.

In order for cross-validation to be suitable for estimating the true
accuracy of the models, a method was developed in Python that selects
reference data based on their spatial location: only points outside the
specified distance are selected for modeling.

The degree of bias introduced by SA on accuracy was examined
for a total of 7 different sampling methods. During validation,
accuracy values were determined based on 50 models in all cases,
except for the independent testing performed for the true accuracy,
which was considered as the control measurement.

Building segmentation based on deep convolutional neural network

I investigated the effectiveness of building segmentation using
the U-Net deep learning architecture (Ronneberger et al., 2015) based
on 2 satellite images (WV2, WV3) and 1 aerial orthophoto in a study
area in Debrecen, Hungary.

Modeling with the U-Net convolutional neural network requires
two types of input data: the original raster and the corresponding mask,
which in my case is a binary mask that separates buildings from all
other objects. Before modeling, the input data was divided into 512 x
512 pixel tiles. For both the orthophoto and WV2 image, all buildings
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in an area of approximately 2 km? were vectorized, while for WV3,
this area was 0.3 km?. The reason for the difference between the two
areas is that the evaluation of modeling with fewer training data was
also part of the research for WV3.

The manual collection of training data (manual vectorization) is
a very time-consuming task. In the course of the research, more than
3000 buildings were vectorized in the three images. Although the U-
Net architecture generally works well with relatively few data,
augmentation (data expansion) is an essential step to achieve better
thematic accuracy. In my research, | applied traditional augmentation
methods: the original images were horizontally and vertically flipped,
and rotated by 90, 180, and 270 degrees. Thus, in addition to the
original image, | obtained 5 additional images.

Each model was trained for up to 50 epochs (the number of
training iterations). | implemented an early stopping mechanism that
interrupted the training process if the model's performance did not
improve for 15 epochs. For each model, | chose an initial learning rate
of 0.001. | used the Adam method as the optimization algorithm with
a batch size of 20. | used a total of 40 "original" images, i.e., before
augmentation, for WV2 and the aerial orthophoto, and 5 and 10 for
WV 3. Modeling was done using the TensorFlow package (Abadi et
al., 2016) in the Python programming language. | used an Nvidia RTX
3090 graphics card with 24 GB VRAM for the modeling.

Scientific results

Thesis statement 1.

In the classification of roofing materials using WorldView-2
satellite imagery, | have found that dividing the categories based
on irradiance results in a decrease in thematic accuracy, while
improving spatial resolution through pansharpening leads to an
increase in accuracy.

For the classification of the WV2 satellite image, | selected 3
categories (asbestos, red tile, dark tile) and classified them using 3
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algorithms (LDFA, QDFA, RF). In addition, the analysis was
conducted 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
WV?2 imagery (Figure 1).

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 difference
of up to 6% was observed between the original and pansharpened
model versions.

p_RF_3 o

p_QDFA_3 o

p_RF_6 o

0_QDFA_3

p_LDFA_3 e

o_RF_3

o_LDFA_3 ——
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Figure 1. Decreasing rank of Overall Accuracy (OA) of the applied classifiers. — o0 =
original bands; p = pan-sharpened bands; LDFA = Linear Discriminant Function
Analysis; QDFA = Quadratic Discriminant Function Analysis; RF = Random
Forest; 3 or 6 = number of classes
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Thesis statement 2.

I have found that high positive spatial autocorrelation present in
the reference data significantly biases the classification accuracy
during image classification, which can be effectively eliminated by
resampling the data based on their spatial location.

Due to the high spatial autocorrelation, the bias in accuracy
estimation 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% (Figure
2).

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.
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Figure 2. Classification results of the sampling methods based on 50 models with
regard to Moran’s I (a: WorldView-2; b: orthophoto of Debrecen; c: orthophoto of
Vaihingen)

Thesis statement 3.

I have determined that the U-Net deep convolutional architecture
can be applied with high accuracy for building segmentation
tasks, even with a small number of training data.

When the trainings and predictions were conducted on the same
image (2-P40-2; O-P40-O; Figure 3), even with a small amount of
training data (192 images, 512 x 512 pixels), the validation accuracy
exceeded 94%. 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.

If the validation accuracy was high and the model did not overfit,
the segmentation was successful (WV2, orthophoto; Figure 4/a. and
b.): almost all buildings were identified, with only a few instances of
falsely segmented pixels. The buildings incorrectly classified as
background (false negatives) were predominantly smaller structures
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such as garages and sheds. However, poor segmentation results were
obtained for the two models trained on the WV3 image (3-P5-3, 3-
P10-3). When utilizing only 24 WV3 training images for modeling
(Figure 4/c.), a significant portion of the buildings was excluded from
the final result. Although some buildings appeared as connected
patches during the analysis with 48 training images (Figure 4/d.), the
overall segmentation performance remained weak and contained
numerous errors, with significant misclassification of bare soil
surfaces and roads as buildings (false positives).
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Figure 3. Learning curves in the case where the training dataset and the predicted
imagery are the same. — a) 2-P40-2; b) O-P40-O; c) 3-P5-3; d) 3-P10-3. First and
last tags of the labels: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = Orthophoto.
Second tag = Number of training image used for the prediction (before
augmentation)
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Figure 4. Segmentation results when the training dataset and the predicted image
were the same. — a) 2-P40-2; b) O-P40-0O; c) 3-P5-3; d) 3-P10-3. First and last tags
of the labels: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = Orthophoto. Second
tag = Number of training image used for the prediction (before augmentation)
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Thesis statement 4.

I have found that high accuracy can be achieved when fusing
remote sensing images from different sources for building
segmentation using the U-Net method, provided that at least a
small amount of training data from each image is used in the
modeling process.

The segmentation of the WV 3 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; Figure 5) further increased the accuracy (F1-
score: 0.693; Table 1), but to a lesser extent. Although some
misclassifications still occurred, their frequency decreased
significantly and the model correctly identified the majority of
buildings.

Figure 5. Segmentation result based on the combination of all available training
data (230-P90-3). (a: original image; b: segmentation result; first and last tags of
the labels: 2 = WorldView-2, 3 = WorldView-3, O = Orthophoto, second tag =
Number of training image used for the prediction (before augmentation)
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Table 1. Prediction results on the WorldView-3 image based on F1-scores in the
case where WorldView-3 images were included for building the models (first and
last tags of the labels: 2 = WorldView-2; 3 = WorldView-3; O = Orthophoto.
Second tag = Number of training image used for the prediction before
augmentation)

Model Precision Recall F1-score
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
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