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BELViIZ OSZTALYOZAS HAGYOMANYOS MODSZERREL ES MESTERSEGES NEURALIS
HALOVAL

BEVEZETES

Magyarorszag, kiilondsen pedig az Alfold véltakozva szenved aszalyos periddusoktol
¢s elontésektol. A legutdbbi csapadékos iddszak 2009 6szEétdl 2010/2011 teléig tartott, amikor
nagy teriiletek keriiltek belvizelontés ald. A legnagyobb kiterjedése a mezdgazdasagi teriiletek
11%-at tette ki. A belviz leggyakrabban tél végén jelentkezik, a csapadékviszonyok és a
hoolvadés miatt. Emellett azonban az év barmely idészakaban megjelend elontés komoly
mezOgazdasagi karokat okoz. A belviznek szamos definicidja 1étezik, melyek koziil egy
altalanosabb megkdzelités szerint: “A belviz lokdlis mélyedésekben megjelend idészakos
vizboritas, amelyet a lefolyas hianyabol kovetkezo vizfelesleg, az elégtelen parolgas, valamint
a talaj alacsony vizelvezetési képességének kombinacidja vagy a felaramlo talajviz okoz”
(Van Leeuwen 2012). A jelenséget el6idéz6 tényezok kozott természetes, relative allandd —
mint amilyenek a talaj és a domborzat —, dinamikusan valtoz6 — mint példaul a csapadék és a
hémérséklet — és antropogén — mint a teriilethasznalat — is el6fordul. Ezek az egymaéssal
kapcsolodo faktorok komplex rendszert alkotnak. Az egyes tényezok hatdsa nehezen mérheto.
A belviz eléfordulasok meghatarozasaval szamos kutatas foglalkozott. Jelen tanulmanyukban
a hagyomdanyos, pixel alapi osztadlyozdsokat egy neuralis halozatokon alapuld 1j
klasszifikacids eljarassal hasonlitjuk Ossze, melyben a mesterséges neurdlis halozat (ANN) és
a foldrajzi informacids rendszer (GIS) egy keretrendszerben integralodik (Van Leeuwen et al.
2010). Az ANN kiilonb6zd tipusi bemeneti adatok sokasagat képes kezelni, ami a
tradicionalis osztalyozasokkal nem lehetséges. Az eredmények Osszehasonlithatdsaga
érdekében minden osztalyozasnal ugyanazon 3 savos, szines-infravords (CIR) légifelvételt
hasznaltuk fel, amelyet kisformatumu digitalis kameraval (Tobak et al. 2008) készitettiink a
Szeged melletti, belvizzel veszélyeztetett mintateriiletrdl.

MODSZEREK

A komplex belviz probléma elemzéséhez fontos megérteni annak tér- és iddbeli
kiterjedését. Ezt két modon tehetjiik meg: (1) a legfontosabb, kivalasztott tényez6k hatdsanak
becslésével, illetve (2) a tér- és iddbeli eloszlas terepi vagy tavérzékelésen alapuld
térképezésével.

Veszélyeztetettség térképezése

Szamos kutatds probalta azonositani a belvizképzddés eldidézd tényezdket, majd
azokat regresszios fliggvények vagy egyéb linedris statisztikai modszerek segitségével
Osszefogni (Bozan et al. 2009, Palfai 2003, Korosparti et al. 2009). Ezekben az esetekben a
létrehozott formula sulyozott faktorai alapjan keriilt kiszdmitasra egy teriilet belvizzel
szembeni veszélyeztetettsége. Az egyes tényezOk stlyozadsa a legtobbszor ismert elontések
regresszid analizisébdl vagy szakértdi becslésekbdl szarmazott. Linearis regresszios
fliggvények alkalmazasakor ez problémékat okoz. A faktorok kozoétti komplex funkciondlis
kapcsolatok ugyanakkor térben és idében is véaltozhatnak.
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Terepi mérések

A belviz természetébdl adodoan a terepi (in Situ) mérések csak kis teriileten
végezhetok el. Az adatgylijtés iddigényes és az egyes elontések fuzzy hatarai miatt hibakkal
terhelt. A tavérzékelés modszereit felhasznalva nagy teriiletek lefedhetk, azt kovetden
azonban néhany irdnyitott osztalyozdsi eljards sziikséges a felvételek generalizalashoz és
kiértékeléséhez. Kutatdsunkban tavérzékelt felvételek alapjan egy nagyobb teriilet belviz
foltjait két kiillonbozd tradiciondlis klasszifikacios modszerrel hatdroltuk le. Az els6ben — a
Minimum Distance modszerrel — az adott pixel és az osztalykézépek minimalis (spektralis
térbeli) Euklidészi- és Mahalanobis-tavolsagat hatdroztuk meg. Minél kisebb a tavolsag, annal
nagyobb az objektumok hasonldsaga. Az atlagolt osztalykozepek minden kategoriara a
tréningadatokbdl szarmaznak. Az ismeretlen pixelek a legkdzelebbi osztaly cimkéjét kapjak
meg (Tso & Mather, 2009). A minimalis tdvolsigok mddszere matematikailag egyszerii, nem
szamitasigényes, de vannak korlatai. A legfontosabb, hogy érzéketlen az osztdlyon beliili
variancia fokara (Lillesand et al. 2004). Egy pixel- a kis tavolsag alapjan — olyan osztalyba is
bekeriilhet, amelynek nagyon kicsi a variancidja, mikozben valojaban egy tavolabbi, de
nagyobb varianciaval rendelkezd osztalyhoz tartozik.

A masik osztalyozasi eljaras a Maximum Likelihood mddszer, amely statisztikailag
meghatarozza, hogy egy képelem mekkora valdszinliséggel tartozik az egyes osztdlyokba,
majd a legnagyobb valosziniiség alapjan cimkézi fel a pixelt (Tso & Mather, 2009). Az eljaras
az adatok tobbvaltozos normdl (Gauss) eloszlasat feltételezi, aminek a mitholdas szenzorok
spektralis érzékenységének eloszlasa altalaban megfelel (Lillesand et al. 2004). Mas tipusu
adatok kezelése azonban gondot okozhat.

Mindkét osztalyozasa modszerrel problémak jelentkeznek azonban, ha az osztalyokat
magasabb szinteken Osszevonjuk. Ha egy teriiletet példaul erddk borit, a valdésagban az
lombhullaté és thlevelii fakat egyarant tartalmazhat. Ezek az osztalyok a spektralis térben tobb
(kiilonallo?) részt fednek le. Ebben az esetben a magasabb szintli erdd osztdly nem mutat
normal eloszlast (Atkinson & Tatnall 1997).

A kombinalt ANN-GIS megkozelitésben sem a fent emlitett stilyozasi problémak, sem
a normal eloszlas feltétele nem jelentkezik. A stlyozas a neuralis halozat betanitasanak
természetes része (Van Leeuwen 2010). Igy nincs gond a non-linearitissal és a szubjektiv
emberi beavatkozassal sem. Emellett az ANN-ek fiiggetlenek az adatok statisztikai
eloszlasatol és a kiilonbozé bemeneti faktorok — ismeretlen — belsé kapcsolataitol (Zhou
1999). Olyan esetekben is alkalmazhatok, amikor a vizsgélt jelenség (probléma) rosszul
definialt vagy nem teljesen értheté (Thirumalaiah & De01998). Képesek tovabba kezelni az
adatok bizonytalansagat és hianyossagait, a hibas mintavételezést, a valtozok kozotti ko-
linearitast, térbeli és idobeli autokorrelaciot, illetve az egyedi valtozok inszignifikancigjat.
Ezek a problémdk altalanosan jelentkeznek a belviz kutatasokban az elontési hatarok fuzzy
természetébdl és a belviz kialakulasat el6idézo6 tényezdk komplex belsd kapcsolatrendszerébdl
adodoan.

Jelen kutatasban egy kétrétegii, back propagation betanitasu, feed-forward ANN-GIS
keretrendszert hoztunk létre. A halézat 3 bemeneti neuront, 20 rejtett rétegben talalhato
neuront és 1 kimeneti neuront tartalmazott.
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1.dbra Az osztdlyozas bemeneti adatai

A bemeneti adatok minden osztalyozonal 9 mozaikolt CIR felvételbdl alltak. A
neuralis halozat osztalyozo esetében a mozaikokat 3 kiilonallo savra kellett szétbontani (1.
abra). A hagyomanyos eljardsok kozvetleniil be tudtdk olvasni a 3 savos képeket. A
mintateriileten terepi felméréssel belvizelontéseket térképeztiink fel, amit felhasznalva a
pixelek két tipusaval tanitottuk be az osztalyozot: a vizzel boritott képelemekkel és az
,egyeb” pixelekkel. Az ,egyéb” kategéria vegyes osztalynak szamitott, melyben tobb
terliletboritas is megjelent, mint a széraz talaj, a kiilonb6zd vegetaciok, utak és atnedvesedett
talajok. A vizsgalodas kozéppontjdban egy nagy kiterjedésti belvizfolt allt. A teriilet ENy-i
sarkaban a gat és erdok talalhatok. Szabalyos uthalozat és veliik parhuzamosan futd csatornak
keresztezik a teriiletet K-Ny és E-D iranyban. A déli részen egy nagy éllattenyészté farm
helyezkedik el. A tobbi részeken relativ homogén, mezdgazdasagi teriiletek vannak.

EREDMENYEK

El6szor Minimum Distance klasszifikacié keriilt lefuttatdsra. Ennek teljes pontossaga
(Overall Accuracy) 67% lett, azonban jol lathatéan sok pixel helyteleniil keriilt a belviz
osztalyba (36%). A képen a fehér szin a vizzel boritott teriileteket, a fekete az el nem Ontott
részeket dbrazolja (2. abra).

Masodjara a hagyoméanyos Maximum Likelihood osztalyoz6 algoritmust futtattuk le
(3. 4&bra). Ennek eredménye nagy hasonlésagot mutatott a Minimum Distance
klasszifikacidhoz. A teljes pontossag ez esetben 69% lett, de ugyanigy sok képelem tévesen a
belviz osztalyba kertilt (37%).
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2.dbra A Minimum Distance osztdlyozas eredménye
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A vizsgalt teriilten mindkét algoritmus sok magasabb pixelt hibasan a belviz kategoériaba
helyezett. Sokszor a fas teriileteket is belviz elontésként értelmeztek. Nyilvanvaldan az el nem
ontott kategéria tanuloi til heterogén mintabol szarmaztak ahhoz, hogy jobb eredményt
szolgaltassanak.
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3. dbra A MaX|mum leellhOOd osztalyozas .eredmenye

A mesterséges neuralis haldzat osztalyoz6 eredménye a 4. dbran lathatd. A teljes pontossag
74% lett, azonban a referencia belviz pixelek 36%-a még itt is hibasan lett osztalyozva. Bar
vizualisan megallapithato, hogy az ANN klasszifikacidé jobb mindségli eredményt adott, ez
statisztikailag nem teljesen egyértelmi (1. tablazat). A helyteleniil osztalyozott képelemek
foként a nagy belviz folttol keletre talalhatok. Ezen a teriileten a atnedvesedett talajokat
talalhatunk.
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4.abra A mesterséges neuralis halozattal végzett osztdlyozas eredménye
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A kiilonbozé modszerekkel végrehajtott osztdlyozasok eredményeinek statisztikai
Osszehasonlitasara 300, véletlenszeriien kijel6lt pontbol allo fiiggetlen mintat hasznaltunk fel,
melynek 50% belvizzel boritott, 50%-a pedig szaraz teriiletre keriilt. Az eredmények az 1.
tablazatban lathatok.

1.tablazat Az osztalyozasok pontossaga

Helyesen Helyesen | Osszes belviz | Osszes szaraz Teljes
osztalyozott | osztalyozott teriilet pontossag
belviz szaraz terlilet
MD 119 83 186 114 67 %
ML 135 72 213 87 69 %
ANN 93 128 115 185 74 %

Osszességében megallithatd, hogy harom tavérzékelt bemeneti adatréteg esetében a
hagyomanyos ¢és az ANN osztadlyozasok eredményei meglehetdsen hasonld. Korabbi
kutatasok (Van Leeuwen 2012) ramutattak, hogy a klasszifikacié eredménye tovabbi bemend
informaciok hozzidaddsdval — mint amilyenek a helyi mélyedések, az antropogént
objektumoktol mért tavolsag, a talajtipus — javithatd. Ily mdédon 90% feletti pontossag érhetd
el. A tavérzékelt adatrétegek és a veliikk nem kompatibilis adattipusok egyiittes hasznalta ANN
osztalyozoval lehetséges, a hagyomanyos modszerekkel azonban nem megoldhato.

KOVETKEZTETESEK

A belvizfoltok azonositisara hagyomanyos a ANN osztalyozasi modszereket
alkalmaztunk. Amennyiben csak harom tavérzékelt adatréteg keriil felhasznéldsra, az
osztalyozok kozotti statisztikai kiilonbség kicsi, bar vizudlisan érzékelheté az ANN megoldés
jobb eredménye. Az ANN osztalyozas valojaban tovabbi, nem tavérzékelt input rétegek, mint
a felszin a relativ magassiga vagy a talajtipus, bevondsaval javitja jelentésen az
eredményeket. Ezeket a neuralis halozatok képesek kezelni, a tradicionélis osztalyozok
azonban csak az azonos numerikus adattipusok egyiittes hasznalatat tamogatjak. Problémat
jelent tovabba kevert osztalyok kezelése, ugyanis a hagyomanyos mddszerek az input adatok
normal eloszlasat feltételezik.
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