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1. Bevezetés
A távérzékelés tudományának manapság csupán apró 
szeglete a multispektrális szenzoroktól származó képek 
GIS rendszerek segítségével történő elemzése. Ezek a 
képek túlnyomó részben műholdakról származnak. Mika 
et al. (2011) szerint már az 1950-es évek óta foglalkoztat-
ják a kutatókat a képi adatok feldolgozásában rejlő lehe-
tőségek, míg az első multispektrális szenzor prototípusa 
1962-ben született meg (Lein 2003). Az elmúlt 50 év alatt 
jelentős fejlődésen mentek keresztül mind a szenzorok, 
mind az elemzési eljárások. Mára fejlett algoritmusok, 
mint az MLC (maximum likelihood classification), vagy 
a  MAP (maximum a posteriori) állnak a kutatók rendel-
kezésére, hogy ezeket a műholdképeket akár automati-
kusan, akár felügyelten kiértékeljék. Bár a távérzékelő 
műholdak egy részének – mint például a 4m-es felbontá-
sú IKONOS (Garrison et al. 2008) – adatai kereskedelmi 
forgalomban vannak, ingyenes minőségi adatokhoz sem 
bonyolult hozzájutni. Az Egyesült Államok adatpolitiká-
jának köszönhetően például ingyenesen hozzáférhetünk 
az egyik legnagyobb műholdkép adatbázishoz, a Landsat 
archívumhoz (Wulder et al. 2012).

Az USGS (2015) közlése alapján az első Landsat 
műholdat, a Landsat 1-et 1972-ben állították pályára. Ez 
a műhold mindössze négy spektrális csatornán rögzített. 

Jelenleg a Landsat 7 ETM+ (Enhanced Thematic Mapper 
+), és a Landsat 8 OLI (Operational Land Manager) szol-
gáltat folyamatosan frissülő képeket nyolc, illetve kilenc 
spektrális tartományban. Az 1972 óta felvett adatok nap-
jainkban ingyenesen elérhetőek, általuk a földfelszínen 
végbemenő változások széles időintervallumon elemez-
hetőek. Ezeknek az elemzéseknek egyik célja a felszín-
borítás vizsgálata. Az ilyen típusú kutatások tárgya lehet 
egy egyszerű terület–, vagy földhasználati térkép előál-
lítása, vagy akár egy specifikus faj terjedésének, térbeli 
eloszlásának vizsgálata.

A nyers műholdképek adattárolási megfontolásokból 
kvantált formában tartalmazzák az érzékelt információt. 
Minden műholdkép és szenzor esetében visszaszámol-
hatóak a rögzített értékek. A NASA (2011) által kiadott 
Landsat 7 kézikönyv szerint a kvantált értékek radiancia, 
és reflektancia értékekké számolhatóak vissza, melyek a 
szenzort érő sugárzás mennyiségét, valamint a visszavert 
energia arányát reprezentálják. Amíg általában a reflek-
tancia értékek szolgálnak egy távérzékelési vizsgálat 
alapjául, más derivatív termékek is alkalmazhatóak ha-
sonló célra. Tipikusan ilyen adatok a normalizált inde-
xek. Ahogy Eredics (2007) is összefoglalja, ezek dimen-
zió nélküli mérőszámok. Az NDVI a növényzet klorofill 
tartalmával áll összefüggésben. Gyakori mérőszám még 
a Gao (1996) által bevezetett NDWI (normalizált ned-
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vességindex), mely a növényzet nedvességtartalmával 
korrelál. Kevésbé ismert, ámbár igen hasznos normali-
zált index az NDBI, azaz a normalizált beépítettség index 
(Chen et al. 2006), valamint az NDBaI, vagyis a norma-
lizált kopárság index (Zhao et al. 2005). Amíg az NDBI 
a beépített területekre érzékeny, az NDBaI a vegetáció-
mentes, kopár területeket emeli ki.

Mivel ezek az indexek azon eltérő karakterisztikáit 
emelik ki a felszínnek, melyek alkalmasak lehetnek egy 
általános felszínborítottságot ábrázoló állomány elkészí-
téséhez akár teljesen automatikus eszközökkel is, ez a ta-
nulmány hipotézise. A hipotézist erősíti, hogy Chen et al. 
(2006) már sikeresen alkalmazott egy hasonló módszert 
Kína területén belül, ahol az indexek jó elszeparálhatósá-
gából adódóan határértékek segítségével sikerült hét fel-
színborítási típust (kopár terület, víz, halastó, félig kopár 
terület, beépített terület, erdő, termőföld) nagy pontos-
sággal leválogatnia.

A tanulmány célja egy teljesen automatizálható mód-
szer pontosságának a vizsgálata, mely spektrális indexe-
ket használ az automatikus osztályozáshoz. Így, ameny-
nyiben bizonyítást nyer a módszer alkalmassága, azt 
költséghatékony módon lehet alkalmazni, mivel az em-
beri munkaerő költsége csak egyszeri.

2. Módszerek

2.1. Kiinduló adatok

Elsőként pontos referenciaadatokra volt szükség, mely 
a pontosságvizsgálatot megalapozza. Kritériuma volt a 
referenciaként szolgáló állománynak, hogy ingyenes le-
gyen, mivel a tanulmánynak nem volt költségvetése. Így 
a választás a FÖMI által kiadott CLC50 (Corine Land 
Cover) állományra esett, amely Magyarország 2000-es 
felszínhasznosítási viszonyait ábrázolja nagy méret-
arányban (1:50 000). Ahogy Büttner et al. (2009) ösz-
szefoglalja az adatokhoz kiadott jelentésben, a CLC50 
felbontása a kötelező CLC100-as adatoknak vonalas ele-
mekre a duplája, míg a területi felbontása több mint öt-
szöröse. A helyzeti pontosságot 20m alattinak adja meg, 
a tematikus megbízhatóságot pedig 90% felettinek. Ezen 
technikai paraméterek alapján a CLC50 vektoros állo-
mány megbízható referenciaként szolgálhat a kutatáshoz.

Az elemzés második kiinduló állománya az osztályo-
zandó műholdkép. Erre a célra az ingyenesen elérhető 
Landsat 7 állományra esett a választás. A CLC50 állo-
mány a 2000-es állapotot örökíti meg, továbbá Chen 
et al. (2006) is ETM+ szenzorból származó adatokkal 
végzett sikeres osztályozást, így megfelelőnek tűntek a 
2000-es Landsat 7 felvételek. Megfigyelhető a CLC50 
állományban Baranya megyén belül a kopár (növényzet-
tel nem borított) területek majdnem teljes hiánya, viszont 
ez egy meghatározó kategória az elemzésben. Ennek a 
problémának orvosolására a tanulmány októberi felvé-
telekre támaszkodik (2000. október 14.), amikor már 

az utolsó őszi aratások is javarészt megtörténtek. Így a 
CLC50 helyes klasszifikációjával a referencia is helyes 
lesz, valamint az osztályozó algoritmus is elég mintához 
jut a helyes klasszifikáció elvégzéséhez. Természetesen 
azokon a területeken, ahol a betakarítás még nem történt 
meg az előbb említett időpontban, a pontossági elemzés 
hibás lesz, azonban a mintaterület nagysága révén ez a 
hibaszázalék elhanyagolható.

2.2. A CLC50 állomány újraosztályozása

Kezdő lépésként a referenciaadatot, azaz a CLC50 vek-
toros állományt az októberi viszonyoknak megfelelően 
kellett újraosztályozni. Fontos megemlíteni, hogy a Co-
rine Land Cover projekt célja egy konzisztens európai 
felszínborítási téradatbázis létrehozása melyben terület-
használati elemek is fontos szerepet kapnak (Feranec et 
al. 2007), míg a kutatás célja csak a felszínborítás au-
tomatikus osztályozása. A két termék eltér, méghozzá 
idő dimenzióban. A területhasználat független a szezon-
ális változásoktól, míg a felszínborítás függ a felvétel 
időpontjától. A két termék közös nevezőre hozásának 
kézenfekvő módszere a területhasználati állomány újra-
osztályozása az elméleti szezonális viszonyoknak meg-
felelően.

A FÖMI (2009) által kiadott CLC50 nómenklatúrából 
nem csupán az osztályelemek olvashatók ki, hanem azok 
rövid leírása és az osztályok kritériumrendszere is. Az 
újraosztályozást így az egyes osztályok és alosztályok 
értelmezésével el lehet végezni (1. táblázat). Minden cso-
port és alcsoport a legmeghatározóbb területhasználati 
forma alapján került besorolásra. Azok a mezőgazdasági 
területek szakadtak ketté, ahol a szántóföldek a kopár te-
rületekhez lettek sorolva, míg a szőlők, és a természetes 
növényzettel borított területek a gyér növényzethez. Az 
erdők és a vizenyős területek nem szezonális felhaszná-
lási formák, így újraosztályozásuk egyértelmű volt, míg 
a vízzel borított területekhez a természetes vizek mellett 
besorolásra kerültek a folyékony hulladéktároló telepek.

Osztály Kat. CLC50 kód

Beépített 
terület 1 1100 – 1300, 1420 – 2000, 12110 – 13000, 

1331, 2113

Gyér 
növényzet 2 1410 – 1420, 2200 – 2430, 2432, 2433, 2435, 

3240 – 3300, 22110 – 25000
Erdő 3 3100 – 3240

Kopár 
terület 4 1310 – 1321, 2100 – 2200, 3300 – 4000,  

2431
Vizenyős 

terület 5 4000 – 5000

Víz 6 5000 – 10000, 50000 – 60000, 1322

A hat vizsgálandó osztály kialakítása, és a vektoros 
állomány újraosztályozása után az utolsó lépés raszterré 
alakítani a poligonokat. Mivel a Landsat 7 felvételek tér-

1. táblázat. CLC50 októberi újraosztályozása
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beli felbontása 30 m, az átalakított referencia állomány 
(1. ábra) felbontása is erre az értékre esett. 

2.3. A spektrális indexek létrehozása

Az indexek előállításához először a Landsat műholdképek 
átalakítására volt szükség. Az elemzést megkönnyítette, 
hogy a felvételek felhőborítottsága 0%. A műholdképek 
digitális számokból állnak, azaz az információt kvantált 
formában tartalmazzák, egy bájtra transzformálva. Ebből 
a radiancia értékeket elő lehet állítani GRASS 7 segítsé-
gével. A művelet az i.landsat.toar modullal végezhető el, 
mely a GRASS Development Team (2016) által kiadott 
kézikönyv szerint először radiancia értéket számol (1. 
egyenlet), majd azokat átszámolja reflektancia értékekké 
(2. egyenlet). A modulnak szüksége van az adott felvétel 
összes sávjára és a felvétel metaadataira, mely a felvéte-
lekkel egy archívumba van csomagolva.

            

 

 A NASA (2011) Landsat 7 kézikönyvéből kiolvasható, 
hogy az LMAXλ és az LMINλ értékek sávfüggő kalib-
rációs konstansok, a QCALMAX 255, azaz a kvantálás 
felső értéke, a QCALMIN a kvantálás alsó értéke, mely 
az előfeldolgozást végző szoftvertől függően 0 vagy 1-es 
értéket vesz fel, a QCAL pedig az adott raszter kvantált 
értéke (digitális száma). Végül az Lλ a radiancia érték W/
m2 × sr × μm-ben.

 
A GRASS kézikönyve szerint az ESUNÎť a Napból 

érkező sugárzás közepes értéke, az αs a Nap magassági 
szöge, míg a d érték a közepes Naptávolság csillagásza-
ti egységben kifejezve a felvétel időpontjában. A ρp egy 
mértékegység nélküli planetáris reflektancia érték, mely 
a visszaverődő sugárzás arányát mutatja meg a beérkező 
sugárzáshoz képest. Ez a képlet eltér a Landsat 7 kézi-
könyvben olvashatótól (3. egyenlet), azonban mivel θs, 
azaz a Nap zenitszöge komplementere a Nap magassági 
szögének, könnyedén belátható, hogy sin αs = cos θs.

Miután a GRASS kiszámolta a reflektancia értékeket, a 
négy különböző normalizált index kiszámítása követke-
zett. Chen et al. (2006) alapján az NDVI (4. egyenlet) és 
az NDWI (5. egyenlet) mutatók reflektancia értékből szá-
molandóak, míg az NDBI (6. egyenlet) és az NDBaI (7. 
egyenlet) kvantált értékekből, azaz digitális számokból.

A ρB3 a hármas sáv, azaz a vörös spektrális tartomány 
reflektancia értékét jelöli, míg a ρB4 a négyes sáv, azaz 
a közeli infravörös tartomány reflektanciáját. Az NDVI 
mutató főként a növényzet és a felszíni vizek elkülöníté-
sére alkalmas.

 A ρB5 a közepes infravörös tartomány, azaz az ötös sáv 
reflektancia értékeit jelöli. Gao (1996) alapján ez a mé-
rőszám a vegetáció nedvességtartalmával korrelál, így 
alkalmas lehet a sűrű növényzet, a gyér növényzet, és a 
mocsári növényzet elkülönítésére.

 A DNB4 és a DNB5 a négyes és ötös sávok kvantált ér-
tékeit jelölik. Chen et al. (2006) szerint ez az index a be-
épített területekre érzékeny.

 A DNB6 a hatos sáv, azaz a termális infravörös tarto-
mány kvantált értékeit jelöli. Zhao et al. (2005) vezette 
be ezt az indexet a kopár területek automatikus leváloga-
tására, és azok további alosztályokba való besorolására.

Az elkészült indexeken (2. ábra) jól elkülönülnek a 
legmeghatározóbb felszínborítási típusok, mint a Duna 
vonala, vagy a Mecsek erdővel borított területe.

Az alaptérképek klaszifikációjának van felügyelt és 
automatikus módja. A felügyelt módszer során a felhasz-
náló mintaterületeket jelöl ki, melyek az adott terület-
használati kategóriát reprezentálják. Ez a lépés is auto-

1. ábra. CLC50 állomány újraosztályozva, raszterré 
konvertálva
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matizálható klaszteranalízis segítségével. Erre a GRASS 
i.cluster modulja szolgál, mely a forráskód alapján K-kö-
zép módszerrel dolgozik. A K-közép módszer egy itera-
tív klaszterezési eljárás, mely Ding et al. (2004) szerint 
a lokális minimum felé konvergál (8. egyenlet). A lokális 
minimum minden egyes klaszternél a klaszter közepe és 
a hozzá tartozó pontok közötti távolságnégyzetek össze-
ge (négyzetes hiba).

 A felügyelt klasszifikáció első lépéséhez hasonlóan, a 
klaszterezési eljárás is mintavételezésen alapszik. A kuta-
táshoz a mintaterületen minden 9 km2-re egy minta jutott, 
ezért is volt fontos, hogy minden elkülönítendő típushoz 
elegendő referenciaterület tartozzon. A K-közép módszer 
kötelező paramétere még az osztályok száma, mely az 1. 
táblázatnak megfelelően 6 volt.

A következő lépés az automatikus osztályozásban a 
mintaterület rasztereinek osztályozása az indexek alap-
ján. A klaszteranalízis végeredménye egy spektrális le-
nyomat minden csoportra, mely tartalmazza az indexek 
csoportspecifikus átlagait és kovariancia mátrixait. A 
spektrális lenyomatok alapján a GRASS i.maxlik modul-
ja képes minden rasztert megfelelő osztályba sorolni. Ez 
a modul az MLC módszert használja, mely Ahmad et al. 
(2012) alapján a Bayes statisztika módszereivel vizsgálja 
minden raszterre azt a valószínűséget, hogy egy bizonyos 
osztályba tartozik (9. egyenlet). Kiválasztja azt az osz-
tályt, ahová az adott raszter legnagyobb valószínűséggel 
sorolható, majd besorolja. Opcionális kimenetként készít 
egy raszteres állományt, melyben az értékek a helyes 
osztályba sorolás valószínűségét reprezentálják. Ezt a 
valószínűséget az algoritmus χ2 próbával állapítja meg.

   

 

 

 Az M az osztályok halmazát jelöli, az x egy adott rasz-
tert, míg az ω az adott raszter jellemvektorát a különböző 
indexeken felvett értékei alapján.

3. Eredmények

3.1. Pontosságvizsgálat

Az elkészült klasszifikáció az összehasonlíthatóság érde-
kében újraosztályozásra szorult. Az eredmény (3. ábra) 
pontossága egy Kappa vizsgálat (Cohen 1960) során szá-
molt százalékos, és κ értékekkel jellemezhető (GRASS-
ban r.kappa modul). Congalton (1991) szerint a kiértékelt 
raszter valódi pontosságát csak közelíteni lehet, a refe-
renciákat tartalmazó minta nagyságától függően alulról, 
vagy felülről. Különlegessége az ebben a kutatásban 
szereplő vizsgálatnak, hogy a valódi pontosságot felül-
ről közelíti meg, így referenciaként az egész vizsgálati 
területre generált és újraosztályozott CLC50 állományt 
használja.

Bár már a térképen is látszik, hogy az eredmény nem 
csupán zajos, de a kategóriák többségében pontatlan. Ezt 
a Kappa Indexel történt pontosságvizsgálat eredménye 

2. ábra. Spektrális indexek A: NDBI, B: NDBaI, C: 
NDVI, D: NDWI

3. ábra. Az automatikus klasszifikáció eredménye
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(2. táblázat) is alátámasztja. A teljes területnek csupán 
50,62%-át sikerült helyes osztályba sorolni.

Osztály Com. Om. κ

Beépített terület 91,79% 60,95% 0,04
Gyér növényzet 70,06% 49% 0,21

Erdő 8,5% 55,16% 0,88
Kopár terület 2,82% 45,35% 0,94

Vizenyős terület 98,73% 80,17% 0
Víz 21,75% 39,36% 0,78

Összesen 0,35

A Com. oszlop a kategóriák Commission error száza-
lékos értékét tartalmazza, mely a referenciaosztályon kí-
vül eső extra raszterek arányát jelöli. Az Om. oszlop az 
Omission error szintén százalékos értékét mutatja, mely 
a referenciaosztályból hiányzó raszterek arányát adja 
meg (Congalton 1991). Ez a két fajta hiba nagyszerű kie-
gészítő információkat ad az egyes osztályok hibáinak ter-
mészetéről. A κ érték a teljes pontosságot fejezi ki, mely 
0-től 1-ig terjedhet. Landis és Koch (1977) szerint 0,61-
es értéktől megfelelőnek, míg 0,81-es értéktől majdnem 
tökéletesnek tekinthető a klasszifikáció.

Bár a kopár területek, az erdők, és a vizek magas κ mu-
tatóval rendelkeznek, a hiányzó raszterek aránya igen ma-
gas. A jelenség adódhat a CLC50 állomány generalizált 
természetéből (Büttner et al. (2009) alapján maximum 
10%-ban), azonban jelen esetben inkább valószínűsíthe-
tő az indexek alkalmatlanságából adódó pontatlanság, de 
nem zárható ki a CLC50 hibás újraosztályozásából szár-
mazó pontatlanság sem.
3.2. A hiba természetének vizsgálata

3.2.1. Újraosztályozásból származó hiba

Az indexek alkalmatlanságának bizonyítására a tanul-
mány a meghatározó lépéseket vizsgálta, ezek közül is 
azokat, melyek egyszerűen meghatározhatóak. Ilyen 
az újraosztályozásból származó hiba, valamint a hibás 

klaszterezés. Az újraosztályozásból származó hiba kizá-
rása érdekében érdemes a hibás rasztereket (3. táblázat) 
jobban szemügyre venni.

A hibás raszterek vizsgálatához a referenciaállomány 
és a végeredmény közötti különbségből indultam ki. A 
különbségeket a hiba típusa szerint csoportosítottam, 
ahol az első szám a helyes csoport azonosítószámát (1. 
táblázat) mutatja, a második pedig azt az osztályt, amibe 
a klaszterezés besorolta. Ezeket a csoportokat az erede-
ti CLC50 állomány alapján alosztályokra bontottam, és 
megvizsgáltam az alosztályokon belüli hibás raszterek 
arányát az összes hibás raszterhez (hibaarány), az alcso-
portba tartozó összes raszterhez (osztályarány), és a tel-
jes mintaterülethez (teljes arány) képest.

Az eredményből kiolvasható, hogy a legnagyobb hibá-
kat okozó alosztályok osztályaránya az újraosztályozás-
ban nem utal hibára. A klasszifikációban a legnagyobb 
hibát a 2111-es alosztály okozta, melyek a FÖMI (2009) 
által kiadott nómenklatúra alapján nagytáblás szántóföl-
deket jelöl. Az alosztály 35,25%-át rossz osztályba so-
rolta, tehát az újraosztályozás megváltoztatása rontana a 
klasszifikáció pontosságán. A hibát súlyosbítja, hogy a 
hibás besorolás többsége beépített terület lett, ami két do-
logra is utal. Egyrészt az indexek alkalmatlanok lehetnek 
néhány felszínborítási kategória határozott elválasztására 
a környezetüktől (pl. kisebb szőlők). Másrészt a kiinduló 
adatok felbontása túl nagy ahhoz, hogy kisebb mestersé-
ges elemeket (pl. utak) pontosan lehatároljon, ugyanak-
kor nem elég nagy ahhoz, hogy ezek az elemek ne torzít-
sák el a végeredményt (4. ábra). Az alosztály 10,41%-a 
gyér növényzetként került besorolásra, ami olyan terüle-
teket is jelölhet, ahol 2000. október 14-én még nem tör-
tént meg a betakarítás.

A táblázat azt is megmutatja, hogy vannak olyan alosz-
tályok, melyek átsorolása javíthat az újraosztályozás 
pontosságán. A 3115-ös alosztály, azaz a lombos erdő 
ültetvények nagyobb része rossz osztályba került. Itt az 
átsorolás nem indokolt, mivel a hibát könnyen okozhatja 
egy fiatal telepítés, ahol a lombkorona nem összefüggő, 

2. táblázat. A pontosságvizsgálat eredménye.

Hiba CLC osztály n Hibaarány Osztályarány Teljes arány

4 — 1
2111 
2112 

Egyéb

521 962 
214 127
5 817

21,48%
8,81%
0,24%

24,84%
38,32%

10,61%
4,35%
0,12%

3 — 5
3115
3111

Egyéb

198 987
147 120
120 598

8,19%
6,05%
4,96%

52,72%
22,19%

4,04%
2,99%
2,45%

4 — 2
2111
2112

Egyéb

218 821
118 944
7 593

9%
4,9%
0,31%

10,41%
21,29%

4,45%
2,42%
0,15%

3 — 2
3115
3211

Egyéb

81 918
33 217
92 071

3,37%
1,37%
3,79%

21,7%
61,87%

1,66%
0,68%
1,87%

Egyéb 901 545 37,1% 18,32%
Összesen 2 429 839 100% 49,38%

3. táblázat.  Hibák részletes bontásban.
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valamint összefüggő aljnövényzet sem alakult ki. Beso-
rolási hibára utal azonban a 3211-es alosztály, ami termé-
szetes gyepet jelöl fák és cserjék nélkül. Itt valóban az 
újraosztályozás tévedett, azonban ennek javítása a vég-
eredményben szignifikáns változást nem hozna.

Összegzésképpen megállapítható, hogy az 
újraosztályozás nem hibátlan, viszont helytálló. A hibák 
javítása minimális javulást hozna az automatikus klasz-
szifikáció pontosságában, a hiba nagy része viszont meg-
maradna. Így az újraosztályozás, mint fő hibaforrás ki-
zárható.
3.2.2. Klaszterezésből származó hiba

Egy másik könnyen ellenőrizhető, illetve számszerűsít-
hető hibaforrás a klaszteranalízis, mely a spektrális le-
nyomatokat hozza létre. A klaszterezés helyességének 
ellenőrzéséhez szükség van az indexek átlagaira (4. 
táblázat), valamint kovariancia mátrixaira a referencia-
állomány csoportjaira lebontva. Így a klaszteranalízis ki-
vonhatóvá válik a klasszifikációból, és a két eredmény 
összehasonlítható lesz. Az eredmények közötti különb-
ség mutatja meg a klaszterezés hibáját, de a két eredmény 
kappa mutatóinak összehasonlításából is lehet következ-
tetni a klaszteranalízis pontosságára.

A kovariancia mátrixok kiszámolására a GRASS-on 
belül az r.covar modul szolgál. A manuálisan létrehozott 
spektrális lenyomattal készített klasszifikáció jobbnak 
bizonyult, mint az automatikus. Itt már a terület 67,56%-
át sikerült helyesen besorolni, azonban a részletes kappa 
elemzés (5. táblázat) érdemi változást nem mutat.

A beépített területek és az erdők osztályozása ponto-
sabb lett, azonban az eddig kiváló pontossággal lehatá-

rolt kopár területek, és jó pontossággal rendelkező vizek 
veszítettek pontosságukból. A hiba oka csak részlegesen 
keresendő a klaszterezésben, mivel a K-közép algoritmus 
sajátosságai is okozhatták. Az algoritmus egymástól jól 
elválasztható, normál eloszlású csoportokat próbál kiala-
kítani (5. ábra), így a kialakított csoportok szórása, va-
rianciája hasonló, a többi jellemző statisztikai mutatója 
eltérő, periodikus változást mutat.

Az indexek a referenciacsoportokra kiszámolt statisz-
tikai mutatóiból (4. táblázat) jól látszik azonban, hogy 
az indexek nem ezeket a tulajdonságokat mutatják. Bár a 
szórásuk többnyire alacsony, az átlagaik, és a határérté-

4. ábra. Az 56-os, és 57-es utak hibás klaszterezése 
Mohács és Lánycsók között. A két sávos (kb. 6 m 
széles) utak spektrális torzításának hatására 900 m2-es 
területek kerültek beépített terület kategóriába. Forrás: 
Google Maps 2016.

Kat. NDBI NDBaI NDVI NDWI
m σ 1% 99% m σ 1% 99% m σ 1% 99% m σ 1% 99%

1 -0,04 0,07 -0,21 0,12 -0,31 0,06 -0,48 -0,17 0,35 0,1 0,12 0,56 0,1 0,08 -0,09 0,28
2 -0,07 0,08 -0,26 0,12 -0,31 0,06 -0,47 -0,18 0,44 0,09 0,18 0,64 0,13 0,09 -0,09 0,34
3 -0,18 0,08 -0,3 0,07 -0,39 0,07 -0,55 -0,22 0,53 0,08 0,25 0,66 0,25 0,09 -0,04 0,39
4 0,06 0,09 -0,22 0,2 -0,27 0,07 -0,42 -0,2 0,25 0,12 0,09 0,6 -0,02 0,1 -0,19 0,29
5 -0,06 0,08 -0,24 0,12 -0,34 0,06 -0,56 -0,2 0,42 0,09 0,17 0,6 0,12 0,09 -0,09 0,33
6 -0,16 0,1 -0,35 0,11 -0,57 0,18 -0,8 -0,2 0,14 0,24 -0,29 0,55 0,28 0,16 -0,08 0,58

4. táblázat.  Az indexek néhány releváns statisztikai mutatója a referenciaállomány csoportjaira kiszámolva.

Osztály Com. Om. κ
Beépített terület 77,65% 47,45% 0,19
Gyér növényzet 69,3% 49,38% 0,22

Erdő 16,85% 27,38% 0,77
Kopár terület 6,19% 29,27% 0,86

Vizenyős terület 95,79% 80,41% 0,03
Víz 40,53% 36,33% 0,59

Összesen 0,53

5. táblázat.  A klaszterezés nélküli klasszifikáció kappa 
elemzésének eredménye.

5. ábra. Csoportok eloszlása automatikus klasszifikáció 
esetén az NDBI indexen.
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keik nem különülnek el annyira, hogy a klaszteranalízis 
megtalálhassa a várt csoportokat. Így a klaszterezés sem 
hordoz meghatározó mennyiségű hibát.

A hiba forrása így már elég nagy valószínűséggel az 
indexek alkalmatlansága, azonban érdemes lehet feltárni, 
pontosan miért alkalmatlanok ezek a normalizált indexek 
Magyarország területén. A mutatók eloszlása a referenci-
acsoportok területén (6., 7. ábra) érdekes összefüggések-
re világít rá.

Az NDVI emeli ki leginkább a célcsoportok spektrá-
lis eltéréseit. Az NDWI legfőbb alkalmazási területe a 
növényzet nedvességtartalmának a kimutatása. Az er-
dők és a gyér növényzet elkülönítésére maradéktalanul 
alkalmas, azonban az erdők és a vizek, valamint a gyér 
növényzet és a vizenyős területek nehezen választhatóak 
szét ezzel a mutatóval. Váratlan előnye azonban, hogy a 
kopár területekre is igen érzékeny.

Az NDBaI jól kiemeli a kopár területeket. Azonban 
Chen et al. (2006) megállapítása, miszerint a 0-nál na-
gyobb NDBaI értékek a kopár területekkel erősen kor-
relálnak, Magyarországon megdőlni látszik. Baranya 
megyében szinte az egész terület 0 alatti értéket vesz fel, 
és a kopár területek -0,6-os érték alatt szeparálhatóak el. 
Ennek fő oka lehet a Kína délkeleti részét jellemző vö-
rös– és sárgaföldek eltérő reflektanciája a kontinentális 
éghajlat jellemző talajaitól közepes, és termális infravö-
rös tartományban.

Az NDBI mutató hozta a leggyengébb eredményt. A 
mutatónak a beépített területek és a természetes terüle-

tek eltérő reflektanciájára kellene érzékenynek lennie, 
ezzel szemben a kopár területekre érzékeny. Ennek okai 
egyelőre ismeretlenek, feltárásuk további kutatómunkát 
igényel. Az okok között szerepelhetnek a kínai és ma-
gyar területek közötti beépítettség mennyiségi, és minő-
ségi különbségei, a besugárzás eltérő mértéke, valamint a 
vidéki városok hőszennyezettségének kisebb mértékéből 
adódó UHI (Urban Heat Island) jelenség részleges hiá-
nya. Fontos megemlíteni, hogy a vizeket, és az erdőket 
jól elválasztja a többi csoporttól, ami a többi mutatóval 
együtt, négy dimenzióban javítja azok elszeparálhatósá-
gát.

4. Összegzés
A Chen et al. (2006) által alkalmazott indexek vegyesen 
alkalmazhatóak Magyarországon automatikus klasszifi-
kációra. A K-közép és MLC algoritmusok jó pontosság-
gal határolják le a kopár területeket és a vizeket, vala-
mint közepes pontossággal az erdőket. A többi vizsgálati 
csoportra azonban nem eléggé érzékenyek. A beépített 
területek, a gyér növényzet, valamint a vizenyős terü-
letek mind a négy indexen összemosódnak, spektrális 
tulajdonságaik túlságosan hasonlóak. Az NDVI képes 
leginkább elválasztani a célcsoportokat, viszont pontos 
lehatárolásra egy mutató, az algoritmusok szemszögéből 
egy dimenzió nem elegendő. Az NDWI, és az NDBaI 
nem a várt módon, de hasznosnak bizonyulnak a kopár 
területek, a vizek, és az erdők elválasztásában. Az NDBI 
hozta a legrosszabb eredményt, ennek a mutatónak volt a 
legkevesebb haszna az elemzés során.

Bár a vizsgált indexek automatikus klasszifikáció-
ra részlegesen alkalmasak, azaz néhány felszínborítási 
elemet nagy pontossággal képesek lehatárolni, önállóan 
nem alkalmazhatóak. Egy teljesen automatizálható és 
pontos módszer kidolgozásához az itt megírt módszer 
implementálható, azonban más jellegű, lokalizált, Ma-
gyarország viszonyait jól visszaadó mutatókra is szükség 
van.
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referenciacsoportok területén.

7. ábra. NDBI és NDBaI indexek eloszlásfüggvényei a 
referenciacsoportok területén.
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