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Absztrakt: Napjainkban a klimavdltozds kovetkeztében egyre szélséségesebb iddjdrdsra lehet majd szdmitani, ami
egyre gyakrabban megjelend és egyre nagyobb teriiletekre kiterjedd belvizeléntéseket idézhet eld. A belviz természeténél
fogva igen bsszetett jelenség, ami a preventiv védekezés megkezdését és a belvizzel veszélyeztetett teriiletek lehatdro-
ldsdt jelentosen megneheziti. Megolddst jelenthet, ha nagy teriiletekre és megfelels térbeli felbontdssal rendelkezo,
az Eurdpai Uriigynokség (ESA) dital elérhetd Sentinel mitholdcsaldd aktiv és passziv mitholdjainak a felvételeire
tamaszkodva ,kézel folyamatos” monitoringrendszert alakitandnk ki. A vizfeliiletek lehatdroldsdt konvoliicios
neurdlis hdlozatok (CNN - Convolutional Neural Network) alkalmazdsdval végeztiik el, majd az adathidanyos teriile-
teket és napokat idobeli interpoldcioval kiegészitve elkészitettiik az egész évet feldleld belvizgyakorisdgi térképet. Az
1600 km?-es mintateriileten, 17,80 km? dllando vizfeliiletet, 5,64 km? magas, 3,70 km? kRozepes és 7,79 km? alacsony
elontési gyakorisdgii teriiletet hatdroltunk le.

Abstract: Presently, climate change is expected to cause extreme weather more often, which may result in increasingly
frequent and widespread inundations. Shallow floods, also defined as inland excess water, are complex phenomena,
which makes it very difficult to initiate preventive action and to identify areas at risk. It is therefore important to
develop a "near-continuous”" monitoring system based on images from the Sentinel constellation of active and passive
satellites, available from the European Space Agency (ESA), covering large areas and with sufficient spatial resolution.
We used convolutional neural networks (CNNs - Convolutional Neural Networks) to delineate water surfaces, which
were temporally interpolated to create a frequency map over the whole year by filling temporal and spatial gaps in the
time series. In the 1600 km? study area, we delineated 17,80 km? of permanent water surface, and 5,64 km? of highly,

3,70 km? of moderately and 7,79 km? of land slightly vulnerable to inland excess water.
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Bevezetés

A Karpat-medence hidrometeorolo-
giai viszonyait a fo6ldrajzi adottsagok
és a klimavaltozas kovetkeztében
egyre szélsGségesebb iddjarasi
jelenségek befolyasolhatjak. A kli-
maviltozasi eldrejelzések helyen-
ként a csapadék intenzitasinak
novekedését mutatjak, ami novel-
heti a belvizek kockazatat (MezG6si
et al. 2017). Kiemelt fontossagu
a belviz napi szintl térképezése,
monitoringrendszerének kialakitasa,
valamint a révidtava elérejelzése,
annak érdekében, hogy a megfelel6
védekezés id6beni elkezdésével
csokkenteni lehessen a belviz altal
okozott karok nagysagat. A XX.
szdzad kozepén megjelentek az els6
tanulmanyok a belviz vizsgilataval
kapcsolatban, az elsé térképek
terepi felmérések alapjin késziiltek
(van Leeuwen et al. 2020). Miszaki,
mérnoki oldalrol tekintve, a belviz
kialakuldasat és annak lefolyasit

kilonb6z6 hidrolégiai modellek
(Bir6 2017, Kozma et al. 2022) alap-
jan lehet vizsgalni. A hivatkozott
szerzOk ravilagitottak arra a tényre,
hogy az ilyen modellek futtatasahoz
sok bemeneti (nagy felbontasu)
paraméter Osszegylijtése sziikséges,
amelyek vagy nem dllnak adat-
bazisszinten rendelkezésre, vagy
nagyon koltséges az adatgytjtéshez
szukséges felméréseket elvégezni.
Alkalmazhatésaguk csak korlatozott
Iéptékben - vizgytijtd teriileten,
belvizoblozetekben, pilotteriilete-
ken - lehet eredményes. Killonbo6zo
orszagos léptékid tanulmanyok
késziiltek a sik teriiletek belviz-veszé-
lyeztetettségrol, amit elsGként Palfai
(2003) készitett el statikus és dinami-
kus tényez6k alapjan, melynek azéta
Gjabb viltozatai (Pasztor et al. 2015,
Bozan etal. 2019, Laborczi et al. 2020)
és stratégiai forgatokonyvei jelentek
meg (Bozan et al. 2021). A belviz tér-
képezését és monitorozasat célzo leg-
Gjabb kutatdsok mara tavérzékelési

adatokon alapulnak (Tobak et al.
2008, Balazs 2010, Tsitsi et al. 2021).
Ezek a pilota nélkili jarmivek, 1égi
felvételezések és a miiholdak aktiv
és passziv adatai megfelel6 térbeli
és id6beli felbontast szolgaltatnak a
vizsgalatokhoz. A belviz lehatirola-
sarakilonbo6z6 moédszerek (indexek,
osztalyozasok, tradicionalis gépi
tanulds, mély neuralis hdl6zatok)
allnak rendelkezésre. A neurilis
halézatok az utébbi években, féleg
a mély neuralis halozatok, ezeken
belil a LeCun és munkatarsai (1990)
altal megalkotott konvoliciés neu-
ralis hal6zat (CNN), egyre nagyobb
térnyerése figyelhetd meg a foldtu-
domanyi alkalmazisokban (LeCun
et al. 1990, Giulia et al. 2023, Yichen
et al. 2022, Sanchez et al. 2022).
Korabbi vizsgalataink sordn nyolc
modszert alkalmaztunk a belviz
detektalasara, amelyek koziil a CNN
bizonyult a legpontosabbnak a vizs-
galt Sentinel-2-es, nagy felbontisn,
multispektralis miiholdképeken
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(Kajari-Van Leeuwen 2021). A
Sentinel-2-es optikai miiholdfelvé-
telek sajatos problémaja, hogy felhés
idében nem allnak rendelkezésre
értékelhet6 adatok. Jelen kutata-
sunkban erre a problémara keres-
tiink megoldast a Sentinel-2-es fel-
vételeket kiegészitve a Sentinel-1-es
radarképek Radar Vegetation Index
(RVD) és Gray Level Co-Occurrence
Matrix (GLCM) (Allagwail et al. 2019,
Haralick et al. 1973, Conners et al.
1984) osztilyozott adataival. Ezzel a
modszerrel megfelelé mennyiségi
és min6ségl bemeneti adatot hoz-
tunk létre, amelyek lehet6vé tették
a vizfeliiletek egy éven keresztiili
(2020. 06. 01. - 2021. 05. 31.) folya-
matos lehatdrolasat.

Adatok és modszer

A 1600 km?-es (40 km x 40 km) minta-
teriilet az Alfold kozepén helyezkedik
el a Szolnok-Turi-sik a Nagy-Sarrét,
a Dévavanyai-sik, Tiszafiired-
Kunhegyesi-sik és a Korosmenti-sik
teriiletén. A felszine egyenletes sik,
egykor a Tisza 4altal szabdalt teriilet
volt, amely ma igen valtozatos morfo-
logiaval rendelkezik. Eghajlata mér-
sékelten meleg, szaraz, az évi atlagos
csapadék 450-550 mm kozott oszlik el.
A tdjrészek elhagyott folydomedreinek,
holtiagainak mélyedéseit iszapos-agya-
gos uledékek és 10sziszap tolti ki. A
rossz vizgazdalkodasu talajok miatt
a gyakori aszilyok mellett belvizek is
sdjtjak a teriletet (DOvényi et al. 2010)
(1. abra).

A vizsgalat alapjit az ESA Sentinel-
1-es és Sentinel-2-es miihold felvé-
telei szolgaltatjak. A Sentinel-1 két
miholdbdl all6 konstellicid, amely
napszinkronpilyin kering (98,18°
nos miszerekkel ellitva radarfelvé-
teleket készitenek a Fold felszinérol.
A Sentinel-1B 2021 decemberében
bekovetkezett leallasa 6ta csak a
Sentinel-1A adatai allnak rendelke-
zésre. A miihold napszaktdl, id6jarasi
és 1égkori viszonyoktol figgetleniil
készit felvételeket, Magyarorszag ese-
tében kortlbelil hiromnapos vissza-
térési idével. Képalkot6 miszere egy
C savu, 5,405 GHz-es kozponti frek-
vencidju szintetikus apertirdji radar.

1. dbra. A vizsgdlati teriilet

Belviz id6soros vizsgalata

Koordinata-rendszer: WGS 1984 UTM Zone 34 N Vizsgalt iddszak: 2020. 06. 03.- 2021. 06. 02.
Felbontas: 10 m

Eléfeldolgozas

Google Earth Engine

Jupyter Notebook ArcGIS PRO ArcPy

Sentinel-1 ‘ Sentinel-2
Vizsgalt idGszakban 241 db felvétel Vizsgalt id8szakban 140 db felvétel

1 1

‘ Mintateriilet 80%-os lefedettséggel 182 db felvétel 80%-0s felhdboritottsag alatt 63 db felvétel
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Grd VV; VH; RVI; GLCM (7*2 sév) ‘ ‘ Felhdmaszk ‘
17 sdvos kompozit felvétel 10 sdvos kompozit felvétel
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Mintateriilet kivagdsa ‘ Mintaterdlet kivagasa ‘

| ) ' .
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Deep Learning Modell Deep Learning Modell
CNN binaris viz térképek CNN binaris viz térképek

L

— S

Azonos napokon készitett felvételek 6sszemasolasa 31db

Sentinel-1 Sentinel-1 és Sentinel-2 Sentinel-2
151 db felvétel 31 db felvétel 32 db felvétel
Az adathianyos teriiletek és napok pixeleinek iddbeli interpolécicja az elétte vagy az utana legkordbban
rendelkezésre &ll6 pixelek értékeivel

2. dbra. A Sentinel-1-es és Sentinel-2-es felvételek feldolgozdsi folyamata
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A miszer a radarjeleket vizszin-
tes-fiiggbleges (HV - Horizontal-
Vertical) és filiggbleges-horizon-
talis (VH - Vertical-Horizontal)
polarizaciés lizemmoédban képes
kiildeni és fogadni. Ehhez a tanul-
minyhoz a Sentinel-1 Ground Range
Detected (GRD) adatait hasznaltuk fel
interferometrikus Wide-Swath (IW)
uzemmodban, 5 x 20 méteres térbeli
felbontassal, amelyeket 10 x 10 méte-
resre atalakitva toltottiink le az egysé-
ges feldolgozas érdekében.

A Sentinel-2A és Sentinel-2B
multispektrilis képalkoté miiholdak,
optikai adatokat szolgdltatnak kozel
Otnaponta ismétl6dé perioddussal.
A felvételek 13 spektralis savbol all-
nak, amelyek a lathato tartomanytol a
kozeli infravordson at a rovidhullamua
infravorosig terjed6 spektrumot fedik
le. A térbeli felbontast tekintve 10, 20
és 60 méteres felbontasu adatokat szol-
galtatnak. A kiillonb6z6 miiholdadatok
eléfeldolgozasinak, valamit az egy
éves vizsgalati id6szak (2020. 06. 03. -
2021.06.02.) elemzésének folyamatat
a 2. dbra mutatja be.

A Sentinel-1-es felvételek Ossze-
gytljtése és feldolgozasa a Google
Earth Engine (GEE) haszndilataval
tortént. A GEE egy felh6 alapu plat-
form, ami a térbeli adathalmazok
tudominyos elemzéséhez és vizuali-
zalasahoz nyujt segitséget. A miihold-
képeket egy nyilvanos adatarchivum-
ban tarolja, és lehetdséget nytjt a nagy
adathalmazok elemzésére. A vizsgilati
id6szakban 6sszesen 241 darab felvé-
tel talalhat6, amely érinti a mintate-
riiletiinket. Ezekbdl a felvételekbdl
kiszirésre keriiltek azok, melyek nem
fedték le legalabb a teriilet 80%-it. Igy
Osszesen 182 darab felvétel kerult
feldolgozasra.

A felvételek egy el6feldolgozasi
folyamaton estek at, ahol a h6zaj elta-
volitasa és radiometriai kalibralasa,
valamint a domborzati korrekcio
segitségével a végleges terepkorrigilt
értékekkel rendelkez6 10 x 10 méte-
res felbontasu felvételeket alakitot-
tunk ki (Van Leeuwen et al. 2020).

Korabbi kisérletek azt mutattak,
hogy a radarképekben 1évs foltos
zajok (speckle-noise) feler6sodése
gyakran megzavarta a GLCM-texturak
kinyerését és a CNN sokszor tévesen

belviznek osztalyozta azokat, ezért
alkalmaztuk a RefineLee szlrét
(Mullissa et al. 2021). A levalogatott
adatok letoltését Jupyter Notebookban
ArcPy hasznalataval végeztiik el.

A letoltott VV (Vertical-Vertical)
és VH (Vertical-Horizontal) sivok
mellett, a belSlik képzett RVI és a
GLCM szamunkra hasznos texturi-
ibol 17 sivos kompozit felvételeket
hoztunk létre.

Az RVI a vegeticié novekedési
szintjének megfigyelésére szolgalo
modszer az idésoros adatelemzés-
ben, amelyet az optikai képfeldolgo-
z4asi vizsgalatokban hasznilt NDVI-
(Normalized Difference Vegetation
Index) moédszer alternativajaként
hasznaltuk. Az RVI egy normalizalt
index, amelynek hatarértékei idedlis
esetben nulla és egy kozott valtoz-
hatnak. Sima, névényzet nélkiili feli-
let esetén kozel 0 az érték, amely a
novényzet magassiganak/kiterjedésé-
nek novekedésével arinyosan novek-
szik. A mi megkozelitésiinkben, az
alacsony értékek varhatéan novényzet
nélkiili teriileteket reprezentilnak. Az
RVI szamitidsahoz a kovetkezd képle-
tet hasznaltuk fel (Szigarski et al. 2016,
Nasirzadehdizaji et al. 2019):

RVI=(4 x VH) / (VV+VH)

A szirkeségi egytittvaltozasi matrix
(GLCM) moédszerét el6szor Haralick
és tarsai mutattak be (1973). Ez egy
olyan matematikai moédszer, amelyet
a digitalis képfeldolgozasban hasznal-
nak a kép texturdjanak elemzésére
(Kupidura 2019, Allagwail et al. 2019).
A sziirkedrnyalatos képen a pixelér-
tékek parjainak egy bizonyos tavol-
sagban és szogben val6 el6fordulasi
gyakorisigit mutatja. A sziirkeségi
szintek egyilttvaltozasi matrixa az
azonos feliiletek (esetiinkben a viz-
feliiletek) szabalyosabb térbeli elren-
dezOdését, texturijat jelenti. A vizs-
galat soran felhasznalt savok (VV és
VH) eredményeként 2 x 18 darab sav
keletkezett. A Google Earth Engine
glemTexture funkciéjat haszniltuk,
ahol a Haralick altal javasolt 14 GLCM-
szamitast (Haralick et al. 1973), vala-
mint a Conners altal javasolt tovabbi
4 szamitast (Conners et al. 1984)
végeztik el. A 18 savbol egy eloszi-
rés alapjan azok a savok lettek felhasz-
ndlva, melyek textiratulajdonsagai a
legjobb eredményeket adtik (lasd 1.
tablazat zOld szinnek jelolt 7 sav) a
modell betanitisa soran. Az elkészi-
tett 17 savos kompozit felvételek a
mintateriiletre aktualizalva kivagasra
kertiltek.

1. tdbldzat. A GLCM-sdvok és a CNN-modellben felhaszndlt (z6ld)
sdvok listdja (Haralick et al. 1973, Conners et al. 1984)

GLCM savok
CONTRAST: Kontraszt
SAVG: Osszegitlag
DVAR: Differencia variancia
DISS: Kiilonbség
INERTIA: Tehetetlenség
SHADE: Klaszterarnyék
PROM: Klaszterkiemelkedés
ASM: Misodik szogmomentum: az ismétl6dé parok szamat méri.
CORR: Korrelicio; a pixelparok kozotti korrelaciot méri.
VAR: Variancia: a sziirkeségi szintek eloszlasinak szor6dasat méri.
IDM: Inverse Difference Moment: a homogenitist méri.
SVAR: Osszegzett variancia
SENT: Szumma entropia
ENT: Entropia: a sziirkeségi eloszlis véletlenszertis€gét méri.
DENT: Kiilonbség entropia
IMCORRI1: A korrelacié informacios mértéke. 1
IMCORR2: A korrelaci6 informaciés mértéke. 2
MAXCORR: Max Corr. Coefficient (nem szamitott)
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A Sentinel-2A és Sentinel-2B
miholdak felvételeit ArcGIS Pro
ArcPy kornyezetben hasznaltuk
fel a vizsgalataink soran. A vizsgalt
id6szakra 140 darab miholdfelvétel
volt elérhetd az ESA adatbazisaban. A
vizsgalt miholdfelvételekb6l a 80%-
nél nagyobb felhéboritottsaggal ren-
delkezo felvételek kizarasra kertltek,
igy 63 darab felvétellel kezdtiikk meg
az el6feldolgozast. Az adatok tizen-
harom spektralis tartomanyabdl, tiz
sivja keriilt feldolgoziasra. Az egysé-
ges felbontids elérése érdekében, a
20 x 20 m-es felbontasu spektrilis
savok ugy, mint az 5, 6, 7, 8A, 11, 12
savok 10 x 10 m-es felbontasura let-
tek atméretezve. A 1égkori zavarok
(felhok, felhd6arnyékok) maszkolasat
az ESA altal elkészitett SCL (Scene
Classification) alapjan végeztiik el. A
11 osztalybdl a felhSként és felhGar-
nyékként azonositott osztilyok altal
lehatarolt teriiletek keriiltek (3, 8,
9, 10 osztilyok) eltavolitisra. Mindezek
utin a mintaterilet keriilt kivagasra az
eldkészitett kompozit felvételekbol.

A vizsgalatunkhoz hasznalt CNN-
modell egy olyan specialis neuralis
halézat, amely tobbdimenzids felépi-
tésti adatok feldolgozasara alkalmas.
Ilyen adatok lehetnek példiul az idGso-
ros adatok, amelyeket ugy lehet elkép-
zelni, mint ami egy egydimenzids rics,
mely rendszeres id6kozOnként veszi
fel a mintakat, és a képek, melyekre
kétdimenzios racsként kell tekinteni.
Az elnevezés azt jelzi, hogy a modell
egy matematikai linearis miveletet,
konvoluciot alkalmaz. A konvolucios
halok egyszerid neuralis halézatok,
melyek legalabb az egyik rétegiikben
konvoluciot alkalmaznak az altalinos
matrixszorzas helyett (Alzubaidi et al.
2021). Akulonb6z6 CNN-architekturak
koziil mi a Ronneberger et al. (2015)
altal kifejlesztett U-Net architektu-
rat hasznaltuk. A modell betanitdsat
a 2021. 02. 23-as miholdfelvételen
végeztik el, amikor elegendd viz-
zel elontott pixel allt rendelkezésre.
Bemeneti adatként csak a vizfeliile-
teket reprezentaldé pixeleket hati-
roltuk le. Az iterativ elemzés sorian
meghatirozasra keriiltek az optimalis
hiperparaméterek mind a két tipusu
miiholdfelvételen. A Sentinel-1-es 17
savos kompozit felvételeken a végséd

paraméterek a kovetkezbképpen ala-
kultak: U-Net pixelosztilyozast alkal-
mazva 128 x 128-as csempeméretet
(chip size) hasznailva, azok 50%-0s
atfedettségével (overlap), 8 kotegelés-
sel (batch size) és 50 futtatasi korben
(Max Epochs) a tultanulést elkeriilve
20%-os validacios értékek keriltek
meghatdrozasra.

A Sentinel-2-es 10 sivos kompozit
felvételeken szintén az U-Net pixelosz-
tilyozast alkalmaztuk: 128 x 128-es
csempeméretnél (chip size), 50%-0s
atfedettséggel (overlap), 8 kotegelés-
sel (batch size) 30 futtatasi korben
(Max Epochs) a tultanulast elkeriilve
20%-o0s validacios érték mellett keriilt
meghatarozasra.

A futtatas a ResNet34 architektu-
raju modellel tortént, ahol a 34-es
szam a rétegek szamat jeloli. Minél
nagyobb ez a szam, az annal tobb 1ét-
rehozand6 paramétert jelent, amely
elérevetiti, hogy nagyobb eréforras
sziikséges a modell tanitisihoz.
Esetiinkben az architektiira megfe-
lel6en skdlazhato6 volt, a rugalmas és
robosztus, mélyebb hilé - ugy mint,
a ResNet50 vagy a ResNet101 - csak a
szamitasi id6t novelte. A modell kép-
zése soran a paramétereket (binaris
szamrendszer 0; 1) kellett beallitani,
ugy, hogy az adott bemeneti értékekre
az elvart kimeneti értéket kapjuk. A
feladat matematikai értelemben egy
figgvényillesztési feladat, amellyel
csak a teljesen Osszekapcsolt réteg

sulyait igazitottuk ki. Az el6készitett
Sentinel-1-es és Sentinel-2-es adato-
kon a CNN-modelleket futtatva hirom
osztalyt (-1 = adathidny, O = nincs viz
és 1 =viz) tartalmazo térképeket készi-
tettiink el.

Adathianyos (-1-es értéki) teru-
letek adodtak mind a két féle tipusu
miiholdfelvétel vizsgdlata soran. A
Sentinel-1-es felvételeken a csem-
pehatarokon alakultak ki 1-2 pixel-
bél allé adathidnyos sorok, mig a
Sentinel-2-es felvételeken a felho-
felh6arnyék maszkolasinak készon-
hetben alakultak ki az adathiinyos
teriiletek. A -1 értékkel rendelkezd
teriiletek felszamoldsat a modell fut-
tatdsa érdekében ugy oldottuk meg,
hogy a hidnyzo pixelértéket az elétte,
vagy utana legkozelebbi ditumon ren-
delkezésre 4116 adatok id6beli interpo-
lacigjaval toltottiik fel. Maximalisan
4 napnyi tavolsagra néztiik a rendelke-
zésre all6 adatokat, ha nem talaltunk
értékeket, akkor 0 értékkel (nem viz)
toltottik ki a hidnyzo pixeleket.

Természetesen adodtak olyan napok,
ahol mind a két miiholdnak voltak fel-
vételei (0sszesen 31 nap), melyek Ossze-
masolasat el kellett végezni. Végiil az
eredménytérképre a kozos vizfelilet-
ként detektilt teriiletek kertiltek.

Mindezek utin elkésziiltek az egy
évet lefedd, napi bontdsu, binaris
térképeink, melyeken a vizfeliiletek
lehatarolasat és vizsgalatat el tudtuk
végezni.
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Pixel Viz Nincsviz | Total Overal Accuracy 0,97
Wiz 32728 72857 Sensitivity 0,81
Nincs viz 9455 ﬁml 1529744 Precision 0,55
Total | 49584] 1550217] 1602601 Kappa 0,64

- Igaz negaliv - Nincs viz
[ Hamis pozitiv

B 52z pozitiv - viz
- Hamis negativ

o 1,25 25

3. dbra. Validdcio a mintateriileten

GEODEZIA ES KARTOGRAFIA

2024/1 (76.évf)

13



Kajari Baldzs - Boudewijn Van Leeuwen: Belviz-veszélyeztetettség elemzése konvolticios neurdlis hdalozatokkal

Eredmények

A Sentinel-1 és Sentinel-2
modellek képzésénél az adato-
kat két részre osztottuk, 80%-ot
hasznaltunk a betanitashoz,
mig 20%-ot a validalasiahoz.
A pontossigot az F1 metrika
segitségével validaltuk, amely
a pontossiag és a visszahivas
harmonikus 4tlaga. Ennek
eredményeként a Sentinel-1-
alapt modell F1-értéke 0,84, a
Sentinel-2 modellé pedig 0,71
volt. Az elkésziilt predikcios
térképek koziil a 2021. 02. 23-ai
térképet és az ugyanehhez a
diatumhoz tartozo Sentinel-2-es
hamis szinezetli kompozit felvé-
telt haszniltuk fel a validalashoz.
A mintateriilet nagysaga miatt,
egy, az egész teriiletre jellemzd
~160 km?-es teruletet hatarol-
tunk le (4. abra). A felvételen
manudalisan digitalizaltuk a
vizfeliileteket. A referenciapoli-
gonokat a modell eredményeivel
megegyez6 felbontasu pixe-
lekre (10 x 10 m) konvertaltuk
és készitettiik el a hibamatrixot
(3. abra). Az elbrejelzés altala-
nos pontossiga 0,97 volt. Ez
a nagyon magas eredmény a
kiegyensulyozatlan osztilyok-
nak koszonhetd. A 0,64-es kappa
érték jobb pontossigi mérssza-
mot mutat.

Az azonos idépontban
készitett térkép (4. abra) alap-
jan megallapithat6, hogy az
allando vizfeliiletek (sotétkék)
megegyeznek a két miiholdkép
esetében. A Sentinel-1-es felvé-

075 15 3

Bl sentinel-1 és Sentinel-2 CNN 2020. 07. 05.
[ sentinel-2 CNN 2020. 07. 05.

[ sentinel-1 CNN 2020. 07. 05.

% f\;‘; 4

J'- ﬁ - i -

km

telen a radaradatok a sekélyebb
vizelontéseket és a sOtétebb,
atnedvesedett kopar talajfelszint
érzékeli jobban (viligoskék szin). A
Sentinel-2-es felvételen viszont az
enyhén novényboritassal biro vizfeli-
letek (z6ld szin) azonosithatok jobban,
val6szinileg itt a novényzettel bori-
tott rizskazettik viztesteinek beazo-
nositiasira érzékenyebb az elkésziilt
térkép.

Tovabba megjegyzendd, hogy a nem
tokéletesen osztilyozott SCL-képnek
koszonhetben a felh6- és felh6arnyék-
maszkolas mellett elvétve hibasan

%" sentinel-2 2020. 07. 15. CNN
N v

- Sentinel-2 2020. 07. 15. Felhémaszk
I arc 1 K,
7 I eana2
I sana 3

> ~

5. dbra. Felhbdrnyékban tévesen detektdlt vizfeliilet a Sentinel-2-es felvételen

vizfelilletként detektdlt pixeleket
talalhatunk (5. abra). A Sentinel-1-es
felvételeken a csempehatirok is
hasonl6 hibikkal terheltek. A mtihold-
felvételek ilyen tipusu ,érzékenysége”
miatt, hogy a ,hibdsan” vizfeliletként
azonositott pixelek a k6zds ditummal
rendelkezd felvételeken ne okozzanak
viztobbletet, a felvételek metszetét
készitettiik el.

A 364 napra elkészitett bindris tér-
képek gyakorisagi értékeit abrazolo

térkép a vizpixelek el6forduldsat a 6.
abra mutatja be, amelyen jol elkiilonit-
het6k az dllandé vizfeliletek az ideig-
lenesen vizzel boritott teriiletektdl. A
gyakorisagi értékek jol meghatirozott
osztalyozdsa utan, kiillonb6z6 fokoza-
tokban ki lehet jeldlni azokat a teriile-
teket, amelyek a belviz el6fordulasara
hajlamosak.

Az eredménytérképen allando viz-
feliiletként a nagyobb tavak, halas-
tavak nyilt vizfelszinnel rendelkez6
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7. dbra. A kozepes elontési gyakorisdgil teriiletek a) rizskazettdk, b) vizenyds rét-legelé

csatornak (pl. a Nagykunsagi 6nt6z6
fécsatorna), holtagak (pl.: Peresi-
Holt-Koros) és folyok (pl. Hortobagy-
Berettyd) azonosithatéak be. Az

2. tdbldzat. Az dllandé vizek és a belvizzel veszélyeztetett teriiletek megoszidsa

allandé vizek terileti kiterjedése
17,80 km?. A piros szin a magas elon-
tési gyakorisiagu tertileteket jeloli. A
vizpixelek el6forduldsa az év folyaman

84-146 napra tehets, melynek
terileti kiterjedése 5,64 km?.
Az Osszteriilethez viszonyitva
a kiterjedése minimalisnak
tekinthet6 (0,35%). A narancs-
sdrga szinnel jelolt teriiletek a
kozepes elontési gyakorisagu
teriuleteknek szamitanak, ame-
lyek tobbnyire a rizskazettakat
(7. a) abra) és az er6sen veszé-
lyeztetett teriiletek melletti
teriileteket (vizeny0s rét-legeld)
(7. b) abra) jeloli ki. Tertleti
kiterjedése 3,70 km?, és a viz-
boritdssal feltételezett napok
szama maximalisan 84 napra
tehetd. A sirga szin az alacsony
elontési gyakorisagu tertileteket
hatarolja le 2,70 km? Kkiterjedés-
sel. A vizzel boritott napok maxi-
malis szama 66. Az eredmények
tikkrében a mintatertilethez ari-
nyositva a vizfeliletek mind az
allando vizboritasa, mind az ide-
iglenes vizboritassal rendelkezé
teriiletek az Osszteriilet 1,07%-at
teszik ki (2. tablazat).

Kovetkeztetések

A Sentinel-1 és Sentinel-2 felvé-
telek fazioja altal, a kitizott egy
éves id6tartamot vizsgalo elem-
zésunk sorin 214 napra alltak
rendelkezésiinkre a felvételek.
A CNN-modellek futtatasit
kovetéen az adathianyos pixe-
leket feltoltottiik az eldtte vagy
utdna rendelkezésre 4116 adatok
elkészitve az egész évet felolel
belvizgyakorisig-térképet.

A modellek finomitasaval,
ugy, mint a Sentinel-1-es GLCM-
savok redukilasaval, vagy bovi-
tésével, a hiperparaméterek

modositasaval, valamint a Sentinel-
2-es felvételek felhdmaszkjanak pon-
tositasival az eredmények tovabb
javithatok. A kijelolt tertiletek ramu-

tatnak azokra a helyekre, amelyek

Gyakorisag % Pixel km? Tertilet % Nap
0-13% 15 650 691 1565,07 97,82 0-48
13-18% 77 934 7,79 0,49 48-66
18-23% 37 001 3,70 0,23 66-84
23-40% 56 365 5,64 0,35 84-146
40-100% 178 009 17,80 1,11 146-365

veszélyeztettek lehetnek a belvizelon-
tések megjelenése szempontjabol. Ez
egyrészt a dontéshozok szimara adhat
segitséget az operativ védekezés fel-
adatainak priorizalasiban, masrészt
a terulethasznalat atstrukturalasat,
optimalizalasat teheti lehetGvé.
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