FOLDRAJZ, FIZIKA

Mesterséges intelligencia alapu osztalyozo eljarasok alkalmazasa nagytajszin-
tii teriilethasznalat valtozas térképezésére

GUDMANN ANDRAS
Bevezetés

Napjainkra a mesterséges intelligencia (MI) az egyik leggyorsabban fejlodé tudo-
many, amely kezd a mindennapjaink alapvet6 részévé valni. Az MI alapt osztalyo-
z6 eljarasok képesek bonyolult feladatokat nagy pontossaggal megoldani, tovabba
olyan kapcsolatokat képesek észlelni kiilonb6z6 valtozok kozott, amelyek az ember
szamara nem értelmezhetéek. Ezen algoritmusok felhasznalasa egyre nélkiilozhetet-
lenebbé valik a ndvekvé mennyiségi, tipust, tulajdonsagui és egyre gyorsabban eld-
allitott adatok miatt. A tavérzékelésben a mesterséges intelligencia alapti osztalyozo
eljarasoknak (gépi tanulas, mély tanulas algoritmusai) koszonhet6en a legtobb alap-
vetd osztalyozasi feladat (mint példaul a felszinboritas térképezése) megoldottnak
tekinthetd. Azonban tobb komplex osztalyozasi feladatot még nem sikeriilt megol-
dani. Az egyik ilyen probléma a teriilethasznalati kategoriak osztalyozasa. A teriilet-
hasznalat egy adott teriilet tarsadalmi és gazdasagi hasznositasat mutatja meg. Mivel
sokféle tarsadalom és gazdasag van, illetve az egyes tarsadalmak és gazdasagok
sokféleképpen képesek egy adott teriiletet hasznositani, igy ezeket a kategoriakat
nehezebb meghatarozni és lehatarolni is.

A miiholdas tavérzékelésben kiilonb6oz6é problémakat kell egyiittesen figye-
lembe venniink nagy teriiletre kiterjedo teriilethasznalat-osztalyozas soran. Egyrészt
a kiilonboz6 teriilethasznalati tipusok és a foldmegfigyelé miiholdak felvételeinek
spektralis tulajdonsagai k6zott a kapcsolat nem egyértelmiien meghatarozhato. Eb-
bdl adoddan a hagyomanyos osztalyozasi modszerek az ilyen kategoriakat csak kis
vagy kozepes pontossaggal képesek visszaadni. Tovabba ezen eljarasok alkalma-
zasa nagy foku felhasznaloi beavatkozast igényel, €s nagy mennyiségli adat ese-
tében pontossaguk nagy mértékben csdkkenhet. A nagy adatmennyiség nemcsak a
hagyomanyos, hanem minden osztalyozo eljaras esetében is kihivasokat general.
Az egyes eljarasok paraméterbecslési, modellépitési és osztalyozasi ideje drasztiku-
san novekedhet, mig az eredményeink pontossaga jelentds mértékben csdokkenhet. A
megfeleld osztalyozo algoritmus kivalasztasanal tehat figyelembe kell venniink azok
nagy adathalmazon mért hatékonysagat is.

Ezen kutatas célja Magyarorszag egész teriiletére teriilethasznalati térké-
pek eléallitasa mesterséges intelligencia alapu osztalyozo eljarasok segitségével az
1986-t61 2017-ig terjedd iddszakra. Tovabba az elkésziilt térkép felhasznalasaval a
magyarorszagi teriilethasznalat valtozasanak vizsgalata: a valtozas térbeli mértéke-
nek meghatarozasa, a valtozasok lokalizalasa nagytaj szinten, illetve az egyes oszta-
lyok kozotti valtozasokbdl a tendenciak megallapitasa.
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Mintateriilet

A kutatas Magyarorszag teljes, 93 023 km? teriiletére vonatkozik, a kutatas alapegy-
ségeit pedig Magyarorszag hat nagytaja jelentette (1. abra).! Magyarorszag lakos-
saga 9 772 756 16, akik 346 varosban és 2809 faluban ¢€lnek (2019. 01. 01. adatok
alapjan).? Az orszag tertiletének tobb mint 80%-a 200 méter tengerszint alatti alfold,
ahol jelent6s mez6gazdasagi termelés folyik.> A hivatalos adatok alapjan a vizsgalt
iddszakban (1986-2017) Magyarorszag teriiletének tobb mint 25%-a alakult at. Az
atalakulas foleg a mezdgazdasagi teriiletek rovasara tortént, amelyek aranya Ma-
gyarorszag teljes teriileté¢hez képest 70,12%-r6l 57,07%-ra csokkent. Ezzel ellen-
tétesen a miivelés alol kivett teriiletek aranya 11,33%-r6l 21,33%-ra emelkedett. A
mezogazdasagi teriiletek csokkenése és a miivelés alol kivett teriiletek ndvekedése
nem egy okra vezethetdek vissza: a tarsadalmi valtozasok mellett a politikai okok
is kozrejatszanak (magyar és EU-s agrarpolitika miatti teriilet kivonasok). Mind-
azonaltal a legfobb oka az atalakulasoknak féleg a varosok és mesterséges felszinek
novekedéséhez kothetd (urbanizacio).*

1. Abra: Magyarorszag foldrajzi nagytajai

1 Kocsis 2018.

2 KSH 2019.

3 GABRIS ET AL. 2018.

4 MAGYARORSZAG FOLDTERULETE
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Felhasznalt adatok

Referencia adat (CORINE adatbazisok)

A kutatashoz és az osztalyozasok alapjaul szolgald referencia adatként a CORINE
(Coordination of Information on the Environment) Land Cover (CLC) adatbazisokat
hasznaltam. A CLC program 1985-ben indult azzal a céllal, hogy megbizhatd, 6sz-
szevethetd és részletes adatokat allitson elé az Eurdpai K6zosség és a programban
résztvevé mas orszagok felszinboritasarol.’ Az adatbazisok legkisebb térképezési
egysége 25 hektar, vonalas objektumok esetén a minimalis szélesség 100 méter.®
Az adatbazis haromszintes nomenklatiraval rendelkezik, amely elsd szintjén még
alapvetd felszinboritasi kategoridkat talalunk, azonban a legals6, harmadik szinten
mar foleg teriilethasznalati kategdriak vannak. A részletes nomenklatiiranak, a nagy
térbeli lefedésnek és a tematikus pontossaganak kdszonhetden ezen adatbazisok
tobb kiilonboz6 kutatés alapjaul szolgaltak, mint példaul a teriilethasznalati valtozas
vizsgalatok,” klimamodellezés és varosi hészigetek vizsgalata,® aszaly- és belviztér-
képezés.” A CLC adatbazisok 1990, 2000, 2006, 2012 és 2018-as idépontokra érhe-
tok el. Az osztalyozas referencidjaként mindegyik adatbazis felhasznalasra keriilt a
nomenklatira harmadik szintjén.

Miiholdképek

Az osztalyozashoz olyan miiholdfelvételeket valasztottam melyek azonos térbeli
felbontassal, azonos vagy kozel hasonlo6 szenzorral keriiltek felvételezésre. Ezen fel-
tételeknek legjobban az 1970-es évektdl mitkodo Landsat program felvételei feleltek
meg.'” A Landsat programot gy alakitottak ki, hogy a benne résztvevé miiholdak
képei kompatibilisek legyenek egymassal, igy hosszu iddsoros elemzésekre is al-
kalmasak legyenek.!! A Landsat mitholdképek a Fold felszinének 185x180 km-es
részét fedik le, kozepes térbeli felbontassal (30—-60 méter) a lathato fény spektralis
tartomanyan kiviil infravoros és termalis savokkal is rendelkeznek. A vizsgalt 30
éves id6szakbol 4 évre vonatkozo (1986, 2003, 2015, 2017) miitholdfelvételeket dol-
goztam fel. Magyarorszag teljes lefedés¢hez tiz darab mitholdkép sziikséges, és arra
torekedtem, hogy a felvételek iddbeli eltérése minimalis legyen. A felszini reflektan-
ciaértékeket tartalmazé mitholdképeket az Earth Resource Observation and Science
(EROS) Center Processing Architecture (ESPA)"? rendszerén keresztiil rendeltem
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meg és toltottem le. A mitholdképek a WRS katalogus 187, 188, 189-es soranak 026,
027, 028-as oszlopanak csempéi, melyek vetiileti rendszere Universal Transverse
Mercator (UTM WGS84 N34).

Szarmacztatott adatok

A Landsat miitholdképek savjai sok esetben a komplex elemzések, osztalyozasok so-
ran dnmagukban mar nem nyujtanak elegendd informaciot. Ennek kikiiszobolésére
lehetéség van a vizsgalatunkba tovabbi adatforrasokat bevonni, vagy a meglévo ada-
tainkbol ijabbakat kiszamitani. [d6soros elemzéseknél 11j informacidt bevonni igen
problematikus, hiszen kevés olyan adatforrds van, amely mindegyik vizsgalt ido-
pontban rendelkezésiinkre allna és dsszekapcsolhatd a meglévd adatainkkal. Emiatt
az ilyen elemzések soran a meglévo adatainkbol kell szarmaztatnunk 0j informaci-
oval rendelkez6 adatot. Ebben a kutatasban az egyes képelemek kornyezetérdl, a
képek textarajarol informaciot szolgaltaté adatokat vontam be az elemzésekbe. A
textura adatok az egyes képelemek kornyezetének valtozékonysagat mutatjak meg,
azaz milyen értékl pixelek vannak egy megadott tavolsagon beliil. A képelem kor-
nyezetének textirajanak meghatarozasa tobbféle modon torténhet, mint példaul a
variancia (variance), ferdeség (skewness), kurtosis vagy atlagos euklideszi tavolsag
szamitasaval.”® A textlra értéket a pixel kornyezetének egy felhasznalé altal meg-
hatarozott dvezetérdl (szamitasi ablak) szamitjuk ki. Ahhoz, hogy megfelel6 meny-
nyiségl plusz informaciot szerezziink a textira értékének szamitasaval, célszeri a
szamitasi ablakot minél nagyobb értékre allitani, illetve tobb kiilonb6z6 nagysagu
ablak értékeit egylittesen felhasznalni a vizsgalatban. Tovabba a kiilonbozo ablak-
meéret alkalmazasa lehetdvé teszi a kiugro pixelértékek torzitasanak csokkentését.

Moédszerek

Mozaikok és szarmaztatott adatok eldéallitasa

A teriilethasznalati térképek eldallitasahoz az els6 1épés a teljes orszagot lefedd mu-
holdképmozaikok eldallitasa jelentette. A mozaikok eldallitasahoz tiz darab, Land-
sat miholdképet haszndltam fel. A tiz felvétel négy kiilonbdzé miitholdpésztdban
késziilt, ami miatt a felvételek csoportjai kozott idébeli és az atfedd teriileteken ér-
tékbeli eltérések adodtak. Emiatt az egyes pasztakban 1évé képeket mozaikoltam el-
sonek Ossze ugy, hogy a képek kozott egy geometriai alapon automatikusan generalt
vagovonalat hasznaltam és a vagdvonal kornyezetének értékeit atlagoltam (simitas).
Ezutan a pasztak dsszevont képeit illesztettem 6ssze, megkapva a végleges moza-
ikképet. A pasztak képeinek Osszeillesztésénél egy altalam készitett vagdélt hasz-
naltam fel, amely a természetes hatarvonalakat (folyok, csatornak) kovette. Utolsod
1épésként a mozaikok pixelei kozil kisziirtem a hamis értékeket (a lehetségesnél na-

13 IRONS — PETERSEN 1981.
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gyobb vagy kisebb értékek, melyek mérési hibakbol szarmaznak) tartalmazokat egy
altalam készitett modell segitségével. Az elkésziilt mozaikok hat savot tartalmaznak
és felszini reflektanciaértékkel rendelkeznek. Az elkésziilt mozaikokbdl varianciaér-
tékeket szamoltam ki az egyes képelemekre kiilonb6zo pixel nagysagu kdrnyezettel.
A varianciaértékeket 7x7-es és 17x17-es ablakméretre szamitottam ki. A spektralis
savokat és a textiraértékeket egy képbe egyesitettem, majd a Iétrehozott képet négy
részre vagtam, a mozaikok eldallitasanal hasznalt vagoélek mentén (2. abra).

2. abra: A feldarabolas soran létrehozott négy részmintateriilet

Tanito adathalmaz eléallitasa

Az osztalyozashoz sziikséges tanitopontokat azokon a teriileteken valasztottam ki
véletlenszertlien, ahol a felszinboritds nem valtozott a vizsgalt idészakban. Ehhez
Osszevetettem egymassal a CLC adatbazisokat és a nem valtozo teriileteket kiva-
logattam, majd felosztottam a mozaikoknal is hasznalt metszéélek mentén ezeket a
teriileteket. Az egyes kivagatokra tanitopontokat jeloltem ki véletlenszertien elszor-
va, 20 000 pontot osztalyonként (a tanitd adathalmazok nagysaga a teljes teriilethez
képest ~1-2%) megadva, hogy az egyes pontok kozott minimalisan 34 méternek kell
lennie, igy elérve, hogy egy pixelt egy pont fedjen le. Végiil ezekhez a tanitopon-
tokhoz hozzafliztem a miiholdképek spektralis savjainak értékeit és a textira ada-
tokat. Az adatok transzformalasahoz, az adattisztitishoz és osztalyozashoz python
programnyelven irt szkriptjeimet hasznaltam fel. A szkriptek megirasahoz az erre a
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célra leggyakrabban hasznalt figgvénykonyvtarakat alkalmaztam: gdal,'* numpy,'
pandas,' scikitlearn,'” tensorflow.'® Ezekkel a szkriptekkel gyorsan és rugalmasan
tudtam atalakitani a raszteres adataimat osztalyozasra kész adattdmbokkeé, tovabba
automatikusan tudtam elvégezni a modell felépitéséhez sziikséges paraméterbecslést
és végiil az osztalyozast.

Osztalyozo algoritmusok

A kutatasomhoz két mesterséges intelligencia alapt algoritmust valasztottam ki, a
véletlen erd6 (random forest) osztalyozo eljarast, illetve a mesterséges neuralis halot
(artifical neural network). A véletlen erdd egy egyiittes osztalyozo, ami azt jelenti,
hogy egy egyszerii osztalyozo eljaras sokasagat hasznalja fel a dontéshozasra. A ran-
dom forest algoritmus dontési fak halmazat alkalmazza, amelyeket véletlenszertien
kivalasztott adatokon épit fel, igy valamilyen mértékben eltérnek egymastol. Ennek
az eltérésnek kdszonhetden, egy ugyanazon adatra, mas és mas valaszt adnak. Eze-
ket a valaszokat kombinalva, tobbségi szavazasi sémat, — a dontési fak eredményei
kozott legtobbszor szerepld eredményt — hasznalva becsiili meg a véletlen erd6 az
eredményeket. Ezt az eljarast a gépi tanulas és az adatbanyaszat is siirtin alkalmaz-
za. El6nyei, hogy robusztus az adathalmazban 1év6 hibakra, konnyen kezelhet6 és
nagy adathalmazon jo teljesitményt nyujt.'” Hatranya, hogy megfeleld miikodéséhez
nagy adatmennyiségre van sziikség: mind a tanitashoz, mind a teszteléshez. A masik
altalam valasztott osztalyozo eljaras a mesterséges neuralis halo. A mesterséges neu-
ralis halo az egyik legrégebbi eljaras (a kezdeti kutatasok még az 1940-es években
torténtek),” amely az agyban 1év0 idegrendszer struktirajat és miikodését utanzo
szamitasi mechanizmus.?’ A modell neuronok és az azokat tartalmazé rétegek el6-
re meghatarozott sorrendjébdl épiil fel. A szamitasi kapacitdsa miatt ez az eljaras
komplex problémak megoldasara is alkalmas, osztalyozasi feladatoknal a tobbi el-
jarashoz képest nagy pontossagot produkal. Hatranyai, hogy a modell felépitésé¢hez
nagy szintli felhasznaloi hattértudas sziikséges, a 1étrejové modell az ember szamara
értelmezhetetlen (’black box’) és a modellépitd folyamatokban 1évé véletlenszeri-
ségek miatt ugyanazon modell eléallitasa nem biztositott. Az eddigi 6sszehasonlito
kutatasok ramutattak, hogy a neuralis halo kis mértékben jobb pontossagot tud nyuj-
tani kis adathalmazok esetén, mint a véletlen erd6.??

Az osztalyozo modellek felépitéséhez sziikséges optimalis paraméterek meg-
hatarozasat (paraméterbecslés) automatizalt modszerekkel hajtottam végre. A vé-

14 GDAL

15 HARRIS ET AL. 2020.

16 MckINNEY 2010.

17 PEDREGOSA ET AL. 2011.
18 ABADI ET AL. 2015.

19 BREIMAN 2001.

20 MCCULLOCH — PITTS 1943.
21 ALTRICHTER ET AL. 2006.
22 LEEUWEN VAN ET AL.2020.
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letlen erdd esetében egy racskeresés nevil paraméterbecslési modszert hasznaltam,
kereszt-validacio alkalmazasaval. A modszer a megadott paraméterek elére megha-
tarozott lehetséges értékeinek minden kombinaciojat leteszteli és az altalunk meg-
hatarozott mérészam alapjan visszaadja a legmegfelelobb paraméter kombinaciot.
A paraméterbecslés soran a dontési fak szamat (erdd nagysaga) és a létrehozasuk-
hoz véletlenszertien kivalasztott attribitumok szamat is vizsgaltam. A neuralis halo
esetében a keras-tuner® fiiggvénykonyvtar hyperband algoritmusat hasznaltam. Ez
egy, a sportvilagbol atvett paraméterbecslési modszer, amelynek lényege, hogy tobb
forduloban teszteli le a kiilonb6z6 paraméterekkel felépitett modelleket és minden
korben a legjobb x szamu esetet viszi at a kovetkezd korbe ugy, mint a sportban a
tobbfordulos események. A fordulokon beliil minden paraméter kombinaciot x-szer
épit fel és az atlagos pontossaguk alapjan rangsorol. Emiatt a paraméterbecslés meg-
bizhatobb lesz, mivel a jobb eredményt adé modellek tobbszordsen lesznek tesztelve
(kordn belill és koronkeént is), azonban emiatt lassabb is a folyamat. A paraméter-
becslés soran a rejtett rétegek szamat, a neuronok szamat, a tanulasi ratat vizsgal-
tam. A paraméterbecslésnek kdszonhetden automatikusan kaphattam meg a legjobb
modellépité paramétereke, ¢€s igy a legjobb modell segitségével tudtam az osztalyo-
zasokat elvégezni.

Eredmények

Modellezés

A paraméterbecslést a véletlen erdd €s a neurdlis halod esetén is a vizsgalt teriilet
négy részén kiilon-kiilon lefuttattam. A becslések eredményeképp a véletlen erdd
esetén az erdd nagysaga 501 fa, mig a véletlen valtozok szama 6 és 7 kozott adta
a legjobb modellt. A neuralis halo esetében a legjobb eredményt az 5 réteg, 2048
neuron és 0,0001 tanulasi rata paraméterek esetén kaptam. A paraméterbecsléseket
az 1986-o0s adatokon futtattam le. Az eredmények alapjan a véletlen erdd mind a
négy részmintateriileten hatékonyabbnak bizonyult, nagyobb pontossag (5-10%)
mellett rovidebb futasi idével végezte el az osztalyozasi feladatot. Ezek alapjan a
tobbi osztalyozast a véletlen erdével hajtottam végre.

Osztalyozas eredményei

A megfeleld eljaras és a paraméterek meghatarozdsa utdn minden adathalmazra
lefuttattam az osztalyozasokat. Az eredményeket python szkript segitségével visz-
szaalakitottam térképekké. Az egyes évekre vonatkozd osztilyozott térképeket
egyesitettem, igy megkapva a teljes orszagot lefedd teriilethasznalati térképeket.
A pontossagbecsléshez a tanitopontok eldallitasanal is hasznalt, véletlenszertsitett
pontelhelyezéssel ponthalmazt generaltam, osztalyonként 20 000 ponttal. A gene-

23 O’MALLEY ET AL. 2019.
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ralt ponthalmaz pontjainak helyén megvizsgaltam az eredeti adatbazis (CLC) és az
osztalyozas eredményének értékét, az dsszevetés alapjan megallapitottam az egyes
térképek Osszpontossagat. Az eredmények alapjan minden térkép legalabb 75%-os
Osszpontossaggal rendelkezik, a legalacsonyabb pontossaga az 1986-os térképnek
van (78,69%), mig a legmagasabb pontossaggal a 2015-6s rendelkezik (90,67%) (1.
tablazat).

Ev 1986 2003 2015 2017
Pontossag 78,69% 80,54% 90,67% 90,65%

1. tablazat: Az osztalyozasok pontossaga a kiilonb6z6 idépontokban

Ezeket az eredményeket tobb szempont figyelembevételével kell kiértékelni. Egy-
részt a CLC adatbazisok készitésének moddszertana az évek soran finomult, ezaltal
a tematikus pontossdga az egymas utani adatbazisoknak novekedett. A CLC90-es
adatbazis esetén még a kivant (>=85%) tematikus pontossagot nem biztos, hogy
elérték a készitdk, addig a CLC leglijabb valtozatainal ez mar biztosan garantalt. A
referenciaadat bizonytalansaga nagyban befolyasolhatta az osztalyozas eredményét,
ami megmagyarazza, hogy az tjabb osztalyozott képek miért rendelkeznek egymas-
hoz hasonldéan magas pontossaggal. A referencia-adatbazis bizonytalansagan kiviil
figyelembe kell venni a kisebb (pixel szintli, 900 m?) térképezési egységet, ami a
CLC adatbazis 25 hektaros egységéhez képest jelentdsen kisebb. Ez az eltérés ma-
gaban is jelentds pontossagbeli eltéréseket okozhat. Tovabba azt az alapvetd tényt
sem szabad figyelmen kiviil hagyni, hogy az osztalyozott térképek idopontjai nem
egyeznek meg a CLC készitésének idopontjaival, amelyek igy eleve veszithetnek a
pontossagukbol. Ezeknek a tényezéknek a figyelembevételével az osztalyozas ered-
ményei kiemelkedden jonak tekinthetoek.

Teriilethasznalat-valtozas vizsgadlat

A teriilethasznalat-valtozas vizsgalatakor a kiilonbdz6 idépontokban késziilt teriilet-
hasznalati térképeket hasonlitottam &ssze egymassal. A térképek Osszevetése utan az
egyes osztalyokrdl teriilet mennyiség alapjan tudtam kdvetni a valtozasokat, illetve a
pixel szintli dsszehasonlitas alapjan meg tudtam hatarozni, hogy hol és milyen valto-
zas tortént. A valtozasokat hat csoportba kategorizaltam Feranec munkaja alapjan:*
urbanizacié (mesterséges feliilet ndvekedés), mezégazdasag intenziv ndvekedése (a
mezogazdasagi teriiletet jobban, hatékonyabb kihasznalé miivelési dgra valo atallas),
mezogazdasag extenziv novekedése (0 vagy rég nem hasznalt teriiletek miivelés ala
vétele), erddsités (fatelepités), erdéritkulas (fakivagasok), vizfelszin-létrehozas. Az
urbanizaci6 a varosok, beépitett teriiletek, mesterséges felszinek novekedését takar-
ja. Ez f6leg egyiranyu teriilethasznalat valtozas, mivel nagyon kis mértékii a mester-

24 FERANEC ET AL. 2010.
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séges felszinek jra miivelés ala vétele, inkabb parkositassal torténhet ezen feliiletek
csokkentése. A mezdgazdasag intenzivvé valasa a mar meglévé mezdgazdasagi te-
riileten torténd technologia valtasra utal, amellyel hatékonyabb termelés érhet6 el.
Ezzel ellentétben a mezdgazdasag extenziv novekedése 1j teriiletek bevonasara utal
a termelés novekedése érdekében. Az erddsddés és erddritkulas az erddk teriiletének
novekedését és csokkenését jelenti. Ezen kategoriaknal figyelembe kell venni a ter-
vezett erdorészlet kivagasokat és azok potlasara az erdételepitéséket. Ebbdl adoddan
manapsag az olyan erddkivagas, amely utan nincs potolva a fadllomany mar szinte
nincs. A vizfelszin létesitések halastavak, rekreacios és sport komplexumok, vizta-
rozok létrehozasahoz kothetd valtozasok. Ezen kategorizalasbol kimaradt, de nem
szabad eltekinteni a miivelés aloli kivétel, amellyel a mezdgazdasagi teriiletek csok-
kenhetnek. Az eredmények alapjan az 1986 és 2003 kozotti idészakban, az egész
orszag teriiletének 36,42%-a valtozott meg €s a valtozasokon beliil a mezégazdasag
intenzivebbé valasa dominal minden nagytajon (2. tablazat).

Viz-
. Mez6gazda- | Mezbgazdasag Y .
1986-2003 Urbani- |- o intenzi- | extenzivebbé | Erdssodes | Lrdorit- | felszin
z4cid 12 14 kulas telepi-
vebbé valasa valasa .
tes
lf;:i‘g;g 4,54% 11,78% 8,22% 7,07% 461% | 0,12%
Alpokalja 4,66% 10,00% 7,85% 8,82% 476% | 0,18%
 Bszaki- 5,64% 8,52% 3,69% 9,34% 509% | 0,20%
kozéphegység
Dunantuli-ko6-
réphosysts 5,80% 10,89% 6,46% 9,22% 599% | 0,06%
Kisalfold 7,03% 10,87% 6,78% 6,37% 295% | 0,72%
Alfold 6,38% 12,51% 741% 7,44% 2,86% | 0,63%

2. tablazat: Az 1986 és 2003 kozotti teriilethasznalat valtozasok nagytajanként

Ennek mértéke 8,52% és 12,51% kozott mozgott az egyes tajakon, a taj nagysagahoz
mérten, a legjelentésebb az Alfoldon és a Dunantili-dombsagon. Ezen kiviil még
az erd6sodes és a mezdgazdasag extenzivebbé valasa van jelen majdnem minden
nagytajon atlag folotti mértékben. A mezdégazdasag extenzivebbé valasa a Dunan-
tali-dombsagon a legerdteljesebb (8,22%), mig az Eszaki-kozéphegységben a leg-
kisebb (3,69%). Az erd6sddés terén kis eltérés van a nagytajak kozott az atlaghoz
képest (7,79%), a legnagyobb valtozasokat a kdzéphegységeinkben tapasztalhatjuk
(9,22-9,34%). Az urbanizacio egy fokkal kisebb iitemben valtoztatta meg a teriilet-
hasznalatot, mértéke 4,54 és 7,03% kozott mozog. Az 1986 és 2003 kozotti trendek
megmaradnak a 2003-2015 kdzotti idészakban is, azaz a mezdgazdasag intenziveb-
bé valasa dominal (3. tablazat). Az erddsddés minden nagytajon atlag f616tti mér-
tékt, féleg a Dunantuli-kdzéphegységben (9,96%). Az urbanizacioé és a mesterséges
felszinek novekedésének folyamata féleg a mezdgazdasagi nagytajakon (Alfold,
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Kisalfold) és a Dunanttli-kozéphegység teriiletén jelentds mértékii valtozast okoz-
tak (8,6—-11,55%). A mezdgazdasag extenzivebbé valasa és az erddritkulas kisebb
meértékben csokkentek (~0,5%). Az egész orszagot figyelembe véve az urbanizacio
hatasanak ndvekedése volt a legnagyobb az el6z6 idészakhoz képest (+2,52%), majd
a mezOgazdasag intenzivebbé valasa (+1,12%) végezetiil az erd6sodésé (+0,57%).
A 2015-2017-es idészakban ugyanugy, mint a tobbi iddszakban a mezdgazdasagi
intenzivebbé valasa jelentds valtozast okozott minden nagytajon (4. tablazat).

p . Viz-
Urbaniza- M,eZ.OgaZd?_ Mezogazdz?- Erd6so- Erdéritku- | felszin

2003-2015 . sag intenzi- sag extenzi- X . .
cio o 1s e 1s dés las telepi-

vebbé valasa vebbé valasa tés
lf(;l;‘;‘;t;g 5,35% 11,23% 7,55% 6,94% 513% | 027%
Alpokalja 4.91% 10,38% 7.46% 7,52% 487% | 048%
kbz’;;flaezly'ség 5,89% 11,86% 4,79% 8,96% 424% | 025%
D;’;i‘:;;:; 7,55% 13,07% 5,86% 9,96% 473% | 0,12%
Kisalfold 11,55% 10,54% 6,87% 8,46% 1,99% | 1,01%
Alfsld 10,01% 13,67% 7,07% 8,48% 2,24% 1,02%

3. tablazat: A 2003 és 2015 kozotti teriilethasznalat valtozasok nagytajanként

. Mezogazdasag | Mezdgazdasag - s Viz-
2015-2017 Urbani- | enzivebbé | extenzivebbe | L1a080- | Erddrit-
zacio 12 s dés kulas L
valasa valasa telepités
li]_)(‘i‘;‘;’t‘gg 5,00% 13,33% 7,62% 6,16% 3,55% | 0,37%
Alpokalja 5,63% 10,44% 6,78% T24% | 482% | 0,82%
kézlzgle;‘y'ség 8,60% 7,26% 4,67% 8,44% 3,85% | 0,45%
Dunantili-ko- o o o o o o
réphogystg 5,38% 10,85% 6,32% 7,05% | 425% | 0,12%
Kisalfold 11,21% 11,25% 7,00% 548% | 3.81% | 1,37%
Alfold 741% 13,58% 7,58% 6,48% | 3,01% | 1,19%

4. tablazat: A 2015 és 2017 kozotti teriilethasznalat valtozasok nagytajanként
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A leger6sebb hatas az Alfoldon és a Dunantili-dombsag teriiletén tapasztalhato. A
mezogazdasag intenzivebbé valasa mellett az extenzivebbé valas is jelentés mér-
tékben (6,32-7,62%) okozott valtozast a nagytajakon, ez alél csupan az Eszaki-ko-
zéphegység a kivétel. Az erd6sddés kozepes mértékben csokkent, orszagos szinten
-1,65%-kal kisebb mértékii valtozas sorolhaté ide. A legnagyobb csokkenés az erd6-
s0dés litemében az Alfoldon és a Kisalfoldon tortént. Az urbanizacio folyamata az
Alf6ldon és a Kisalfoldon tovabbra is jelentés mértékii maradt (7,41-11,21%) és az
Eszaki-kozéphegységben is jelentés mértékii lett. Az erdéritkulas az el6z6 idésza-
kokhoz hasonldan 3 és 5% kozott mozognak az egyes nagytajakon. A vizfelszinek
telepitése mindharom idészakban 1% koriili mértékben mozgott, ez a Kdzponti Sta-
tisztikai Hivatal adatai alapjan féleg a halasto 1étesitésekhez kothetd. A teljes ido-
szakot megfigyelve az urbanizacié az Alfold és a Kisalfold teriiletén volt a legjelen-
tosebb, a 2003 és 2015 idészakban elérve cstcsat. A mezdgazdasag intenzivebbé és
extenzivebbé valasa minden nagytajon jelent6s volt, kiemelked6en az Alfoldon és a
Dunantuli-dombsag esetében. Az erddsodés a kdzéphegységeinkben volt a legjelen-
tésebb, azonban ezeken a teriileteken az erdéritkulas altal okozott teriilethasznalat
valtozas folyamatosan csokkent.

Osszességében Magyarorszag teriilethasznalatanak valtozasanak utobbi 30
évében a mezdgazdasagi szerkezetvaltasok, az urbanizacio és az erdésodés voltak a
hangsulyosak. Ezeknek a valtozasoknak kdszonhetden az elkészitett térképek alap-
jan a mesterséges felszinek nagysaga 217 ezer hektarral, mig az erd6k nagysaga 94
ezer hektarral nétt. Ugyanakkor a szantofoldek nagysaga 307 ezer hektarral, mig a
mezogazdasagi teriiletek nagysaga 384 ezer hektarral csdkkent (3. abra). Ez annak
fényében igazan negativ, hogy Magyarorszag legnagyobb természeti kincse az igen
j6 mindségli term6foldje, amellyel a Vilag egyik legtermékenyebb és legtobb termd-
teriilettel rendelkez6 orszaga (az orszag teriiletéhez mérten).

3 ¢ .
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3. abra: Magyarorszag mezogazdasagi teriiletének csokkenése
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Osszefoglalas

A kutatasom célja az utdbbi 30 év teriilethasznalat valtozasanak detektalasa Ma-
gyarorszag teriiletére. A térképezéshez teljes Magyarorszagot lefedé mitholdkép
mozaikokat allitottam el6 az altalam kivalasztott négy idOpontra vonatkozdéan. A
teriilethasznalati térképek eldallitasahoz mesterséges intelligencia alapt osztalyozo
eljarasok felhasznalasaval a mozaikokbdl teriilethasznalati térképeket készitettem
négy idépontra vonatkozoan: 1986, 2003, 2015, 2017. A kutatdsom soran kivalasz-
tottam a legmegfelelobb modszert az osztalyozasok elvégzéséhez, amely a véletlen
erdd eljaras lett. Ezzel a modszerrel sikeresen tudtam eldallitani a teriilethasznala-
ti térképeket, amelyek igen magas pontossagi értékékekkel rendelkeznek (78,69—
90,67%), igy megfeleld alapot biztositottak a valtozasok vizsgalatahoz. A valtozas
vizsgalata soran nagytaj szinten megallapitottam az egyes osztalyok teriiltét és pixel
szinten a valtozasok iranyat. A valtozasokat hat kategdriaba sorolva altalanos képet
alkottam a teriilethasznalati valtozasok trendjérdl. A valtozas vizsgalata alapjan Ma-
gyarorszag teriiletén a vizsgalt idészakban (1986—-2017) a mez0gazdasagi szerkezet-
valtasok, az urbanizacid és az erd6s6dés miatti teriilethasznalat valtozasok voltak a
meghatarozoak. Ezen valtozasok eredményeképp a mezdgazdasagi teriiletek jelen-
tdsen csokkentek és a mesterséges felszinek és erddk teriilete nott.

Irodalom

ABADI ET AL. 2015 = Abadi M. — Agarwal A. — Barham P. — Brevdo E. — Chen
Z. — Citro C. — Corrado G. S. — Davis A. — Dean J. — Devin M. — Ghemawat S. —
Goodfellow I. — Harp A. — Irving G. — Isard M. — Jia Y. — Jozefowicz R. — Kaiser L.
— Kudlur M. — Levenberg J. — Man¢é D. — Monga R. — Moore S. — Murray D. — Olah
C. — Schuster M. — Shlens J. — Steiner B. — Sutskever I. — Talwar K. — Tucker P. —
Vanhoucke V. — Vasudevan V. — Viégas F. — Vinyals O. — Warden P. — Wattenberg
M. — Wicke M. — Yu Y. — Zheng X.: TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on
Heterogeneous Systems, 2015.

ALTRICHTER ET AL. 2006 = Altrichter M. — Horvath G. — Pataki B. — Strausz Gy. —
Takacs G. — Valyon J.: Neurdlis hdlozatok. Budapest 2006.

BEZDAN ET AL. 2019 = Bezdan A. — Vranesevi¢, M. — Blagojevi¢, B. — Peji¢, B. —
Bezdan, J. — Mili¢, D. — Tica, N. — Zeki¢, V.: Mezdgazdasagi aszalykockazat-becs-
l1és a Vajdasagban. In: Ladanyi Z. (szerk.) — Blanka V. (szerk.): Aszaly és belviz
monitoring és menedzsment, valamint a kapcsolodo kockazatok a Dél-Alféldon és
a Vajdasagban. Szeged: Szegedi Tudomanyegyetem, Természeti Foldrajzi és Geo-
informatikai Tanszék, 2019.

BRrREMAN 2001 = Breiman L.: Random Forests, Machine Learning. 45 (2001) 5-32.

EMERY — Camps 2017 = Emery W. — Camps A.: The history of satellite remote
sensing. In: Introduction to Satellite Remote Sensing. Elsevier 2017.

250



FERANEC ET AL. 2010 = Feranec J. — Jaffrain G. — Soukup T. — Hazeu G.: Determi-
ning changes and flows in European landscapes 1990-2000 using CORINE land
cover data. Applied Geograpghy 30/1 (2010) 19-35.

GABRIS ET AL. 2018 = Gaébris Gy. — Pécsi M. — Schweitzer F. — Telbisz T.: Dombor-
zat. In: Kocsis K. (fészerk.): Magyarorszag nemzeti atlasza: természeti kérnyezet.
Budapest: MTA CSFK Foldrajztudomanyi Intézet, 2018.

HaRRIS ET AL. 2020 = Harris C.R. — Millman K. J. — van der Walt S. J. — Gommers
R. — Virtanen P. — Cournapeau D. — Wieser E. — Taylor J. — Berg S. — Smith N. J. —
Kern R. — Picus M. — Hoyer S. — van Kerkwijk M. H. — Brett M. — Haldane A. — del
Rio Jaime F. — Wiebe M. — Peterson P. — Gérard-Marchant P. — Sheppard K. — Reddy
T. — Weckesser W. — Abbasi H. — Gohlke C. — Oliphant T. E.: Array programming
with NumPy, Nature 585/7825 (2020) 357-362.

HEYMANN ET AL. 1994 = Heymann Y. — Steenmans C. — Croisille G. — Bossard M.
— Lenco M. — Wyatt B. — Weber J.-L. — O’Brian C. — Cornaert M.-H. — Sifakis, N.:
Corine Land Cover Technical Guide. Office for Official Publications of the Europe-
an Communities, 1994.

IRONS — PETERSEN 1981 = Irons J. — Petersen G.: Texture transforms of remote
sensing data. Remote Sensing of Environment 11 (1981) 359-370.

Kocsis 2018 = Kocsis K.: Magyarorszag didhéjban. In: Kocsis K. (fészerk.): Ma-
gyvarorszag nemzeti atlasza: természeti kornyezet. Budapest: MTA CSFK Foldrajz-
tudomanyi Intézet, 2018.

KSH 2019 = Kozponti Statisztikai Hivatal: Magyarorszag kozigazgatasi helynév-
konyve Budapest: KSH, 2019.

LEEUWEN VAN ET AL. 2020 = Leeuwen van, B. — Tobak Z. — Kovacs F.: Machine
Learning Techniques for Land Use/Land Cover Classification of Medium Resolu-
tion Optical Satellite Imagery Focusing on Temporary Inundated Areas. Journal of
Environmental Geography 13/1-2 (2020) 43-52.

Liska ET AL. 2017 = Liska Cs. M. — Mucsi L. — Henits L.: Hosszatava felszinbo-
ritas-valtozasok vizsgalata Csongrad megyében iddsoros adatok felhasznalasaval,
Random Forest modszerrel. Féldrajzi kézlemények 141/1 (2017) 71-83.

MARI — MATTANYI 2002 = Mari L. — Mattanyi Z.: Egységes eurdpai felszinboritasi
adatbazis a CORINE Land Cover program. Foldrajzi Kézlemények 76/50 (2002)
31-38.

MccuLLocH — PITTS 1943 = McCulloch W. — Pitts W.: A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics 5/4 (1943)
115-133.

MCcKINNEY 2010 = McKinney W.: Data Structures for Statistical Computing in Pyt-

251



hon. In: van der Walt, S. — Millman, J. (eds.): Proceedings of the 9th Python in
Science Conference, Austin 2010. 56—61.

MOLNAR ET AL. 2017 — Molnar G. = Gyongy6si A. Z. — Gal T.: A varosi hésziget
vizsgélata meteorologiai modell segitségével Szegeden. Légkor 61 (2017) 130-135.

Mucst 2013 = Mucsi L.: Miiholdas tavérzékelés: Elmélet és gyakorlat. 2013.

PEDREGOSA ET AL. 2011 = Pedregosa F. — Varoquaux G. — Gramfort A. — Michel V.
— Thirion B. — Grisel O. — Blondel M. — Prettenhofer P. — Weiss R. — Dubourg V. —
Vanderplas J. — Passos A. — Cournapeau D. — Brucher M. — Perrot M. — Duchesnay,
E.: Scikit-learn: Machine Learning in Python, Journal of Machine Learning Resear-
ch 12 (2010) 2825-2835.

SziLasst 2017 = Szilassi P.: Magyarorszagi kistajak felszinboritasi valtozékonysaga
¢és felszinboritasi mozaikossaguk valtozasa. Tdjokologiai lapok 15/2 (2017) 131—
138.

ToBAK ET AL. 2019 = Tobak Z. — Leeuwen van, B. — Kovacs F. — Szatmari J.: Belviz
elontések nagy pontossagl térképezése és monitorozasa. In: Ladanyi Z. (szerk.) —
Blanka V. (szerk.): Aszdly és belviz monitoring és menedzsment, valamint a kapcso-
16d6 kockazatok a Dél-Alfoldon és a Vajdasagban. Szeged: Szegedi Tudomanyegye-
tem, Természeti Foldrajzi és Geoinformatikai Tanszék, 2019.

Internetes forrasok

GDAL = GDAL/OGR Geosptial Data Abstraction Library: https://gdal.org (Letol-
tés: 2021. 06. 15.)

MAGYARORSZAG FOLDTERULETE = https://www.ksh.hu/stadat _files/mez/hu/mez0008.
html (Letoltés: 2021. 06. 11.)

O’MALLEY ET AL. 2019 = O’Malley T. — Bursztein E. — Long J. — Chollet F. — Jin H.
— Invernizzi L: Keras-tuner. In: https://github.com/keras-team/keras-tuner (Letdltés:
2021. 07. 05.)

252



Application of artificial intelligence-based classification algorithms to map
large-scale land use change

ANDRAS GUDMANN

The land use change properly shows the transformation of a certain area. This study
aims to create and analyse land-use maps from Hungary in 4 different acquisition
times (from 1986 to 2017). For the land-use map creation, Landsat mosaics with
texture data were created. Two different classification algorithm was tested: artifical
neural network and random forest. The test shows that the random forest procedure
was more suitable for this task, beacuse its speed and high accuracy. After the pro-
cedure selection random forest was applied for the classification task. For reference
data CORINE Land Cover databases (CLC90, CLC00, CLC06, CLC12, CLCI18)
were applied. The accuracy assesment had shown the land-use maps high overall
accuracy (78,69 — 90,67%). A land-use map were compared with each other, and
the main change flows were determined. According the land-use change results, the
main land-use processes were the intensification and extensification of agriculture,
the urbanisation and afforestation. The intensification and extensification of agricul-
ture were high in the whole country area during the investigated period. The urban-
isation was significant in the main agricultural areas and the afforestation in moun-
tains. Thanks of these processes the area of the artificial surfaces were increased with
217 thousand hectares and the size of the forests with 94 thousand hectare. However,
the size of the non-irrigated arable lands and with that, the agricultural lands were
decreased with significant (307 thousand and 384 thousand hectare).
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