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FAÁLLOMÁNY-TÍPUSOK TÉRKÉPEZÉSE SENTINEL-2 ŰRFELVÉTEL IDŐ-

SOROZATON DEEP LEARNING OSZTÁLYOZÓVAL 
 

BARTON IVÁN1 – CZIMBER KORNÉL1 – KIRÁLY GÉZA1 – MOSKAL L. MONIKA2 
1Soproni Egyetem, Erdőmérnöki Kar, Geomatikai, Erdőfeltárási és Vízgazdálkodási Intézet 

2Precision Forestry Cooperative, School of Environment and Forest Sciences,  

University of Washington, Seattle (WA), USA 

ivan.barton@gastudent.nyme.hu 

 

Az egyes erdőtervezési körzetek erdőleírását Magyarországon 10 éves ciklusokban újítják 

meg. Ez alatt a hosszú idő alatt mesterséges és természetes eredetű változások következhet-

nek be az állományokban. Habár a faállományok lassú növekedéséhez meghatározott 10 

éves ciklusok a gazdálkodás szempontjából még megfelelőek a legtöbb esetben, viszont a 

XXI. század felgyorsult információ-áramlásának már nem felel meg.  

A faállomány-típus az erdőállomány egy jellemzője, ami az ott található fafajok elegy-

arányát fejezi ki. Jellemzően egy főfafaj köré csoportosulnak a kialakított faállomány-típus 

kategóriák. Optikai űrfelvételek kiértékelésével az erdők koronaszerkezetének fontos para-

métereit lehet meghatározni, többek között a faállomány felső lombkoronaszintjének fafaj-

összetételét. Annak ellenére, hogy csak korlátozott mértékben szolgáltatnak információt az 

űrfelvételek a faállományokról, az erdőleírás egyes paraméterei évről évre aktualizálhatók 

vele. A technológia fejlődésének köszönhetően az űrfelvétel idősorozatok spektrális, idő- és 

térbeli jellemzői is könnyen vizsgálhatók az erdőállományokon. Munkánk során a Börzsöny 

hegységre készítettünk el egy faállomány-típus térképet. 
 

Anyag 

A Copernicus földmegfigyelő program keretében pályára állított Sentinel-2 (S2) műholdpár 

ingyenesen szolgáltat nagy térbeli és időbeli felbontásban képanyagot a Földről 2015 óta. A 

műholdak fedélzetén az MSI szenzor található meg (DRUSCH et al. 2012), amely a spektrum 

13 tartományában rögzíti a felszínről visszaverődő sugárzást a látható és az infravörös tar-

tomány között (443–2190 nm) 12 bit/pixel radiometriai felbontásban. A szenzor 10 és 20 

méteres felbontású sávjai elsősorban a felszínborítás és vegetáció térképezésére és elemzésre 

alkalmas tartományokban érzékelnek, a 60 méteres felbontású sávjai az atmoszféra állapo-

tának rögzítésére alkalmas tartományokban rögzítik a képeket. Ennek megfelelően a kuta-

tásban csak a 10 és 20 méteres terepi felbontású sávok kerültek alkalmazásra. A szenzor 290 

km széles pásztában rögzíti a felvételeket. A műholdak együttes visszatérési ideje 5 nap, 

azonban az átfedő pályák miatt ez egyes helyeken gyakoribb. Magyarország elhelyezkedé-

séből kifolyólag egész évben közepes szintű a felhőborítás (60-70%) (WILSON - JETZ 2016), 

így az elkészült felvételeknek csak egy kis része értékelhető ki, és ezek időbeli eloszlása sem 

mindig optimális a vegetáció vizsgálatához (BARTON et al. 2018). A felvételeken még fel-

hőmentes időben is megjelenhetnek egyéb atmoszférikus jelenségek, ezért atmoszférikus 

korrekció nélkül az egyes képek radiometriai tulajdonságai nem feltétlenül konzisztensek 

egy felvételen belül.  

A faállomány-típusok térképezéséhez a Börzsöny hegységet és környezetét választottuk 

ki. A mintaterületet a 34UCU jelölésű S-2 csempe fedi, így a 2017.április 10. és 2017. októ-

ber 27. között készült felvételek kerültek beszerzésre és feldolgozásra a R036 és R079-es 

műholdpásztákból. A tengerszint feletti magasság 100-900 méter között változik a mintate-

rületen. Az itt található természetes klímazonális erdőtársulásokban valamint a mesterséges 

telepítésű erdőkben összesen 87 leírt faállomány-típus található meg az Országos Erdőállo-

mány Adattár (OEA) alapján. Ezeknek a térbeli és koreloszlása nem egyenletes minden fő-

típusnál, de lehetőséget nyújt a gyakrabban előforduló faállomány-típus csoportok térképe-

zésére. 
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A munka során a terület 20 méteres horizontális felbontású digitális domborzatmodell-

jét, valamint az erdőrészlet poligonokat használtuk fel az űrfelvétel sorozat előfeldolgozásá-

hoz. Az összes segédanyag az űrfelvételekkel megegyező UTM 34N vetületbe lett transz-

formálva. 
 

Módszertan 

Az űrfelvételeken megjelenő felszínborítások a különböző frekvencia tartományokban elkü-

lönülnek egymástól különböző anyagszerkezetük és felülettípusuk miatt (XIAN et al. 2009). 

Spektrális elkülönülésük a szenzoron rögzített spektrum-tartományok kialakításának, radio-

metriai-térbeli felbontásának és a felvételi körülményeknek a függvénye. Az erdőborítás, 

mint felszínforma magas lombkorona záródás mellett a falevél anyagával jellemezhető, ami 

fotoszintetikusan aktív felület. Az erdők jól elkülönülnek a fotoszintetikusan kevésbé aktív 

felszínborítástól, mint a víz vagy a beépített területek. Más fotoszintetikusan aktív formákkal 

már enyhe spektrális átfedéseket mutatnak, ahol a klorofil mennyisége, a sejtszerkezet és a 

tárolt víz mennyisége a levélfelülethez hasonló mértékű (XIE et al. 2008). A különböző fa-

fajok spektrális jellemzői bizonyos mértékben elkülönülnek egymástól. Az elkülönülést to-

vább lehet javítani idősorozat alkalmazásával. Ebben az esetben a különböző felszínborítási 

formák, elsősorban a fotoszintetikusan aktív felületek a vegetációs időszak különböző idő-

pontjaiban, különböző spektrális tulajdonságokkal bírnak. Magasabb térbeli felbontás mel-

lett térbeli jellegzetességek is rögzülnek a képeken (HEROLD et al. 2003). Az olyan térbeli 

képjellemzők, mint az alak és méret faállományok esetén nehezen értelmezhető az S-2 fel-

vételein. A 10 méteres felbontású sávokon az egyes faállományok koronaszerkezeteire utaló 

árnyék mintázatok jelennek meg. Ez spektrálisan tekintve szórásként, míg a térben textúra-

ként jelenik meg a faállomány területén belül. A faállomány-típusok térképezése a bemuta-

tott spektrális, spektrális-időbeli és textúra jellemzők alapján végezhető el hatékonyan (1. 

ábra). A távérzékelés első alkalmazásai a spektrális elkülönülést alkalmazták faállomány-

típusok térképezésére (BRYANT et al. 1980). Több tanulmány alkalmazta már a spektrális-

időbeli jellemzőket faállomány-típus térképezésre, és egyértelműen a több időpontú vizsgá-

lat módszerét mutatták hatékonyabbnak (PASQUARELLA et al. 2018). A térbeli képjellemzők 

közül a textúra jellemzők alkalmazására is voltak már példák űrfelvételek esetén, melyek a 

használata mellett szólnak (MOSKAL - JAKUBAUSKAS 2001). 

A faállomány-típusok kiértékeléséhez konzisztens idősorozatra van szükség, ahol min-

den egyes időpontban teljesen felhőmentesek a felvételek és radiometriájuk kiegyenlített. 

Ennek megfelelőn a felvételeken először az atmoszférikus korrekciót hajtották végre a 

SEN2COR 2.5.5 szoftver (MAIN-KNORN et al. 2017) segítségével, melynek során felszínen 

mérhető értékekké lett transzformálva az atmoszféra tetején mért reflektancia. A korrekció 

során felhőmaszkok is készültek a felvételre. Ez alapján csak azok a felvételek kerültek to-

vábbi feldolgozásra, ahol 10%-nál alacsonyabb volt az erdőrészlet poligonok feletti felhő- 

és felhőárnyék borítás. Az egy időpont alapján készült felhőmaszkok a vékony felhőrétege-

ket és a párát nem tudják nagy pontosággal kimutatni, mivel ezeknek magas az átlátszósága 

(HAGOLLE et al. 2015). Egy idősorozat-alapú felhő és felhőárnyék maszkoló módszert fej-

lesztettünk, amely egy felhőmentes referencia kép alapján a Kálmán-szűrő (MEINHOLD - 

SINGPURWALLA 1983) segítségével hatékonyabban ki tudta mutatni a vastag és vékony fel-

hőrétegeket, valamint a felhők által vetített árnyékokat. Lineáris regresszió segítségével a 

vizsgált időpontban hiányzó reflektancia érték korábbi értéke alapján modelleztük az aktuá-

lis reflektanciát a felhők okozta adathiányos területeken. A változatos domborzat miatt még 

magas napállás mellett is nagymértékű a topográfiai, valamint a vetített árnyékok megjele-

nése. Az empirikus forgatás módszerét (TAN et al. 2013) alkalmaztuk a topográfiai norma-

lizációnál. A konzisztens idősorozatot homogén részekre bontottuk képszegmentálással 
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(CZIMBER 2009). Ennek elsődleges célja a térbeli képjellemzők kivonásához szükséges te-

rületek létrehozása. Másodlagos célja az idősorozatban szereplő felvételek geometriai hibá-

inak kiküszöbölése, ami az alkalmazott térbeli felbontás mellett maximum 1 pixel. A szeg-

mentálásnál alkalmazott küszöbértékhez 10, az alakparaméterhez 0,9 értékeket választot-

tunk. 

 

  
A 

 
B 

 
Magas kőris 

 
Bükk 

C 

1. ábra: Az űrfelvétel idősorozat spektrális (A), spektrális-időbeli (B) jellemzői és a kivont textúra 

(C) a Magas kőris (Fraxinus excelsior) és Bükk (Fagus sylvatica) példájával. 

 

Az űrfelvétel idősorozatban megjelenő spektrális és térbeli képjellemzők mintázatokat 

alkotnak, amelyek ismétlődnek. Ezek a mintázatok a magas dimenziószám és a nem túl ha-

tározott térbeli képjellemzők miatt vizuálisan nehezen interpretálhatók, ezért a gépi tanulási 

módszerek alkalmazása hatékonyabb. Az erdőborítás térképezés és az ezen belüli faállo-

mány-típusok térképezés Deep learning típusú osztályozó módszerrel történt. A Deep 

learning olyan gépi tanulási módszerek összefoglaló neve, melyek mély mesterséges neurá-

lis hálózatok segítségével oldanak meg osztályozási vagy regressziós problémákat (ZHU et 

al. 2017). Jellemzően adat vezérelt, felügyelt típusú osztályozók készítésére alkalmazzák 

nagyon széles körben. A távérzékelésben 2014 óta alkalmaznak ilyen technológiát a felvé-

telek kiértékelésére. A nagyon mély neurális hálózatok előnye a hagyományos osztályozó 

módszerekkel szemben, hogy nincs szükség a képjellemzők mesterséges kiemelésére és a 

nem releváns információt tartalmazó jellemzők eltávolítására az osztályozó modell tanítása 

előtt. A modellben a bemenő képjellemzők a bemeneti rétegbe csatlakoznak, amit rejtett 

neuron rétegek követnek, majd egy kimeneti réteg, ahol minden rétegben, minden egyes ne-

uron össze van kötve egymással. A tanítás során ezeknek a kapcsolatoknak az erősségét ál-

lítja be a modell a betáplált tanító adatok alapján iteratívan egy optimalizáló funkció segít-

ségével, visszacsatolásokon keresztül. A képfeldolgozásban az egyik leggyakrabban alkal-

mazott hálózat típus a konvolúciós neurális hálózat (CNN). A CNN esetén a bemeneti ré-

tegbe képcsempéket kell táplálni, amelyből konvolúciós szűrők segítségével vonja ki hierar-

chikusan a térbeli információkat a hálózat rétegeiben, amely a jelenlegi alkalmazása esetén 

a képtextúrára korlátozódik. A kivont térbeli jellemzőkön keresztül a spektrális információk 

is számításba kerülnek a kapcsolatok erősségének kialakításánál. A hálózat végén, a kon-

centrált információkat leggyakrabban softmax függvénnyel osztályozzák a kimeneti réteg-

ben. Jellemzően nagyon nagy felbontású távérzékelt felvételeken alkalmazzák objektum de-

tektálásra, azonban nagyfelbontású űrfelvétel idősorozatokon felszínborítási kategóriák tér-

képezésére is vannak példák (SHUNPING et al. 2018). 

A faállomány-típusok kiértékeléséhez szükség van egy pontos faállomány borítás tér-

képre. Az erdőrészlet poligonok erre a célra nem alkalmasak, ugyanis találhatók erdőtervvel 

nem rendelkező faállományok és alacsony korona záródású területek a poligonokon belül. 

Ennek a térképezésére transfer learning módszert alkalmaztunk, ahol a CNN hálózat bizo-

nyos kategóriákra előre meg van tanítva. A hálózat kimeneti osztályozó rétege után kerül 
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egy további réteg, ami a már meglévő osztályok paramétereit módosítja az új tanító anyag-

nak megfelelően. A faállomány borítás térképezéshez az INCEPTION V3 modellt (SZEGEDY et 

al. 2016) tanítottuk újra. Erdő és nem erdő kategóriák lettek létrehozva a tanító anyagban. 

Az újra tanítás 150 000 iterációval történt meg. A szabálytalan alakú, homogén képrészek a 

hálózat bementi rétegének megfelelően 299x299 pixel méretűre lettek skálázva. A szabály-

talan alak körüli terület a homogén képrész spektrális átlagaival lett feltöltve a sávokban. Az 

INCEPTION V3 modell 3 sávos képeket képes feldolgozni, így az idősorozat magasabb dimen-

ziószámát csökkenteni kellett. Az idősorozat 3 eltérő időpontjából választott látható kék tar-

tományban rögzített sáv kompozitját használtuk fel erre a célra. Ennek oka, hogy az erdő 

felszínborítás ebben a spektrum-tartományban nem mutat különösebb változást a vegetációs 

időszak alatt, más fotoszintetikusan aktív felületekhez képest. 

A faállomány-típusok osztályozása is egy CNN modell segítségével történt, ami ebben 

az esetben egyedi felépítéssel rendelkezett. A hálózat 8 neuron rétegből áll, ahol az első 5 

rétegben történik meg a térbeli jellemzők kivonása konvolúciós szűrőkkel, amit további 3 

teljesen összekapcsolt neuron réteg követ. Minden egyes réteget egy batch normalization 

(IOFFE - SZEGEDY 2015) funkció követ, ami a modell túlillesztését segít elkerülni. A hálózat 

regularizálása L2 funkcióval történt. A tanítás optimalizálásához az Adaptive Moment Esti-

mation (ADAM) (KINGMA - BA, 2014) módszert alkalmaztuk. A hálózat bemenete 6x6 pixel 

méretű, 80 sávos képcsempék voltak. A szabálytalan alakú homogén képrészek a 6x6 pixel 

méretre lettek újra minta vételezve. A ki nem töltött részekre véletlenszerűen választott É-D 

irányú mintákat illesztettünk be. A modell tanítása 943 836 iteráción keresztül tartott. Az 

osztályozáshoz kialakított faállomány-típus csoportok: akác, bükk, fenyők, magas kőris, 

gyertyán, tölgyek, hársak, virágos kőris, cser, mézgás éger, vöröstölgy, mezei juhar, vala-

mint az egyéb kategória. Az egyéb kategória azoknak a képrészeknek szánt gyűjtő osztály, 

melyek az erdőborítás osztályozás során hibásan faállománynak lettek megjelölve. Az egyes 

kategóriákba több hasonló fafajt vontunk össze alacsony területfoglalásuk miatt. 

A CNN modellek tanításához tanító adatra van szükség, ami tartalmazza a kialakított 

osztályok jellemzőit. Ha a tanító adatok tartalmaznak minden mintázatot és jellegzetességet, 

ami az adott kategóriában megjelenik és a kijelölt kategóriák nem fednek át túlságosan egy-

mással spektrálisan, akkor tökéletes lesz az osztályozó modell és az elkészített térkép. A 

tanító anyaghoz alkalmazott tanító területek pontos kijelölése, különösen természetes kör-

nyezetben, nehezen kivitelezhető. Az egyes faállomány-típusok terület foglalása nem 

egyenlő, így a belőlük vehető minták eloszlása sem. Ezt mesterséges adatkiterjesztéssel lehet 

kiküszöbölni: a minta spektrális átlaga körül normál eloszlást hozunk létre, majd ezekből az 

értékekből véletlenszerűen választottuk ki az új mintaátlagot. Az új mintaátlag alapján tör-

tént meg az eredeti minta módosítása, és ezt a kellő mértékben megismételve kiegyenlített 

mintaszámot kaptunk az egyes osztályokban. 

Az erdőborítás térképezéshez nagyfelbontású légifelvételeket alkalmaztunk a tanítóte-

rületek kijelölésénél. A faállomány-típus minták kijelölése az OEA és terepi bejárások alap-

ján történt. Az űrfelvétel idősorozatból összeállított időkompozit vizuális támaszt adott a 

tanítóterületek elhelyezéséhez. A tanítóterületek kijelölésének feltétele volt, hogy legalább 

6  6 pixel2 méretű (60  60 m2) kiterjedése legyen és már záródott lombkoronával rendel-

kezzenek. Az alkalmazott softmax osztályozó a CNN modellekben rugalmas osztályozásra 

képes, így lehetőség lenne a típusok keveredésének kimutatására, amiből az elegyarányra 

lehetne következtetni. A terület méretéhez viszonyított kevés számú tanító adat miatt a mo-

dell túlillesztésének magas a kockázata, így az elegyarány becslés ezzel a módszerrel nem 

végezhető el megbízhatóan. 

A CNN modellek pontossági vizsgálata hibamátrixok segítségével történt meg. A faál-

lomány borítás térkép vizsgálatához 5022 pontot jelöltünk ki szabályos hálózatban 438 mé-

teres rácstávolsággal. A referencia pontok típusának meghatározása nagyon nagy felbontású 
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űrfelvételek és ortofotó alapján történt meg. A faállomány-típusok modelljéhez szabálytalan 

hálózatban lettek ellenőrző pontok kijelölve. Itt az egyes pontokban körlap szerinti elegy-

arány lett számolva a felső koronaszintben elhelyezkedő faegyedekből. Ezen kívül az OEA 

alapján választottunk ki a tanító területektől független helyeken 100%-os elegyarányú erdő-

részleteket. Összesen 1415 homogén képrészletet ellenőriztünk az így gyűjtött referencia 

adatok alapján. 

Az űrfelvételek előfeldolgozása és osztályozása a KIFÜ NIIF programjának keretében 

Miskolcra és Debrecenbe telepített szuperszámítógépeken történt. A Deep learning modell 

tanítása a TENSORFLOW 1.4 keretrendszerben (ABADI et al. 2016) készült. 

 

Eredmények 

Összesen 73 darab űrfelvétel került beszerzésre. Az előfeldolgozás után 8 darab felvételt 

értékeltünk ki, ami megfelelt a szigorú felhőborítás kritériumoknak. Az éves átlagos felhő-

borítás alapján várt 30%-os felhasználhatóság csupán 11% lett 2017-ben. A kiértékelt felvé-

telek időbeli eloszlása nem egyenletes, a nyár közepén csoportosulnak. 

A faállomány borítás térképezéshez összesen 4217 erdő, 2553 nem erdő tanítóterület 

lett kijelölve. Az osztályozás eredményeként a terület 46,6%-át faállományok borítják, míg 

53,4%-át egyéb felszínborítás típus. A térképezés pontosságának meghatározásához kijelölt 

ellenőrző pontokon az összesített pontosság 95,4% (κ = 0,908) (1. táblázat). 
 

1 táblázat: A faállomány borítás térképezés pontossági vizsgálatának eredménye 
 Erdő Nem erdő Összesen Kihagyási pontosság 

Erdő 2597 105 2702 96.11% 

Nem erdő 125 2195 2320 94.61% 

Összesen 2722 2300 5022   

Bevonási pontosság 95.41% 95.43%    

 

A faállomány-típusok osztályozásához összesen 1148 tanítóterületet jelöltünk ki. A ta-

nított modell pontossága az ellenőrzés során 88,2% (κ=0.866) pontosságot ért el (2. ábra). A 

modellek alapján készült térkép (3. ábra) vizuálisan is elfogadható eredményt adott, a faál-

lomány-típusok a jellemző domborzati és klíma viszonyoknak megfelelően jelentek meg. 

 
2. ábra: A Faállomány-típus térkép pontossági vizsgálatához készült hibamátrix a bevonási pontos-

ság mértéke alapján színezve (A) és az egyes osztályoknál elért pontosságok (B) 

 

Összefoglalás 

A Deep learning alkalmazása a távérzékelésben olyan mértékű javulást hozott a térképek 

pontosságában (KUSSUL et al. 2017), ami mindenképpen a további alkalmazása mellett szól. 

Általánosságban igaz erre a technológiára, hogy kevesebb szakértői munkát igényel az osz-

tályozó modell felépítése, mint a korábban használt gépi tanulási módszereknél. Ez úgy ér-

telmezhető, hogy azonos befektetett munkával jobb eredmények, pontosabb térképek hoz-

hatók létre mint korábban. A modellek tanítása nagyon számításigényes feladat, aminek vég-

rehajtása csak elosztott rendszereken hatékony. A létrehozott térképek erdőrészlet szint alatt 
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szolgáltatnak információkat, de az alkalmazott technológia miatt nem lehetséges az űrfelvé-

tel eredeti felbontását megtartani. Ennek előnye, hogy viszonylag alacsony koronazáródású 

területeken (lékek környezete, erőteljes bontások) is képes meghatározni a faállomány-típu-

sát, hátránya az alacsonyabb geometriai pontosság. 
 

 
3. ábra: A 2017-es állapotot mutató faállomány-típus térkép 

 

Az évente elkészíthető térképek a faállományok típusáról és kiterjedéséről olyan infor-

mációkat adnak át, melyek korábban csak lokális szinten voltak ismertek hasonló felbontás-

ban. A magasabb szinteken is elérhető faállomány-típus térképek segítségével az állomá-

nyok pontosabb szabályozása tervezhető meg, melyek előrehaladása évről évre ellenőriz-

hető, és a friss információk alapján módosítható lenne. 
 

Köszönetnyilvánítás: A kutatás az ÚNKP-18-3-IV kódszámú pályázat támogatásával készült. Kö-

szönetet mondunk a KIFÜ NIIF Programjának a HPC szolgáltatásáért, a Precision Forestry Coope-

rative-nek (PFC) és az Ipoly Erdő Zrt-nek a kutatásban nyújtott segítségért. 
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