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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban nagy kihivast jelentenek a hulladékkal szennyezett teriiletek: ezek kart
okoznak a kornyezd él6vilagban, illetve emberek szamara is egészségiigyi kockazatot je-
lentenek. [1]. Ezért kialakultak olyan onkéntes szervezetek, mint a PET Kupa, akik hul-
ladékgytijtéssel foglalkoznak elssorban a magyarorszagi folydk mentén, de szomszédos
orszagokra is kiterjed a figyelmiik. Az egyik nagy kihivas a szemétgytijtésben a hulladék-
kal szennyezett teriileteknek a hatékony megtaldldsa. Sok er&forrdst igényel a szemétlera-
kok megtaldlasa a folyok mentén, hiszen sokszor jarmiivel kell valakinek végig haladnia
egy hosszabb teriileten, azért, hogy felmérje, hogy hol van hulladék. A folydk arterén
elhelyezett hulladék még nagyobb problémadt jelent, hiszen dradas idejében a szemetet el-
mossa a viz és ez a folyd tovabbi szakaszaira lesz szétszorva mikdzben nagy karokat okoz
a foly6 €lovilaganak, illetve szennyezi a folydvizet [2, 3]. Emiatt sziikségiink van olyan
eszkozokre, melyekkel hamar lehet detektdlni a szennyezett teriileteket, hogy ezeket mi-
nél hatékonyabban meglehessen tisztitani. Az ELTE IK Térinformatikai Labor és a PET
Kupa egyiittmiikodésében olyan eszkozoket fejlesztiink, melyek automatikusan képesek
lesznek hulladékot detektalni a folyok mentén.

A dolgozatomban bemutatok egy Random Forest modellt [4], mely a kutatélaborban
mar kordbban kifejlesztett médszerekre épiil [S]. A bemutatott modell javit a kordbbi meg-
oldas false positive ardnyain, mikdzben tovéabb is képes hulladékot detektdlni. A modell
eredményei integréldsra keriilnek a Tiszta Tisza webalkalmazasba [6]!, ahol tobb napon
keresztiil torténd detektdlds eredménye lesz Gsszesitve és megjelenitve a felhaszndlok sza-

mara.

I A Tiszta-Tisza webalkalmazas hivatalos weboldala a hivatkozott cimen taldlhatd, de a dolgozatomban
emlitett fejlesztések jelenleg a https:/gis.inf.elte.hu/tiszta-tisza/ oldalon érhetSek el.



1. Bevezetés

A kutatds hozzdadott terméke egy olyan adathalmaz, mely alkalmas més hulladékde-
tektaldsi modellek betanitdsara is. Az adathalmaz elsGsorban szdrazfoldi romdniai hulla-
déklerakokrol készitett PlanetScope miiholdfelvételeket tartalmaz, melyek kézzel voltak
annotdlva. Az adatok georeferdlva vannak, igy ezeket konnyen meg lehet vizsgdlni, il-
letve ki lehet egésziteni. A tanitéadatok hatékony feldolgozédsa érdekében bemutatok egy
modositast a meglevs index-szdmol6 algoritmusban, mellyel 1ényegesen csokkentem a
felvételek feldolgozasi idejét.

Kutatdsomban a modell teljesitményének javitasat tovabbi modszerekkel, igy példaul
fokomponens analizissel, képnormalizdlassal, vizmaszkoldssal, illetve az annotélt felvé-

telek évszakokra bontdsaval specifikus modellek készitésével is vizsgdlom.

1.1. A kutatdlabor eddigi eredményei

A ELTE IK Térinformatikai Kutat6labordban mar betanitdsra keriilt egy Random
Forest modell, mely folyémenti hulladék detektdldsdra alkalmas. Az én dolgozatomban, a
kutatélabor meglevd tuddsara épitve, tovabbfejlesztem ezt a modellt, hogy kevesebb fal-
se positive-al taldlja meg a szeméttel szennyezett teriileteket. Tovabbra implementaldsra
keriilt egy szerveralkalmazds, mely minden nap a Planet szervereirdl letolti a legfrissebb
felvételeket a vizsgdlt teriiletekrdl, és lefuttatja ezeken a képeken az akkori modellt. Ezen
feluil késziilt egy webalkalmazds is, ami errdl a szerverrdl letolti az eredményeket, és meg-
jeleniti ezeket, 6sszehasonlitdsra. A kutatdlabor rendelkezik egy asztali alkalmazdassal is,
mellyel hatékonyan el6 lehet allitani tanité adatokat. A kutatdsom elGsegitéséhez ezeket

s

az alkalmazdasokat haszndltam, illetve bovitettem az 5.1 fejezetben leirtak szerint.

1.2. Kutatasi cél

A cél az, hogy a kutatds sordn szerzett modell megbizhatdéan detektdljon hulladék-
lerakodkat altalanosan folyok mentén. Ehhez a false positive ardnyok minél kisebbek kell
legyenek, mig a true positive ardnyok minél nagyobbak. Ugyanakkor nem jelent ugyanak-
kora problémat egy false negative, mint egy false positive, mivel a false positive eredmé-
nyek foloslegesen rossz irdnyba kiildhetik a folyémentd csapatot. A kutatélabor 2023-as
cikkében bemutatott modell (tovabbiakban meglevd modell vagy régi modell) [5] egyik
problémadja a nagy false positive aranyok voltak. Altaldban a modellnek leginkabb az utak,

épiiletek okoznak problémat. Ez annak k6szonhet6, hogy a hulladék, a tormelék, az épii-
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letek, és a fold nagyon hasonl6 spektrélis értékekkel rendelkeznek a hasznélt sdvokon. A
modell a pusztazamori hulladéklerakordl, illetve a kiskorei viztarolérol szerzett adatokkal
volt betanitva. Ezért a kovetkez6 1épés tobb adaton betanitani a modellt, nagy figyelmet
fektetve arra, hogy az adathalmaz tartalmazzon b6ven utakat, épiileteket, és mas adatokat,

amik hasonlitanak a hulladékra.

1.3. A dolgozat felépitése

A 2. fejezetben bemutatasra keriilnek a hulladékdetektalds témdjat feldolgozo6 kuta-
tasok, illetve bemutatom azokat a technikai €s szamolési eszkozoket, melyek Iényeges
szerepet véllalnak a kutatdsomban. A 3. fejezetben részletezem a Random Forest modell
betanitdsdhoz eldallitott adatokat, a modell betanitdsi paramétereit, illetve megvizsgalok
kiilonboz6 adatfeldolgozdsi modszereket, ilyen példaul a f6komponens analizis, képnor-
malizélds, vizmaszkolds, azzal a céllal, hogy tovabb javitsak a modell teljesitményén. A 4.
fejezetben targyalom a modell tesztelésének és validalasdnak maodjdt, illetve a tesztadatok
megvdlasztasdnak modjat, motivicigjat. Az 5. fejezetben bemutatom a kutatdst lényege-
sen elGresegitd szoftveres fejlesztéseket, illetve azt, hogy a kutatds eddigi eredményei

miként vannak integrdlva a Tiszta-Tisza alkalmazédsba. A 6. fejezetben 6sszefoglalom a

kutatds eredményeit, és ezek alapjan targyalom a kutatds tovabbi lehetséges haladésait.



2. fejezet

Kapcsolodo kutatasok

2.1. Hulladékdetektalasi modszerek

A hulladékdetektélds témdja viszonylag uj, €s szdmos fejlemény tortént az évek so-
ran, tekintve, hogy a 1égi és miiholdfelvételek mindsége is nétt. Emiatt kevés olyan ku-
tatds l1étezik, mely pontosan azzal a problémaval foglalkozik, amivel ebben a dolgozat-
ban foglalkoztam, de az érintSleges kutatdsok is olyan mddszereket, otleteket mutatnak
be, melyeket érdemes megfontolni ebben a kutatdsban is. Az én kutatdsom az ELTE IK
Térinformatikai kutatélabor munkdjara épiil [5], ahol egy Random Forest modell keriilt
betanitdsra, hulladékdetektdlds céljabol. A kutatdsban PlanetScope és Sentinel-2 miihold-
felvételeket hasznaltak. Ez a cikk rakta le az alapjait az én kutatdsomnak is, melyben
ezeken az eredményeken javitok. A cikkben tovédbbi lehetséges munkaként emlitésre ke-
riil a modell tobb adattal vald tanitasa, illetve a képfeldolgozds gyorsitdsa. A kutatdsom
mindkét feladattal foglalkozik. A dolgozatomban csak a PlanetScope felvételek keriil-
nek felhaszndldsra, mivel a magasabb felbontdsu felvételek konnyebben lehetdvé teszik a
tanit6é adatok el6allitasat, hiszen jobban lehet latni a hulladéklerakokat rajtuk.

Sakti és tsai. Sentinel-2 miiholdfelvételeken tanitottak be egy Random Forest modell-
t azzal a céllal, hogy egy indonéziai folyéban detektdljanak hulladékot [7]. A cikkben
bevezetik az "Adjusted Plastic Index"-et, mellyel a vegetacid, fold és épiiletek kozotti
zajt csokkentik. Ennek az indexnek a kiszdmitdsdhoz a Sentinel-2 miihold piros, kozeli
infravoros (NIR), illetve rovid hullamhosszi kozeli infravoros (SWIR) savokat hasznaltak
fel. Validacionak Pleiades miiholdképeket és dronfelvételeket klasszifikdltak Mahalanobis
tdvolsag gépi tanuldsi mddszerrel (2.1 dbra). A médszer novényzeten és vizen rendre 88 %,

illetve 85% pontossdgot ért el és épiileteken, tormeléken és f6ldon rendre 62%, 53%,
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illetve 21% pontossaggal tudta a hulladékot detektalni. A cikk szerint az utébbi harom
adattipuson azért visszafogottabbak az ardnyok, mert a spektralis értékei az épiileteknek,

a foldnek és a tormeléknek nagyon hasonlitanak.

2.1. dbra. Hulladékdetektdlds Adjusted Plastic Index, Random Forest és
Mahalanobis tdvolsag segitségével [7].

Goncalves és Andriolo Spectral Angle Mapping mdédszert alkalmaztak multispektra-
lis dronfelvételeken, egy Portugdl tengerparton [8]. A célja a kutatdsnak az volt, hogy a
tengerpartra kimosott hulladékot detektéljdk és klasszifikdljak. A mddszer alkalmazasa-
hoz referencia értékeket allitottak eld tgy, hogy elhelyeztek kiilonbozé anyagokbdl alld
hulladékot a homokba, és ezekrdl dronfelvételt készitettek (2.2 dbra). Ezzel a modszerrel
képesek voltak detektalni és klasszifikdlni nem csak homok folott taldlhaté hulladékot,
hanem a homokban félig eldsott hulladékot is. A 472 kézzel eldallitott tesztadatbol volt
a 268 true positive (57%-a az 6sszes adatnak), 96 volt a false positive és 204 volt a false

negative.
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2.2. abra. Spectral angle mapping referencia adatainak eldallitasa [8].

Lanorte és tsai. mezdgazdasagi hulladékdetektalasra hasznaltak egy Support Vector
Machine modellt, Landsat 8 m@holdfelvételeken [9]. A szenzor Kék, Zold, Piros, NIR,
SWIR 1, SWIR 2 és CIRRUS savjat hasznaltak a tanité adatok €s tesztadatok el6allitasara.
Ezutdn véletlenszerlien szétvélasztottdk az adatokat tanité adatokra és tesztadatokra. A
kovetkez$ osztilyokra bontottdk az adatokat: hdlok, miianyag takardk, fold, novényzet,
gylimolcsoskert, olajfas kert, varos, fa, fas fold. A modell a tesztadatokat sszességében
94%-o0s pontossdggal tudta klasszifikdlni, ahol a legrosszabb ardnyokat az olajfas kert érte
el 77.78%-os pontossaggal.

Zeng és tsai. a hiperspektrdlis adatokon tanitottak be egy feliigyelt (Multi-Scale
Convolutional Neural Network vagy MSCNN) és egy feliigyeletlen gépi tanuldsi mod-
szert (None Maximum Suppression vagy NMS) [10]. A miikddési elv az, hogy a feliigyelt
modszerrel klasszifikéljdk a hulladékkal szennyezett teriileteket, mig a feliigyeletlen méd-

szerrel megbecsiilik a hulladékkal szennyezett teriilet helyét és terjedelmét (2.3 abra). Az



2. Kapcsolodo kutatasok

MSCNN 99.96% éatlagos pontossaggal tudta detektdlni a szemetet.

HSI v
Classification

| Selective
Search

2.3. abra. Az MSCNN és NMS miikodési elve [10].

Sun és tsai. megvizsgaljak azt, hogy mennyivel lesz hatékonyabb a hulladékkezelés a
manudlis vizsgélat helyett, ha egy mély tanulds alapd hulladékdetektdlasi médszert hasz-
ndlnak magas (0.3m-1m per pixel) felbontdsi miiholdfelvételeken [11]. Négy osztalyba
bontjdk a hulladékot: haztartasi hulladék, mezdgazdasagi hulladék, épitkezési hulladék,
lefedett hulladék. A modell képes 98%-at detektdlni a hulladéklerakdknak a teszthalmaz-
ban, illetve az automata detektélds segitségével tobb, mint 96.8%-al csokkentették azt az
1d6t, amit a hulladéklerakok detektalasara toltottek a szakemberek. Raadasul a modell
konnyen telepithetd egy laptopra, és 30 mdsodperc alatt le tudja futtatni a modellt a 162
négyzetkilométeres tesztadathalmazon. A betanitdshoz minddssze 2500 hulladéklerakot
annotaltak viladgszerte, kézzel, 4800 négyzetkilométeren keresztiil. A 2.4 4dbrabdl lathatéd
a modszer miikodési elve: a modell a spektralis értékek mellett a hulladéklerako alakjat is
figyelembe veszi. A megfelel6 magabiztossagu teriiletek hulladéklerakéként lesznek cim-
kézve. A modellt betanité és validalé kdd, illetve az adathalmaz, mellyel az eredmények

reprodukadlhatéak, elérhetéek a cikkbdl.
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2.4. abra. A BCA-Net miikodési elve [11].

Torres és Fraternali egy konvolicids neuronhél6t hasznalnak, mely 94.5%-os atlagos
pontossaggal és 88.2%-o0s F-Score-al rendelkezik [12]. A tanité adathalmaz 3000 ortofo-
tobal all, melyek 20 cm per pixel felbontdssal rendelkeznek és a voros, kék és zold tarto-
manyokat tartalmazzak. A felvételeket szakért6k annotéltdk, kézzel. A modell a ResNet50
[13] héléra épiil és a Feature Pyramid Network [14] architekturdval van kiegészitve. A
modell figyelembe veszi a hulladéklerako alakjat és kontextusat, mely segit a hulladékde-
tektdlas pontossdgdnak a ndvelésében.

Page és tsai. két Random Forest algoritmust tanitottak be kerekek €s miianyagok de-
tektaldsara, Skocidban [15]. A kutatdsukban a Copernicus Sentinel-1 és Sentinel-2 mul-
tispektralis maholdfelvételeit hasznéltdk. A tesztelés sordn a modellek 211 kerék és mi-

anyag alapu hulladéklerakot talaltak, rendre 87.5% €s 84% pontossdggal. A kutatdsukban

10
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az NDVI, SAVI, illetve NDWI2 indexek keriilnek targyaldsra €s kiszamitésra.

Taggio és tsai. tengeri hulladékdetektalassal foglalkoztak Gordgorszag teriiletén le-
v0 tengerpartokon: egy feliigyelt (Light Gradient Boosting Model) és egy feliigyeletlen
(K-Means) gépi tanuldsi algoritmust alkalmaztak PRISMA hiperspektrélis miitholdfelvé-
teleken, mellyel dtlagosan 96%-o0s pontossagot értek el [16]. A tanit6 adatokat kontrollalt
kornyezetben 4llitottdk eld (2.5 dbra): kiilonbozd kornyezeteket szimuldlva vizre helyez-

tek kiilonb6zd anyagokbdl 4ll6 hulladékot, melyekrdl miiholdfelvételek késziiltek.

2.5. 4bra. A tengeri hulladékdetektédldshoz val6 tanité adatok el6allitdsa [16].

Wolf és tsai. tengerparti hulladékdetektéldssal foglalkoztak, dgy dsz6 hulladékkal,
mint partra kimosott hulladékkal [17]. A kutatdsban bemutatnak egy APLASTIC-Q kon-
voluicids neuronhdl6t, mely 5 pixel per cm felbontdssal rendelkezd felvételeket klasszi-
fikalt Kambodzsa teriiletén . A modell két {6 komponensbdl allt: egy miianyag-hulladék
detektalobol (PLD-CNN) és egy miianyag-hulladék osztalyoz6bdl (PLQ-CNN). A PLD-
CNN megkiilonboztette a vizet, homokot, ndvényzetet és miianyag alapu hulladékot 83%
atlagos pontossaggal, illetve megéllapitotta, hogy az adott teriilet mennyire hulladékos.
PLQ-CNN megkiilonboztette a kiillonboz6 hulladék tipusokat dtlagosan 71%-o0s pontos-
saggal: ilyenek példaul az tivegpalackok, cipdk, textil anyagok stb. A PLD-CNN betani-
tdsdhoz 5515 darab 100 x 100 x 3 pixeles csempét hasznaltak, mig a PLQ-CNN betanita-
séhoz 4828 darab 50 x 50 x 3 pixeles csempékre vagtik a felvételeket.

Gongalves és tsai. gépi tanuldst, geomorfoldgiat, fotogammetriat és hidrodinamikai
modellezést kombindlnak 6ssze azzal a céllal, hogy homokos partok kornyékén, illetve
homokdombokon detektédljanak hulladékot dronfelvételek segitségével (2.6 dbra) [18]. A

geomorfoldgiai vizsgélat segitségével megtudtdk kiilonboztetni a partokat és a homok-

11
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dombokat, mellyel optimizdlni tudtdk a hulladékdetektalast. A gépi tanuldsi modell egy
Random Forest volt, mellyel a homokban taldlhaté hulladékot detektéltdk. A hidrodina-
mikai szdmoldsok segitségével meg lehetett becsiilni, hogy hol keriilnek a hulladékok ki-
mosésra, illetve a parton taldlhaté hulladékok mennyit fognak ott maradni. Osszességében

ezzel a modszerrel a hulladékdetektalas 75%-os F-Score-al sikeriilt.

2.6. dbra. A gépi tanulds, geomorfoldgia, fotogammetria és hidrodinamikai modellezés
hasznaldsa hulladékdetektalasra [18].

Youme és tsai. konvolucids neuronhdl6t (CNN) hasznaltak, hogy a Szenegél folyo
mentén hulladékot detektaljanak Saint-Louis-ban [19]. A kutatishoz magas felbontdsu
dréonfelvételeket hasznaltak. Dronfelvételeket készitettek 5, 10, 30, illetve 300 méter ma-
gassagon, ugy, hogy a latasi szog merdleges volt a foldre. A 10 méter és 30 méteres felvé-
teleket hasznéltdk a modell betanitdsara. A kivalasztott kutatasi teriiletnek az az eldnye,
hogy valtozatos kornyezetben taldlhatd, igy modell betanitdsira €s tesztelésére is alkal-
mas. A modell dtlagos pontossdgit nem mérték, mivel nagy eltérések voltak a vizsgalt
régiok fiiggvényében. A cikkben emlitik, hogy a modell pontossaga 1ényegesen ndvelhe-

t0, ha tobb adattal keriil betanitasra.

2.2. Dontési fa

A dontési fak altaldnos céld predikcidra €s osztdlyozdsra haszndlt eszkdzok [20]. Az
elényeik kozé tartozik az, hogy tekintve az egyszeri struktirdjukat, konnyen értelmezhe-

téek és rugalmasak. A 2.7 dbrabdl lathat6 a dontési fa miikodési elve.

12
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2.7. abra. A dontési fa miikodési elve [20].

A 2.7 abréan lathat6 dontési fa a Titanic utasairdl készitett tilélési kutatds adatai alap-
jan épiilt [21]. A fa csidcsain taldlhaté 1-es cimke képviseli a tilélok ardnyét, mig a 0-as
cimke az elhunytak ardnyét. Mivel a 0 és 1 osztalyok koziil valaszthat a dontési fa, ezért ez
egy osztalyozo6 dontési fa. Ezen feliil a csticsban el van tarolva az is, hogy hany mérést tar-
talmaz. A gyokércsucs tartalmazza az 6sszes mérést. Ahhoz, hogy ledgazzunk egy csucs-
bol, meg kell hatdroznunk a kozvetlen gyerekcsicsok "bemeneteit": ezek olyan mezdk
az adathalmazban, melyek a legjobban leirjdk a véltozékonysdgit az adatoknak az adott
szinten. A legalkalmasabb bemenetek meghatarozdsa egy nyitott kutatasi téma. Ebben a
példaban a gyokércsics kozvetlen gyerekeinek a bemenete az utas neme. A kovetkezd
szint bemenete pedig az utas kora. Igy példdul a kovetkez informécidkat olvashatjuk le
a dontési fardl: a 30.75 év {olotti ndknek volt a legnagyobb tulélési esélyiik, mig a 9.5
folotti vagy ismeretlen életkorral rendelkez6 férfiaknak volt a legkisebb tulélési esélyiik.
Igy tehdt ha meg szeretnénk 4llapitani, hogy mennyi lett volna a tilélési esélye egy 35

éves férfinek, akkor latnank azt a dontési fa alapjan, hogy ez 17% lenne.

2.3. Random Forest

A 2.2 fejezetben targyalt dontési fa egyik hédtrdnya az, hogy hajlamos a taltanulasra.
A Random Forest egy feliigyelt gépi tanuldsi modszer, mely magas pontossaggal tud réta-
nulni a tanité adatokra (tdltanulds nélkiil), és jOl kezeli a zajt [4]. A mddszer tobb, vélet-

lenszer(ien paraméterezett dontési fa felépitésébdl kapta a nevét: miutan felépitettiik ezt a
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2. Kapcsolodo kutatdsok

"dontési fa erd6t", az adatokat igy lehet osztalyozni, hogy egy tobbségi szavazast hajtunk
végre az Osszes fa eredménye szerint (2.8 dbra). Ennek a megkozelitésnek koszonhetSen
az egyes tultanult dontési fak kiegyenlitik egymast, igy a teljes erd6 nem lesz tdltanitva.
A fak felépitéséhez tobb stratégia 1étezik, és ezen stratégidk alapjan lehet finomhangolni
a modell pontossdgat és méretét. Az utbbit fontos szem eldtt tartani, tekintve arra, hogy
elég sok tanitd adat esetén a modell mérete 1ényegesen megndhet helyes paraméterezés
hianydban. Az ilyen paraméterek péld4ul a fak maximum mélysége, a fadknak atadott rész-
adathalmaz dimenzioi, egy cstics kettévdlasztdsanak a kritériumjai, a tanité adatok sulyai
stb. A kutatdsomban ezt a modellt tanitom be, illetve paraméterezem azzal a céllal, hogy
megbizhatd klasszifikdciot tudjon biztositani. A modell minden képkockat osztilyozni

fog, igy a bemeneti adatok az adott teriilet spektrélis sdvjai, illetve indexei.

O 0 9 o o 6 9 6 @ o o g

00000030 00303000 0000O0O00

®

Final result

2.8. abra. A Random Forest miikodési elve [22].

2.4. PlanetScope

A Planet Labs rendszeresen miiholdakat kiild az tirbe azzal a céllal, hogy minden nap
késziiljon miiholdfelvétel a Foldrdl [23]. A projekt jelenlegi dllapotdban mar ott tartanak,
hogy majdnem napi szinti felvételeket készitenek a Fold felszinérdl tobb, mint 430 Dove
€s SuperDove miihold segitségével [24]. A legijabb miiholdcsalddjuk a SuperDove mii-
holdakbdl 4ll. Ezek a miiholdak a PSB.SD nevii miiszert hasznaljak felvételek készitésére.
A miszer a 47 megapixeles "PSBlue" szenzort haszndlja. Ezekkel a miiholdakkal 2020.
marcius kozepe 6ta készitenek felvételeket, melyek a voros (red), zold (green), kék (blue),

kozeli infravords (near infrared vagy NIR), illetve az ugynevezett "red edge", "green I",

"coastal blue", és sdrga (yellow) savokat is tartalmazzak. Egy csempe kortilbelil 32.5 x
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2. Kapcsolodo kutatdsok

19.6 km? teriiletet fed le [25], koriilbeliil 3 méter per pixel felbontdssal. A 2.1 tablazatbdl
lathat6, hogy a PSB.SD mitiszer egyes sdvjai milyen hullimhosszal rendelkeznek. A hul-

lamhossz mellett jelenitett "fwhm" a "Full width at half maximum" értéknek a roviditése.

Sav azonosito Sav neve Hullamhossz
(fwhm)

1 Coastal Blue 443 (20)

2 Blue 490 (50)

3 Green [ 531 (36)

4 Green 565 (36)

5 Yellow 610 (20)

6 Red 665 (31)

7 Red Edge 705 (15)

8 NIR 865 (40)

2.1. tablazat. A PSB.SD miiszer hullimhosszai [25].
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3. fejezet

Betanitas

3.1. Tanito adatok

A betanitashoz 29 romdniai hulladéklerako €s kozvetlen kornyezete keriilt a tanito
adatok kozé, illetve a Kiskorei viztarold is. A viztarold alkalmas uszé hulladékszigetet
tartalmaz6 tanit6adatok eldéllitasara, tekintve arra, hogy a felgyiilt fadgak kozott nagy
koncentracidéban jelenik meg mitianyag-alapd hulladék. A 3.1 4dbran lathat6, hogy miként
gyll Ossze a hulladék a viztarolondl. A romdniai hulladéklerakdkat egy helyi webolda-
lon lehet megtaldlni, a hozzédjuk tartozé koordindtdkkal egyiitt [26]. Az ott bemutatott
46 hulladékleraké koziil 29 volt alkalmas tanitasra: sok hulladékleraké be lett tomve,
vagy fold alatt miikodik. Minden hulladéklerakéhoz letdltottem egy-egy nyadri + tavaszi
(tovabbiakban nydri), illetve téli + 6szi (tovabbiakban téli) multispektrélis miitholdképet,
melyeket kézzel annotdltam. A nydri és tavaszi képeket azért vontam egybe, mivel ezek
hulladékdetektdlas szempontjabol hasonlé adatokat eredményeztek. A tanitd adatok pixe-
lenként vannak el6dllitva, igy a végsd adathalmaz 27 millié tanité adatbdl (pixelbdl) 4ll.
Minden pixelhez hozza van rendelve a voros, kék, zold, kozeli infravoros sav, illetve a Pl,
NDWI, NDVI, RNDVI, SR indexek. Az indexek kiszamoladsi médjat a 3.2 fejezetben rész-
letezem. Ezen feliil minden pixel cimkézve van a 3.1 tdblazatban leirtak szerint. Nagyon
fontos, hogy minél pontosabban meg lehessen allapitani, hogy a hulladéklerakékon mely
teriileteken talalhaté hulladék, hiszen sok hulladéklerakon tormeléket is tarolnak, ezt al-
taldban egy kiilon teriileten. Emiatt a tanité adatokat a kovetkezd médszerrel allitottam
eld: Megvizsgéltam Google Maps segitségével [27], hogy az adott hulladéklerakéndl hol
tarolnak tormeléket és hol tdrolnak miianyag alapt hulladékot. A Google Maps 1égi felvé-

telei elég magas felbontdssal rendelkeznek ahhoz, hogy dltaldban szemmel meglehessen
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3. Betanitas

kiilonboztetni a miianyag alapu hulladékot a tormeléktSl. A 3.2 dbrabol lathatd, hogy mig
a tormelék inkabb fehér szint tartalmaz, addig a mianyag alapu hulladék picit vorosebb,
tekintve arra, hogy a miianyag sokszor szinezve van. Emellett, a hulladéklerakdkat na-
gyon konzervativan jeloltem ki: csak akkor jeldltem be egy teriiletet, mint hulladékos
teriilet, ha a felvételbdl egyértelmd volt, hogy az adott teriilet mianyag alapd hulladékkal
szennyezett. Természetesen, helyi terepvizsgalattal, illetve magasabb felbontédsu felvéte-

lek készitésével pontosabb adatokat lehetne elallitani.

3.1. abra. A kiskorei viztarol6 hulladéktorlasza [28].
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3. Betanitas

Cimke azonosi- | Cimke neve
téja és szine

Cimke magyarazat

Azon teriiletek, melyeken hulladék van.

Olyan teriiletek, melyeken kizardlag viz van, éltald-
ban folyok.

701d ovezetbdl alld vad teriiletek. Ezek lehetnek fak
lombjai vagy fiives zondk.

Olyan foldes teriiletek, melyek meg vannak mivelve,
illetve ahol mez6gazdasagi novények taldlhatdak, pél-
daul gabonafélék.

\ Hulladék
Viz
200
Legel6k/Erdék
Mezdk
Ismeretlen

Olyan teriiletek, melyek a kordbbi kategéridkba nem
sorolhatok bele. Ilyenek az épiiletek, aszfaltozott
utak, haztetdk, mezei utak.

3.1. tablazat. A tanit6 adatok cimkéi.

(a) Miianyag alapu hulladék.

(b) Tormelék.

3.2. dbra. A miianyag alapu hulladék, tormelék mellé helyezve. Forrds: Google Maps.

3.2. Hasznalt savok és indexek

A kutatas sordn felhaszndlom a PlanetScope miiholdak kék (Blue), zold (Green),

Voros (red), kozeli infravords (Near-Infrared vagy NIR) sdvjait, illetve a kutatélaborban

mar szamolt indexeket. Pontosabban a Plastic Index (3.1 képlet), Normalized Difference

Water Index (3.2 képlet), Normalized Difference Vegetation Index (3.3 képlet), Reversed

Normalized Difference Vegetation Index (3.4 képlet), Simple Ratio (3.5 képlet) indexek

keriilnek szamolasra [29, 5].
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3. Betanitas

NIR

Plastic Index (PI) = m (31)
Green — NIR
N lized Di Water Index ( NDWI) = —— 3.2
ormalized Dif ference Water Index ( ) Green + NIR (3.2)
NIR — Red
N lized Di Vegetation Index (NDVI) = ———— 3.3
ormalized Dif ference Vegetation Index ( ) NIR+ Red (3.3)
Red — NIR
R d N lized Di Vegetation Index (RNDVI) = ———— 34
eversed Normalized Dif ference Vegetation Index ( ) Red T NIR 3.4
NIR
Simple Ratio (SR) = — 3.5
imple Ratio (SR) Rod (3.5)

A Plastic Index, ahogy a neve is sugallja, egy olyan index, mely a vizen usz6 hulla-
dékok pixelein magas értékeket, mig a vizpixeleken alacsony értékeket vesz fel. A szdmi-
tasban kihaszndldsra keriil az, hogy a kozeli-infravords tartomanyban a hulladék sokkal
jobban visszaverddik a vizhez képest, mint a voros tartomanyban. Az NDWI a NIR és
z0ld sdavokat hasznélja fel a vizben taldlhat6 targyak, illetve novények kijelolésére [30].
Az NDVI -1 és +1 értékek kozott tartézkodik. Ha adott teriileten az NDVI negativ értéket
vesz fel, akkor nagy az esélyiink arra, hogy a teriiletet viz boritja. Ha 1-hez kozeli érté-
ket vesz fel, akkor nagy eséllyel novényzet boritja az adott teriiletet. Az RNDVI ennek a
-1-szerese. A Simple Ratio is a voros és kozeli infravords tartomédnyokat hasznalja ki a
vegetacid tovabbi detektalasdhoz és osztalyozdsdhoz.

Themistocleous és tsai. Osszehasonlitottdk ezeket az indexeket (3.3 4abra):
Osszekotottek tobb miianyag palackot, és felhelyezték a vizre. Ezutdn Sentinel-2 felvéte-
lekkel 6sszehasonlitottdk a kiilonb6z6 indexek teljesitményét ennek a szigetnek a megta-
lalasaban. A kutatds eredménye az volt, hogy a Plastic Index tudta a legjobban kiemelni a

miianyag-szigetet [29].
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3. Betanitas

3.3. dbra. Kiilonb6zd indexek dsszehasonlitdsa egy mesterségesen elddllitott Gsz6
miianyag-palack szigeten [29].

3.3. Tanitasi paraméterek

A Random Forest betanitdsdhoz a Scikit-Learn Python csomagot hasznaltam [31]. A
nagy adathalmaz miatt a Random Forest modell is nagyon nagy lett (koriilbeliil 14GB),
ami egy nehezen kezelheté méret, igy érdemes mddositani a modell paraméterein, hogy
ez kisebb méretii legyen. A legjobb eredményeket azzal értem el, hogy a Random Forest
fak méretét 20 mélységlire limitadltam. Ennek koszonhetéen a model méretét 2GB-ra tud-
tam csokkenteni, €s a 3.4 dbrdbol l14thatd, hogy a csokkentett modellben enyhén megnd a
hulladékra vonatkozé false negative rata, mig a false positive ardny nem nd, de cserében

egy kezelhet6 méretli modellt kapok.
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3. Betanitas

(a) A klasszifikalando felvétel. (b) A teljes méretti modell.

(c) A csokkentett modell.

3.4. abra. A csokkentett modell keveseb true positive értéket termel a teljes méreti
modellhez képest a pusztazdmori hulladéklerako egyik felvételén. Felvétel datuma:
2021.12.08.

Tovabbiakban felmeriilt az a probléma is, hogy a tanité adatok nagyon ardnytalanok: A
3.5 abrabdl lathatd, hogy nagysédgrendekkel kevesebb adattal rendelkeztiink hulladékrdl,
mint az 6sszes tobbi adatrél. Emiatt a modell nagyon sok false-negativot termelt. Ennek
korrigdlaséra stlyokat alkalmaztam a tanité adatokra. A sulyok kiszdmoldsdhoz az Gsszes

cimkére a 3.6 képletet haszndltam.

adathalmaz mérete
cimke silya = — - (3.6)
cimke darabszama

3.4. Felvételek normalizalasa

Az egyik gyakori probléma gépi tanuldsban az, hogy ha elég nagy eltérések vannak a
felvételek kozott, példdaul id6jards miatt, akkor a modell hajlandé félreosztilyozni egyes
teriileteket. Illetve, a miiholdak, amikkel késziilnek a felvételek idével tjabb miszereket

kapnak, amik eltéréseket termelhetnek a felvételeken. Ennek fényében id6ben is lehet-
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3.5. dbra. Az adatok kozotti ardnytalansag, logaritmikus skadldzéssal.

nek lényeges eltérések a felvételek kozott. Ennek korrigdlasdra érdemes megvizsgdlni
a miholdfelvételek normalizdldsat. A normalizélds egy referencia kép szerint torténik:
kivéalasztok egy referencia felvételt egy adott teriiletrdl €s id&szakrol (nyar, tél), és az
sszes tobbi felvételt arrdl a teriiletrdl és idGszakrdl erre a felvételre normalizalom. igy
a nagymértékd eltérések csokkentve lesznek a modell szdmadra, és varhatéan jobban fog-
ja osztdlyozni a felvételeket, amik kiilonb6z6 koriilmények kozott voltak el6allitva. A
normalizdlé algoritmust az ELTE IK térinformatikai laboron beliil fejlesztette az egyik
kollégam. A normalizilt felvételekhez kiilon kell egy modellt betanitani. Igy a teszthal-
mazban minden teriilethez és minden évszakhoz kivdlasztottam egy-egy felvételt, mint

referencia kép. Ezutdn minden miholdképet normalizaltam a referencidhoz. A médszer

eredményeit a 4.6 fejezetben részletezem.

3.5. Fokomponens analizis (PCA)

A modell méretének a csokkentésére megvizsgdltam a fékomponens analizis (PCA)
alkalmazasat is [32]. A f6komponens analizis a gépi tanuldsban egy szélesen elterjedt
modszer. A médszer 1ényege az, hogy egy tobbdimenzids adathalmazbdl kivonja a leg-
fontosabb informécidkat egy alacsonyabb dimenziészamu adathalmazba. Ezeket nevez-
ziik fokomponenseknek. A fékomponensek korreldlatlanok, illetve a megfigyelési egysé-
gek variancidjanak a nagy részét az elsd par fokomponensben taroljuk [33]. Azt, hogy
hany fé6komponenst szeretnénk megtartani, akdr empirikus mdédon is meghatdrozhatjuk

annak fliggvényében, hogy mekkora mértékben szeretnénk megtartani az eredeti adat-
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3.6. dbra. A fékomponensek variancidja a tanité halmazon. 90% variancia megtartdsdnak
érdekében elég az els6 harom fokomponenst kivdlasztani.

halmaz variancidjat. Automatizalds érdekében hasznédlhat6 az E1bow-method [34]. A 3.6
abran lathat6, hogy ennek az adathalmaznak az esetében ha 90%-at szeretném megtartani
a variancidnak, akkor elég az elsé harom fékomponenst megvalasztanom. Igy a tovab-
biakban, amikor a PCA alkalmazdséra hivatkozok, akkor az elsé hiarom fékomponens
kivélasztasdra gondolok.

A PCA hasznélatanak a motivacidja az volt, hogy a bemeneti adatok dimenziészdma-
nak a redukaldsdval csokkenni fog a modell mérete, de érdekes mddon a modell mérete
nem csokkent, s6t elég kevés f6komponens megvdlasztasival lényegesen megndtt. Ezt
az is tiikrozi, hogy megnétt dtlagosan a Random Forest dontési fdinak a mérete, minél
kevesebb dimenzi6szamu adatot kapott. A 3.2 tdblazatbol lathatd, hogy kiillonbozé 6-
komponenseknél mekkora volt dtlagban a fak mérete az adatok dimenziészamanak fiigg-
vényében. Tovabbi vizsgdlatok utan kideriilt, hogy hogyha kevesebb dimenzidju adatot
adtam a modellnek, akkor a mérete lényegesen megndtt.

Ezen feliil az is célja volt a PCA alkalmazdsanak, hogy a kiszdmolt indexek informa-
cidit megtartva, alacsonyabb dimenzidszam segitségével a Random Forest modell hatéko-
nyabban fogja majd feldolgozni a miiholdfelvételeket. [35] megmutatja, hogy egyes mo-
delleken jobb klasszifikdciot tudtak elérni tobb spektrélis savbol all6 adat esetén. Ennek
az az oka, hogy ha igen sok a korrelaci6 a kiillonb6z6 dimenzidk kozott, akkor a modell
ratanulhat a zajra. Mivel a modell 4ltal haszndlt indexek kozott sok a korreldcio, érde-
mes megvizsgdlni a PCA-t olyan szempontbdl is, hogy esetleg javit-e a klasszifikdcids

eredményeken.
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| Fokomponensek szama | Fak méretének medidnja |

F6komponensek nélkiil (9 | 71.5
dimenzid)

5 fékomponens 71

4 fékomponens 73

3 fékomponens 85

3.2. tablazat. A dontési fak méretének a medianja nem csokkent, amint a f{6komponensek
szdma csokkent, cserében 3 fékomponensnél mar nott.

A PCA alkalmazisa a Random Forestre a kovetkezd 1épésekbdl all:
1. A tanit6 adatok standard skdldzasa a 3.7 képlet szerint.
2. A fékomponens analizis alkalmazdasa a tanité adatokra.
3. A Random Forest modell betanitdsa a tanité adatokon.
A fékomponens analizis folyamatdnak a geometriai jelentését a 3.7 dbra illusztrélja.

x —Average

f(x) (3.7)

"~ Standard Deviation

3.7. dbra. A f6komponens analizis geometriai jelentése: a standardizalds O varhat6
értékiivé és 1 empirikus szOrdsuva teszi a valtozokat, vagyis a pontfelhdt betolja az
origdba, majd elforgatja a legnagyobb variancia irdnyédba, ami az elsé fékomponens [33].

A modell tesztelésére is ugyanezeket a Iépéseket kell elvégezni. A fékomponens ana-
lizis haszndldsdhoz a Scikit-Learn [31] Python programcsomagot haszndltam. A fékom-
ponens analizissel betanitott modellt a 3.3 fejezetben leirtak szerint paramétereztem. A

4.3 fejezetben részletezem a f6komponens analizissel tanitott modell teljesitményét.
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Téli felvételek értékei Nyari felvételek értékei
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3.8. dbra. Nydri és téli adatok dsszehasonlitasa.

3.6. Nyari és téli adatokra valé lebontas

Alapértelmezetten a nyari és téli adatok kozott 1ényeges kiillonbség tud lenni tavér-
z€kelés szempontbol Kozép-Eurdpa teriiletén: a téli idoszakokban gyérebb a vegeticio,
kodosebb a levegd, illetve a nap sem siit ugyanabbdl a szogbdl. Ez befolyédsolhatja a mo-
dell pontossagat is az adott idészakokban. A nyari idészakot marciustdl oktoberig tartd
id6szakként definidltam, és a téli id6szak pedig novembertdl februdrig tart. Az id6szakok
aszerint vannak megvdlasztva, hogy mikor leveleznek ki, illetve hullatjak ki a leveleiket a
fak. Valéban, az oktéberi id6szakban mar inkdbb sargdsak lesznek a levelek, de az okt6-
beri tanit6 halmaz mérete onmagaban igen kicsi érdemi tanitdsra. A 3.8 abrabdl lathato,
hogy f6leg a kozeli infravords (NIR) sdvokon nagy eltérések vannak a nyari és téli fel-
vételek kozott. Ennek fényében betanitottam kiilon egy nyari és egy téli modellt. A nyéri
modell teljesitményét a 4.5 fejezetben részletezem a tesztadathalmaz segitségével, mig a

téli modell teljesitményét a fejezetben mutatom meg, empirikusan.
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Verifikacio

4.1. A teszthalmaz

A teszthalmaz 3 nyadri drinai felvételbdl all, ahol a hulladékkal szennyezett teriile-
teket kézzel annotdltam. Ez a teriilet egyben egy szdrazfoldi hulladéklerakét (4.2 dbra),
illetve egy vizfelszini hulladékszigetet is tartalmaz, igy alkalmas mindkét detektdldsnak a
tesztelésére. A 4.1 abrabdl lathatd, hogy Drindn dgy fogjak meg az isz6 miianyag-alapu
hulladékot, hogy egy zsindrra rahiznak tires horddkat, melyek a viz felszinén lebegnek.
Igy, minden, ami elég konnyti ahhoz, hogy a foly6 felszinen tsszon (mtianyagpalackok,
kisebb fadarabok) megakad a hordok mogott, mig példaul nagyobb fadarabok, vagy mas,
nehezebb uszadékok a zsindr alatt elisznak. Igy a folyé felszinén kialakul6 sziget nagy
koncentracidban tartalmaz mianyag alapd hulladékot, tehat alkalmas arra, hogy a mo-
dellt ezen validaljam vizfelszini hulladékdetektalashoz. Rdaddsul errdl a teriiletr6l nem
késziiltek tanité adatok ebben a kutatdsban, igy a modell teljesitménye az itteni felvéte-
leken jol tesztelhetd. Ezen kiviil téli drinai és nydri kiskorei felvételeken is lefuttattam a
modelleket, ezek a 4.7 fejezetben vannak vizsgélva.

A 4.3 abrabdl lathaté egy-egy vizudlis Osszehasonlitds a régi és az j modell klasszi-
fikdci6ja kozott a teszthalmaz egyik felvételén. A hulladékos teriiletek pirossal vannak
jelolve. Latszik ezen a példan, hogy az 4j modell tobb false negative-ot termel f6leg a
hulladéksziget koriil, de ugyanakkor 1ényegesen lecsokkenti a false positive-ok aranyat a
régi modellhez képest. Rdadasul a folyd mellett taldlhaté hulladéklerakot is megtalélja az
Uj modell, mig a régi modell nem taldlja meg, illetve a régi modell a leraké kornyékét
¢és az utakat, épiileteket gyakran hulladéknak detektdlja. Ez egy fontos eredmény, hiszen

amint a 1.2 fejezetben is tdrgyaltam, célja ennek a kutatdsnak, hogy csokkentsem a modell
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4. Verifikacio

false positive aranyait, mikdzben tovdbbra is meg tudja taldlni a hulladéklerakokat, illetve

hulladékszigeteket.

4.1. abra. A drinai hulladéksziget. Egy lebeg6 zsindér fogja meg a mlianyagpalackokat
[36].

4.2. abra. A Drina melletti féllegélis szemétleraké [28].
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4. Verifikacio

(a) A teszthalmaz kézi annotécidja. (b) A teszthalmaz annoticidja a régi
modellel.

(c) A teszthalmaz annotécidja az 4j
modellel.

4.3. abra. Az 4j modell dsszehasonlitdsa a régi modellel az egyik Drinai teszt felvételen.
Felvétel datuma: 2023.05.07.

4.2. Teljesitmény mérése

A teszthalmaz eredményeit a Confusion Matrix moédszerével értékeltem ki [37].
Ezutin ezeket az értékeket arra haszndltam, hogy a "Comission rate" (4.1 képlet),
"Omission rate" (4.2 képlet), "Match rate" (4.3 képlet), illetve "Extraction rate" (4.4 kép-

let) értékeket szamitsam ki [38].

N.
Comission rate = —2" “4.1)
Nye f
Omission rate = Nom 4.2)
ext
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4. Verifikacio

Match rate = Nonarch 4.3)
Nref

N, ext
N, ref

Neoms Noms Nimatchs Next» Nrey, réndre a false positive, false negative (a matrix mellék-

Extraction rate = “4.4)

atloi), true positive (a métrix f6atldja), a modell dltal detektalt pozitiv, illetve a referencia
adatokban taldlhaté pozitiv értékek. Osszehasonlitottam az dj modell teljesitményét a régi
modell teljesitményével. A 4.1 tablazatbdl lathaté a két modell teljesitményének az atlaga

a harom felvételen.

| Mérés azonosité | Régi modell atlagai (%) | dj modell atlagai (%)
Comission Rate 63.67 28.13
Omission Rate 26.21 70.67
Match Rate 73.79 29.32
Extraction Rate 208.18 41.31

4.1. tablazat. A régi modell és az 4j modell teszteredményei atlagolva.

Az 4j modell egy joval kisebb false positive arannyal rendelkezik mint a régi modell,
de cserében a false negative aranyok is nagyok. Ennek oka a 4.3 abrabdl lathato, hiszen
a régi modell sokkal tobb pontot detektdl a hulladékszigeten, mig az ij modell kevesebb
pontot detektél, de tovabbra is nagy mértékben megtalélja a hulladékszigetet. Illetve a 4.1
fejezetben is targyaltam, hogy a szarazfoldi hulladéklerakot a folyé mellett az (ij modell
mar megtaldlja, mig a régi nem taldlja meg. Tekintve arra, hogy a match rate a true po-
sitive-al aranyos, és az extraction rate az 0sszes positive-al aranyos, ezek az értékek is

kisebbek lesznek, mint a régi modell értékei.

4.3. Fokomponens analizis teljesitménye

A 3.5 fejezetben részletezett fokomponens analizis mddszert is Osszehasonlitottam az
uj modell teljesitményével, a Confusion Matrix mddszerének segitségével. A 4.4 abrdbol
lathat6, hogy a f6komponens analizissel tanitott modell sokkal jobban ki tudja szirni
a vizfelszinen kialakul6 zajt. Az is lathat6, hogy a fékomponens analizissel kombinalt
Random Forest is hasonldan tudja detektdlni a hulladékkal szennyezett teriileteket, annyi
kiilonbséggel, hogy a hulladékos teriileten tobb pontot detektal, de cserében tobb false

positive-ot termel.
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(a) A teszthalmaz kézi annotécidja. (b) A teszthalmaz annotécidja az Uj
modellel.

(c) A teszthalmaz annoticidja a PCA-val
tanitott modellel.

4.4. dbra. Az Uj modell 6sszehasonlitdsa a PCA-val tanitott modellel az egyik Drinai
teszt felvételen. Felvétel datuma: 2023.05.07.

A 4.2 téblazatban 0sszesitem a f6komponens analizis mutatéit. A tdblazatbdl leolvas-
hat6, hogy mig a fékomponens analizis picivel nagyobb false positive ardnnyal rendelke-
zik, egyben kisebb false negative ardnnyal rendelkezik. Rdadasul a felvételeken késziild
zajt sokkal jobban kezeli, amint a 4.5 abrabdl is lathato: A f6komponens analizissel beta-
nitott modell sokkal jobban tudta detektélni a vizet a folyon, mint a f{6komponens analizis

nélkiili modell.
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Mérés azonositod

PCA-val tanitott modell at-

PCA nélkiil tanitott modell

lagai (%) atlagai (%)
Comission Rate 39.01 28.13
Omission Rate 65.00 70.67
Match Rate 34.99 29.32
Extraction Rate 65.25 41.31

4.2. tablazat. A fékomponens analizissel betanitott modell teljesitményének az dtlagai.

(a) Drina miiholdfelvétele.

(c) A PCA-val betanitott modell cimkézése

a Drinan.

(b) A PCA nélkiili modell cimkézése a
Drinan.

4.5. dbra. A f6komponens analizissel betanitott modell osztalyozdsdnak
Ossszehasonlitdsa a PCA nélkiil betanitott modellel. Felvétel ddtuma: 2023.05.21.
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4.4. Vizmaszkolas

A kutatdsunk hosszitavi célja a folyok kozelében taldlhaté hulladékkal szennyezett
teriileteknek a detektaldsa, igy a folydoktol tavolabbi teriileteket érdemes kivéagni a folos-
leges riasztisok elkeriilésének érdekében. Ehhez hasznéltam egy vizmaszkolési algorit-
must, amit a laboron beliil elkészitett az egyik kollégam, €s megvizsgéltam, hogy hogyan
teljesit az 0j modell egy vizmaszk mellett. A 4.6 abran lathat6 az, hogy a modell a foly6tol
tavoli teriileteket nem osztdlyozza, igy automatikusan a foly6tdl igen tdvol levd riasztd-
sok kizdrasra keriilnek. Természetesen ez paraméterezhetd, igy ha mégis a Drina melletti
hulladéklerakot is szeretnénk vizsgalni, akkor a vizmaszknak egy nagyobb tavolsdgot be

lehet allitani.

(a) A Drina miholdfelvétele. (b) A vizmaszk nélkiili osztdlyozas.

(c) A vizmaszkkal torténd osztalyozas.

4.6. dbra. A vizmaszkolt osztalyozas Osszehasonlitdsa a vizmaszk nélkiili osztalyozassal.
A Drina melletti hulladéklerakoé kizdrasra keriil. Felvétel datuma: 2023.05.07.
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4.5. Nyari adatokon betanitott modell teljesitménye

A nyidri adatokon tanitott modellnél javulasra lehet szamitani az eredményekben, te-
kintve arra, hogy ez a modell erre az évszakra specializalodik. A 4.3 tdblazatbdl lathato,
hogy a kiilon nyéri felvételeken tanitott modell picivel kevesebb false-positive-ot tartal-
maz az altaldnosan betanitott modellnél a nyéri felvételeken. A 4.7 dbrabdl 14thatd, hogy
a nyari modell egy picivel jobban teljesit, mint az 4ltaldnos modell. Természetesen abba
az irdnyba haladni, hogy kiilon nydri és kiilon téli modellt tanitunk be, azt az implikaci-
Ot vonja maga utdn, hogy két modellt kell karbantartani egy modell helyett. Ugyanakkor
a téli modell validéldsa kiilon kihivast jelent tekintve arra, hogy téli idészakban sokszor
homélyosak a felvételek a magasabb csapadékszint, és felhésebb viszonyok miatt, emi-
att szabad szemmel nehezebb ellendrizni a modell teljesitményét. Ennek fényében egy
tovabbi 1épése lehet a kutatdsnak, hogy akar személyesen, akar magas felbontdst drénfel-

vételek segitségével a téli felvételeket kiilon leellendrizziik.

Mérés azonosito Nyari modell atlagai (%) Az osszes évszakra tanitott
modell atlagai (%)

Comission Rate 26.1 28.13

Omission Rate 71.27 70.67

Match Rate 28.05 29.32

Extraction Rate 39.63 41.31

4.3. tdblazat. A nyari iddszakra tanitott modell 4tlagai.
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(a) A teszthalmaz kézi annotécidja. (b) A teszthalmaz annotécidja az Uj
modellel.

(c) A teszthalmaz annoticidja a nydri
modellel.

4.7. abra. Az 4j modell 6sszehasonlitdsa a nyari modellel az egyik Drinai teszt
felvételen. Felvétel ddtuma: 2023.05.07.

4.6. Normalizalas tesztelése

A normalizdldsnak az volt a motivacidja, hogy azokat a felvételeket, amik spektralis
értékeikben 1ényeges eltéréseket tartalmaznak a tobbi felvételhez képest, tudjam értelmez-
hetdvé tenni a modell szdmara. Teszteléshez kivalasztottam egy nydri Drinai felvételt,
amin az Uj modell rosszul teljesitett, €s Osszehasonlitottam a normalizdlt képeken beta-
nitott modell eredményeivel. A 4.8 4dbran lithatd, hogy a régi modell ezen a felvételen
detektdlta a hulladékszigetet, de vele egyiitt detektdlt nagyon sok false positive-et is. Az
Uj, normalizdlas nélkiili modell nagyon kevés hulladékot detektélt, mig a normalizélt mo-

dell ugyancsak sok false positive-et detektalt. Habér els6 korben a normalizéldssal nem
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a vart eredményeket értem el, egy tovabbi kutatdsi irdny lehet ennek a tovdbbvizsgalasa,

esetleg mas referenciafelvételek megvalasztasa.

(a) A régi modell teljesitménye. (b) Az 4j, normalizécié nélkiili modell
teljesitménye.

(c) Az 1j, normalizdciéval tanitott modell
teljesitménye.

4.8. dbra. A régi, a normalizéci6 nélkiil tanitott és a normalizdcidval tanitott modell
osszehasonlitasa a Drinan. Felvétel datuma: 2023.05.24.

4.7. Empirikus validacié

Az empirikus validaci6 ald esnek a téli drinai és nyari kiskorei felvételek. Ennek az az
oka, hogy a téli drinai felvételek koziil kihivds volt megfelel6 mindségii felvételt taldlni
numerikus validdciora, mig a 2023-as kiskorei adathalmaz tanitdsra volt haszndlva, igy a
2024-es adathalmazbdl val6 felvételek is alkalmatlannak bizonyultak numerikus valida-

ciora.
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A 4.9 4dbrabdl lathato, hogy a téli felvételen arnyék takarja a hulladéksziget felét. Itt
latszik, hogy a modellek szdmdra nehézséget jelent az drnyék alatt levé hulladéksziget
detektdlasa. Az egyetlen modell, aki képes volt detektdlni az arnyék alatti szigetet, az
a régi modell volt, de cserében nagyon sok false-positive-ot termelt a tobbi modellhez
képest. Igy, a kutatés jelenlegi allapotdban a téli hulladékdetektdlds jelenti az egyik nagy
kihivast.

A 4.10 abran egy kiskorei felvételen hasonlitottam 0ssze az 0sszes modellt. A ha-
rom legjobban teljesit6 modell az 4j modell, a nyari adatokon betanitott (ij modell, illetve
a fékomponens analizissel betanitott modell. Mig a nyéri adatokon tanitott modell ko-
zel teljesitett az j modellhez képest, a fé6komponens analizissel betanitott modell tobb
teriiletet hulladékosnak jelolt a szeméttorlaszon, de cserében intenzivebbek is voltak a

false-positive értékek.
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(a) A teszthalmaz kézi annotécidja. (b) A teszthalmaz annoticidja a régi
modellel.
(c) A teszthalmaz annoticidja az 4j (d) A teszthalmaz annotécidja a téli
modellel. modellel.
(e) A teszthalmaz annotaci6ja a normalizalt (f) A teszthalmaz annotaciéja a PCA-val
modellel. tanitott modellel.

4.9. abra. Az 0sszes modell 6sszehasonlitasa az egyik téli drinai teszt felvételen. Felvétel
datuma: 2023.12.17.
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(a) A teszthalmaz kézi (b) A teszthalmaz annoticidja (c) A teszthalmaz annoticidja
annotaciéja. a régi modellel. az 1j modellel.

(d) A teszthalmaz annoticidja (e) A teszthalmaz annoticidja (f) A teszthalmaz annotécidja
a nyéri modellel. a normalizalt modellel. a PCA-val tanitott modellel.

4.10. abra. Az 6sszes modell Osszehasonlitasa az egyik kiskorei teszt felvételen. Felvétel
datuma: 2024.04.12.
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5. fejezet

Megvalositas és alkalmazas

5.1. A meglevo alkalmazasok bovitése

5.1.1. Az asztali alkalmazas bovitése

A meglevé asztali alkalmazas alkalmas volt a tanitéadatok hatékony eldéllitasara, de
utdlag nem lehetett visszanézni, hogy adott miiholdfelvételhez milyen tanitéadatok tar-
toznak, illetve azt sem, hogy az adott tanitéadat hol volt mintavételezve. Az alkalmazas
eredetileg egy CSV f4jlban [39] tarolta el az dsszes pixel spektralis értékeit €s indexeit,
€s ezt lehetett haszndlni tanitdsra. Ennek az volt a hatranya, hogy nehéz volt attekinteni
illetve kiegésziteni az adatokat. Ezért az asztali alkalmazast kiegészitettem ezzel a funk-
cionalitdssal, a tanitéadatok el6allitdsa elmentésekor az alkalmazds 1étrehoz egy kiilon
raszteres réteget is kiilon minden miiholdfelvételhez, melyen lathatd, hogy mely teriiletek
voltak hozzdadva a tanitéadatok kozé, igy tetszdleges mdodon el6allithaté/ellendrizhets a

tanitbhalmaz.

5.1.2. A szerveralkalmazas bovitése

A szerveralkalmazds és webalkalmazas is bovitésre keriilt: a szerveralkalmazds most-
mar tobb modellt is le tud futtatni a letdltdtt miholdfelvételeken és ezeket kiilon tarolja.
A webalkalmazas mostmar képes letolteni kiilon ezeket az eredményeket €s tobb hul-
ladékdetektdlé médszer eredményét is meg tudja jeleniteni, ennek kdszonhetden ezeket
egymadssal 0ssze lehet konnyen hasonlitani valds tesztadatokon [40]. Az 5.1 dbran lathato,

ahogy lehet valtakozni a hulladékdetektdldsi modellek kozott, és az 5.1 tdblazat szerint le-
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5. Megvalositas és alkalmazas

het beazonositani a dolgozatban emlitett modelleket '. Az 01d_model-en kiviil az Gsszes

model a 3 fejezetben részletezett silyozassal €s méretcsokkentési modszerekkel tanitot-

tam be.

(a) A webalkalmazas a régi modell (b) A webalkalmazas az 1ij modell
eredményeit mutatja a Drindn. eredményeit mutatja a Drindn.

5.1. dbra. A webalkalmazds képes tobb modellnek az eredményét is
0sszehasonlitoképpen megmutatni.

| Modell azonosité | Modell leiras

old_model

A Régi modell, amit Magyar €s tsai. tanitottak be.

allweather_model

Egy olyan modell, ami kizar6lag a romaniai hulladéklerakdkon
volt betanitva.

summer_model

A nyéri intervallumban talalhat6 adatokon tanitott modell.

winter_model

A téli intervallumban talalhaté adatokon tanitott modell.

kiskore_model

A roméniai hulladéklerakdkon €s a kiskorei viztorlaszon tani-
tott modell.

with_extra_unknown_model

Amikor a dolgozatomban az "4j modell"-re hivatkozok, er-
re gondolok. hasonldan volt betanitva, mint a kiskore_model,
annyi kiillonbséggel, hogy hozzdvettem tobb "Ismeretlen" cim-
kéhez tartozé adatot, azért, hogy csokkentsem az utak miatt
okozott false-positive-okat.

5.1. tablazat. A kiilon nyari €s téli id6szakra tanitott modellek atlagai.

5.2. A Tiszta-Tisza

alkalmazas

A Tiszta-Tisza webalkalmazds a PET Kupa egyik webalkalmazésa, melynek az a célja,

hogy egy olyan feliiletet biztositson, ahol meg lehet tekinteni a jelenleg ismert folyémen-

IKivétel erre a fékomponens analizissel betanitott modell, illetve a normalizalt felvételeken betanitott
modell. Ezek varhatéan a jovében keriilnek fel a weboldalra.
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tén talalhaté hulladéklerakokat [6]. A PET Kupdval egyiitt dolgozunk azon, hogy ezt az
alkalmazast tovabbfejlessziik, és a feladataim kozé tartozott az is, hogy a Random Forest
modell eredményeit integrdljam ebbe az alkalmazasba, backend oldalon.

Tekintve arra, hogy a Tiszta-Tisza térképén pontok vannak megjelenitve, a modell 4ltal
detektalt teriileteket is pontokkal jeloljiik. Ehhez egy nagyobb teriilet kozepére helyeziink
el egy pontot. El6fordulhat olyan is, hogy a modell olyan képeket klasszifikal, melyek el
vannak torzitva (példaul magas paratartalom miatt). Ilyenkor a false-positive-ok ardnya
lényegesen megnd. Ennek korrigdldsara a Tiszta-Tisza alkalmazasban a legutolsé hdrom
detektdlast (legfeljebb 1 honap kiillonbséggel) veszem figyelembe és két kép k6zos met-
szetével dontom el, hogy milyen teriiletek keriilnek fel a térképre. Az 5.2 dbran lathatdéak
a hulladékdetektdlds sordn el6allitott pontok a térképen, melyeket egy nagyitéval van-
nak jelolve, melyben van egy felkialtgjel. A Hulladékdetektalds konverzidjét a térképen

lathaté pontokka az 5.3 fejezetben részletezem.

5.2. dbra. A hulladékdetektalas altal megjelenitett pontok a térképen.

5.2.1. A képfeldolgozas gyorsitasa

A meglevo képfeldolgozd algoritmuson gyorsitani kellett, hogy elfogadhat6 idon beliil
tudja feldolgozni a tanitéadatokat, illetve a naponta letdltott mitholdfelvételeket a szerve-
ren. Ezt a kutatélabor kordbbi cikkében parhuzamositdssal javasoltdk, de egy egyszalu
megoldassal 1ényegesen tudtam gyorsitani a képfeldolgozdson: Ehhez egy nagyon haté-
kony Python programcsomagot, a Numpy-t [41] hasznéltam fel, mellyel Iényegesen meg-

noveltem a feldolgozas sebességét: A tanitéadatok feldolgozasakor a régi mddszer (5.1
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5. Megvalositas és alkalmazas

forraskod) 16 felvételt tudott feldolgozni 4 nap és 10 6ra alatt, mig az atirt modszer (5.2

forraskod) feldolgozott 85 felvételt 20 perc alatt.

def _calculate_index (numerator: np.ndarray, denominator: np.ndarray
) -> np.ndarray:

mnn

Calculating an index based on given numerator and denominator.

:param numerator: numerator matrix
:param denominator: denominator matrix

:return: result matrix, containing the calculated values

nmnn

# variables

rows = numerator.shape [0]
cols = numerator.shape[1]
index = np.ndarray(

shape=numerator.shape,

dtype="float32",

# calculate index
for i in range(rows):
for j in range(cols):
if np.isnan(numerator[i, jl]) or np.isnan(denominator([i,
jl):
index[i, j] = float ("NaN")
elif denominator[i, j] !'= 0:
index[i, j] = numerator[i, j] / denominator[i, j]
else:
if numerator[i, j] < O:
index[i, j] = np.nanmin(numerator)

elif numerator([i, jl > O0:

index[i, j] np.nanmax (numerator)
else:

float ("NaN")

index[i, j]

# return index values

return index

5.1. forraskdd. Az index-szamolds régi modszere.
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def

calculate_index (numerator:

-> np.ndarray:

mnn

Calculating an index based on given numerator and denominator.

:param numerator:
:param denominator:

:return:

nmnn

# variables
index = np.ndarray(
shape=numerator

dtype="float32"

numerator_nan_min =

numerator_nan_max

# calculate index
nan_mask = np.isnan

numerator_zero_mask

denominator_zero_mask =

result matrix,

np.ndarray, denominator:

numerator matrix

denominator matrix

containing the calculated values

. shape,

np.nanmin (numerator)

np.nanmax (numerator)

(numerator) | np.isnan(denominator)

= numerator == 0

denominator == 0

np.ndarray)

invalid_mask = nan_mask | (numerator_zero_mask &

denominator_zero_mask)
valid_mask = np.logical_not(invalid_mask)

valid_denominator_non_zero_mask = valid_mask & np.logical_not(

28

29

30

31

32

33

34

denominator_zero_mask)
valid_denominator_zero_mask =

denominator_zero_mask

valid_mask &

numerator_positive_denominator_zero_mask =

valid_denominator_zero_mask & (numerator > 0)

numerator_negative_denominator_zero_mask =

valid_denominator_zero_mask & (numerator < 0)

index[invalid_mask] = float ("NaN")

index [numerator_positive_denominator_zero_mask] =
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numerator_nan_max

index [numerator_negative_denominator_zero_mask] =
numerator_nan_min

index[valid_denominator_non_zero_mask] = (
numerator [valid_denominator_non_zero_mask] / denominator [

valid_denominator_non_zero_mask]

# return index values

return index

5.2. forraskéd. Index-szdmolds numpy-al.

Magyar €s tsai. megmérték a modell feldolgozasi sebességét kiilonbozd méretd fel-
vételeken [5]. Az elso felvételt el tudtam kérni a szerz6tdl, de a tobbi felvételt Gjbol eld-
allitottam, igyekezve arra, hogy hasonl6 legyen a felvételek mérete. Az 5.2 tdblazatban
taldlhatdak a régi feldolgozds sebességei a régi modell mellett. Az 5.3 tdblazatban 1athat6
a régi és Uj modell feldolgozasi sebessége az 1j szdmoldsi mddszerrel. Fontos megje-
gyezni azt, hogy nem ugyanazon a szamit6gépen tortént az 4j mddszer sebességének a
lemérése, de a két szamitogép szdmoldképessége ugyanabban a sdlycsoportban van. A
két tablazatbdl l4thatjuk, hogy az dj indexszamoldsi mddszer koriilbeliil felére csokken-
tette a feldolgozasi és osztalyozasi 1d6t, mostmdr az 1d6 nagy része az osztilyozdassal és
az osztalyozas feldolgozdsaval megy el. Tovabbi kutatds esetén érdemes lehet megvizs-
gdlni az osztalyozas feldolgozéasdval kapcsolatos lassuldsokat annak érdekében, hogy ezt

a feldolgozast is gyorsitsuk.

| Felvétel mérete (pixel) | feldolgozasi id6
164 x 312 =51 168 2.17 mp
1194 x 801 =956 394 39.98 mp
4597 x 4153 =19 091 341 12 perc 42 mp
6614 x 5981 =39 558 334 26 perc 5 mp

5.2. tablazat. A régi modell régi médszerrel valé feldolgozasi ideje.
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Felvétel mérete (pixel) Feldolgozasi id6 | Feldolgozasi id6 (Uj
(Régi modell) modell)

164 x 312 =51 168 1.88 mp 2.89 mp

1262 x 820 = 1 034 840 19.06 mp 13.55 mp

4951 x 4002 =19 813 902 6 perc 16 mp 7 perc 41 mp

10366 x 3860 =40 012 760 14 perc 24 mp 17 perc 39 mp

5.3. tdblazat. A régi és ij modell 4j médszerrel val6 feldolgozasi ideje.

5.3. Ko0zos metszet

A mar meglevd szervert6l poligonok formajaban, GeoJSON-ben [42] lehet lekérni az
adott napon detektalt hulladékos teriileteket. Igy poligonmiiveletek segitségével lehet ki-
szamolni az osztalyozdsok kozos metszeteit. Az alapotlet az, hogy megfigyeli a modell
az adott teriiletet tobb id6pontban, és a tobb megfigyelésbdl azokat a teriileteket jeloljiik
hulladékosnak, amik a legtobb felvételen hulladékosoknak voltak megjelolve. Jeloljiik
BUF(P,n)-el egy multipoligon pufferét, ahol P € P egy multipoligon, és n egy egész szam.
Ekkor a "tobbségi szavazast" harom idopontban késziilt felvételre az 5.1 képlet szerint le-
het alkalmazni. Ezutdn a poligonok egy-egy belsd pontjat megvalasztva megtudjuk jelolni
a hulladéklerakokat. A megkozelités szavakra bontva a kovetkezd: az dsszes multipoligon
parra vessziik a két multipoligon metszetét, (ahol egy n méretd hibahatér is belefér a met-
szet szamoldsba), utdna a poligonparokat rendre 0sszeuniézzuk. Az 5.3 dbra vizualizdlja
a képlet 1épéseit. Ezzel a mddszerrel ki lehet sziirni azokat a hibdkat, melyek rossz mind-
ségli felvételek miatt keletkeznek. Tekintve arra, hogy nem minden Planet felvétel keriil
osztalyozdsra, mivel el6fordulnak hidnyos vagy felhds felvételek, érdemes megszabni egy
id6intervallumot, amin beliil alkalmazhat6 a tobbségi szavazas. A dolgozat {rdsdnak ide-

jében legfeljebb 1 honap intervallumon el kell helyezkedjen mind a harom felvétel.

Eredmény multipoligon = U U BUF (BUF (P;,n)NBUF (P,n),—n) (5.1)
P ePPeP
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5.3. abra. A 5.1 képlet 1épései.
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6. fejezet

Osszefoglalas és eredmények

6.1. A kutatas soran elért eredmények

A dolgozatomban megvizsgaltam tobb mdédszert, amivel a kordbbi modellben levd ki-
hivasokat korrigdltam a multispektrélis Planetscope felvételeken. El6allitottam egy tanitd
adathalmazt, melynek segitségével meg lehet vizsgdlni tobb gépi tanuldsi mddszert, il-
letve ki lehet prébdlni tobb képfeldolgozasi mddszert. Megmutattam, hogy egy nagyobb
tanité halmaz segitségével alacsonyabb false-positive ardnyokkal tudja a Random Forest
modell detektalni a hulladékkal szennyezett teriileteket a teszthalmazban. Kiegészitettem
az ELTE IK Térinformatikai laborban haszndlt eszkdzoket arra, hogy hatékonyabban
lehessen el6késziteni €s megvizsgalni a kiillonbozd hulladékdetektdldsi modszereket.
Felgyorsitottam a meglevd index-szdmoldsi algoritmust, annak érdekében, hogy hatéko-
nyabban fel lehessen dolgozni a tanitéadatokat. Megvizsgaltam a fokomponens analizis
hatdsidt a Random Forestre, és arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a modell lathatéan
jobban kezelte PCA segitségével a tobbdimenzids felvételekben levd zajt, mint a PCA
nélkiili modell. Tovabbd megnéztem, hogy miként teljesit a modell képnormalizélas, il-
letve vizmaszkolds mellett. Az utébbi két mddszert a laborban kutatjdk és fejlesztik a
kollégdim. Bemutattam a mddszer haszndlhatésagat azzal, hogy a Tiszta-Tisza webalkal-
mazdsédba integraltam a Random Forest modell eredményeit, egyszer(i poligonmiiveletek

segitségével.
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6.2. A kutatas kihivasai

A kutatds taldn legnagyobb kihivdsa a tanit adatok megfelel6 eldéllitdsa és a model-
lek validdcidja. A 2.1 fejezetben bemutatott hulladékdetektdldsi modszerekben gyakori
moddszer volt egy magas felbontdsi miholdfelvétel hasznélata validicidra, vagy nagyon
magas felbontdsu dronfelvételek haszndlata a vizsgalt teriileteken. A modell vizsgalata
téli felvételeken is egy kihivés tekintve arra, hogy télen ritkdbbak a megfeleld id&jaras

koriilmények a nyari idészakokhoz képest.

6.3. Tovabbi lépések

A tovabbiakban érdemes megvizsgalni akar személyesen, akdr magas felbontasu fel-
vételekbdl a hulladékkal szennyezett teriileteket pontosabb validacié érdekében. Az adat-
normalizdl4si médszereket is érdemes tovdbbvizsgélni, tekintve arra, hogy gyakori a zaj a
miholdfelvételekben, igy ilyen mddszerek 1ényegesen novelhetik a modell megbizhato-
sagat. Tovabbi 1€pésként javasolt akdr mas gépi tanuldsi modszereket is kiprobdlni, illetve
klasszikusabb térinformatikai eszkozokkel is megkozeliteni a hulladékdetektalas problé-
majat. Gépi tanuldsi irdny esetén érdemes egy sokkal nagyobb adathalmazt el6allitani,
pontosabb adatvizsgalat mellett, igy a modellek jobban tudjak majd 4ltaldnositani az ada-

tokat hulladékdetektélas céljabol.
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Koszonetnyilvanitas

Koszonetet szeretnék mondani az ELTE Informatikai Karanak a TDK 6sztondij biz-
tositasaért, illetve a PET Kupdnak a projekt szakmai tdimogatdsaért. Kiilon koszonet jar a
témavezetdmnek, Cserép Maténak, aki szakmailag eligazitott a kutatdsomban. Koszonetet
szeretnék mondani az ELTE IK Térinformatika Laborban levé munkatarsaimnak, akikkel
egylitt dolgoztunk, és akik nélkiil nem tartana itt a kutatds. Koszonetet szeretnék mondani

a Planet Labs-nak is, akik kutatdsi célbdl ingyenesen biztositottak miholdfelvételeket a

labor szamara.

49



Irodalomjegyzék

(2]

(3]

M.G. Kibria, N.I. Masuk és R. et al. Safayet. ,,Plastic Waste: Challenges and
Opportunities to Mitigate Pollution and Effective Management”. International
Journal of Environmental Research 17.20 (2023. jan.). I1SSN: 2008-2034. URL:
https://doi.org/10.1007/s41742-023-00507-z.

Bjorn Nyberg és tsai. ,,Leaving a plastic legacy: Current and future scenarios for
mismanaged plastic waste in rivers”. Science of The Total Environment 869 (2023),
161821. old. 1ISSN: 0048-9697. DOI: https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.
2023.161821. URL: https://www.sciencedirect.com/science/article/

pii/S0048969723004369.

Tim H. M. van Emmerik és tsai. ,,River plastic transport and deposition amplified
by extreme flood”. Nature Water 1.6 (2023), 514-522. old. 1SSN: 2731-6084. DOTI:
10.1038/544221-023-00092-7. URL: https://doi.org/10.1038/s44221-
023-00092-7.

Leo Breiman. ,,Random Forests”. Machine Learning 45.1 (2001), 5-32. old. ISSN:
1573{565.DOI:10.1023/A:1010933404324.URL:https://doi.org/lO.
1023/4:1010933404324.

Déavid Magyar és tsai. ,,Waste Detection and Change Analysis based on
Multispectral Satellite Imagery”. 2023. jan. DOI: 10.48550/arXiv.2303.14521.

PET Kupa. URL: https : / / tisztatiszaterkep . hu/ (elérés dituma
2024. 05. 11.).

Anjar Dimara Sakti €s tsai. ,,Identification of illegally dumped plastic waste in a
highly polluted river in Indonesia using Sentinel-2 satellite imagery”. Scientific
Reports 13.1 (2023), 5039. old. 1SSN: 2045-2322. DOI: 10.1038/s41598-023-
32087-5. URL: https://doi.org/10.1038/541598-023-32087-5.

50


https://doi.org/10.1007/s41742-023-00507-z
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2023.161821
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2023.161821
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0048969723004369
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0048969723004369
https://doi.org/10.1038/s44221-023-00092-7
https://doi.org/10.1038/s44221-023-00092-7
https://doi.org/10.1038/s44221-023-00092-7
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.14521
https://tisztatiszaterkep.hu/
https://doi.org/10.1038/s41598-023-32087-5
https://doi.org/10.1038/s41598-023-32087-5
https://doi.org/10.1038/s41598-023-32087-5

IRODALOMJEGYZEK

(8]

[10]

[11]

[13]

[15]

Gil Gongalves és Umberto Andriolo. ,,Operational use of multispectral images for
macro-litter mapping and categorization by Unmanned Aerial Vehicle”. Marine
Pollution Bulletin 176 (2022), 113431. old. 1SSN: 0025-326X. DOI: https://
doi . org/10. 1016/ j . marpolbul . 2022 . 113431. URL: https : / / wuw .
sciencedirect.com/science/article/pii/S0025326X22001138.

Antonio Lanorte és tsai. ,,Agricultural plastic waste spatial estimation by Landsat
8 satellite images”. Computers and Electronics in Agriculture 141 (2017), 35—
45. old. 1SSN: 0168-1699. DOI: https://doi.org/10.1016/j.compag.2017.
07 .003. URL: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
50168169917302259.

Dan Zeng és tsai. ,,Multi-Scale CNN Based Garbage Detection of Airborne
Hyperspectral Data”. IEEE Access 7 (2019), 104514-104527. old. DOI: 10.1109/
ACCESS.2019.2932117.

Xian Sun és tsai. ,,Revealing influencing factors on global waste distributi-
on via deep-learning based dumpsite detection from satellite imagery”. Nature
Communications 14.1 (2023), 1444. old. 1SSN: 2041-1723. por: 10 . 1038 /
541467 - 023-37136- 1. URL: https://doi.org/10.1038/s41467-023-
37136-1.

Rocio Nahime Torres és Piero Fraternali. ,,Learning to Identify Illegal Landfills th-
rough Scene Classification in Aerial Images”. Remote Sensing 13.22 (2021). I1SSN:
2072-4292. DOI: 10.3390/rs13224520. URL: https://www.mdpi.com/2072-
4292/13/22/4520.

Kaiming He és tsai. ,,Deep Residual Learning for Image Recognition”. Proceedings
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).
2016.

Tsung-Yi Lin és tsai. ,Feature Pyramid Networks for Object Detection”.
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition

(CVPR). 2017.

Robert Page és tsai. ,Identification of Tyre and Plastic Waste from Combined
Copernicus Sentinel-1 and -2 Data”. Remote Sensing 12.17 (2020). 1SSN: 2072-
4292. DOI: 10 . 3390 /rs12172824. URL: https : / /www . mdpi . com/ 2072 -
4292/12/17/2824.

51


https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.marpolbul.2022.113431
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.marpolbul.2022.113431
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0025326X22001138
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0025326X22001138
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.compag.2017.07.003
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.compag.2017.07.003
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169917302259
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169917302259
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2932117
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2932117
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37136-1
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37136-1
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37136-1
https://doi.org/10.1038/s41467-023-37136-1
https://doi.org/10.3390/rs13224520
https://www.mdpi.com/2072-4292/13/22/4520
https://www.mdpi.com/2072-4292/13/22/4520
https://doi.org/10.3390/rs12172824
https://www.mdpi.com/2072-4292/12/17/2824
https://www.mdpi.com/2072-4292/12/17/2824

IRODALOMJEGYZEK

[16]

[17]

[18]

[19]

[23]

[24]

[25]

Nicoldo Taggio és tsai. ,,A Combination of Machine Learning Algorithms for
Marine Plastic Litter Detection Exploiting Hyperspectral PRISMA Data”. Remote
Sensing 14.15 (2022). 1SSN: 2072-4292. DOI: 10 . 3390 / rs14153606. URL:
https://www.mdpi.com/2072-4292/14/15/3606.

Mattis Wolf és tsai. ,,Machine learning for aquatic plastic litter detection, classifi-
cation and quantification (APLASTIC-Q)”. Environmental Research Letters 15.11
(2020), 114042. old. DOI: 10.1088/1748-9326/abbd01. URL: https://dx.
doi.org/10.1088/1748-9326/abbd01.

Gil Gongalves és tsai. ,,Mapping marine litter using UAS on a beach-dune sys-
tem: a multidisciplinary approach”. Science of The Total Environment 706 (2020),
135742. old. ISSN: 0048-9697. DOI: https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.
2019.135742. URL: https://www.sciencedirect.com/science/article/

pii/S0048969719357377.

Ousmane Youme és tsai. ,,Deep Learning and Remote Sensing: Detection of
Dumping Waste Using UAV”. Procedia Computer Science 185 (2021). Big Data,
IoT, and AI for a Smarter Future, 361-369. old. 1SSN: 1877-0509. DOI: https :
//doi.org/10.1016/j . procs.2021 .05 .037. URL: https : / / www .
sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050921011224.

Barry de Ville. ,,Decision trees”. WIREs Computational Statistics 5.6 (2013), 448—
455. old. DOI: https://doi.org/10.1002/wics . 1278. eprint: https://
wires .onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/wics . 1278. URL:
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/wics.1278.

Jr Harrel. URL: https : / / 1lib . stat . cmu . edu / S / Harrell / data /

descriptions/titanic.html (elérés datuma 2013. 09. 23.).

IBM. URL: https://www.ibm.com/topics/random- forest (elérés dituma
2024. 05. 05.).

Planet Labs. URL: https : / / www . planet . com / company/ (elérés datuma
2024. 05. 06.).

European Space Agency. URL: https : / / earth . esa . int / eogateway /

missions/planetscope (elérés datuma 2024. 05. 06.).

Planet Labs. URL: https : //developers . planet . com/docs/apis/data/
sensors/ (elérés daituma 2024. 04. 03.).

52


https://doi.org/10.3390/rs14153606
https://www.mdpi.com/2072-4292/14/15/3606
https://doi.org/10.1088/1748-9326/abbd01
https://dx.doi.org/10.1088/1748-9326/abbd01
https://dx.doi.org/10.1088/1748-9326/abbd01
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2019.135742
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2019.135742
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0048969719357377
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0048969719357377
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.05.037
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.05.037
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050921011224
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050921011224
https://doi.org/https://doi.org/10.1002/wics.1278
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/wics.1278
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/wics.1278
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/wics.1278
https://lib.stat.cmu.edu/S/Harrell/data/descriptions/titanic.html
https://lib.stat.cmu.edu/S/Harrell/data/descriptions/titanic.html
https://www.ibm.com/topics/random-forest
https://www.planet.com/company/
https://earth.esa.int/eogateway/missions/planetscope
https://earth.esa.int/eogateway/missions/planetscope
https://developers.planet.com/docs/apis/data/sensors/
https://developers.planet.com/docs/apis/data/sensors/

IRODALOMJEGYZEK

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

InfoCons.ro. URL: https://fiiunexemplu.ro/in-romania-exista-46-

depozite-de-deseuri-gropi-de-gunoi/ (elérés dituma 2024. 04. 02.).
Google. URL: https://www.google.com/maps/ (elérés dituma 2024. 05. 01.).
Pet Kupa. URL: https://www.petkupa.hu/ (elérés dituma 2024. 05. 08.).

Kyriacos Themistocleous és tsai. ,,Investigating Detection of Floating Plastic Litter
from Space Using Sentinel-2 Imagery”. Remote Sensing 12.16 (2020). 1SSN: 2072-
4292. DOI: 10 . 3390 /rs12162648. URL: https : / /www . mdpi . com/ 2072 -
4292/12/16/2648.

S. K. McFEETERS. ,, The use of the Normalized Difference Water Index (NDWI)
in the delineation of open water features”. International Journal of Remote Sensing

17.7 (1996), 1425-1432. old. DOI: 10.1080/01431169608948714.

F. Pedregosa és tsai. ,,Scikit-learn: Machine Learning in Python”. Journal of

Machine Learning Research 12 (2011), 2825-2830. old.

Hervé Abdi és Lynne J. Williams. ,,Principal component analysis”. WIREs
Computational Statistics 2.4 (2010), 433-459. old. DOI: https : //doi . org/
10.1002/wics . 101. eprint: https://wires.onlinelibrary.wiley. com/
doi/pdf/10.1002/wics.101. URL: https://wires.onlinelibrary.wiley.
com/doi/abs/10.1002/wics.101.

Istvan Elek. Adatbdzisok, térképek, informdcios rendszerek. ELTE Eotvos kiado,
2011. ISBN: 978-963-312-039-2.

Mangale Sanchita. URL: https://sanchitamangalel2.medium. com/scree-

plot-733ed72c8608 (elérés datuma 2024. 05. 11.).

Tom Howley és tsai. ,,The Effect of Principal Component Analysis on Machine
Learning Accuracy with High Dimensional Spectral Data”. 2005. jan., 209-
222. old. 1SBN: 978-1-84628-223-2. DOI: 10.1007/1-84628-224-1_16.

EuroNews. URL: https://www.euronews.com/green/2023/06/04/we-will-
die-before-the-drina-is-clean-bosnia-villagers-hope-for-a-

solution-to-polluted-riv (elérés daituma 2024. 05. 05.).

53


https://fiiunexemplu.ro/in-romania-exista-46-depozite-de-deseuri-gropi-de-gunoi/
https://fiiunexemplu.ro/in-romania-exista-46-depozite-de-deseuri-gropi-de-gunoi/
https://www.google.com/maps/
https://www.petkupa.hu/
https://doi.org/10.3390/rs12162648
https://www.mdpi.com/2072-4292/12/16/2648
https://www.mdpi.com/2072-4292/12/16/2648
https://doi.org/10.1080/01431169608948714
https://doi.org/https://doi.org/10.1002/wics.101
https://doi.org/https://doi.org/10.1002/wics.101
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/wics.101
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/wics.101
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/wics.101
https://wires.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/wics.101
https://sanchitamangale12.medium.com/scree-plot-733ed72c8608
https://sanchitamangale12.medium.com/scree-plot-733ed72c8608
https://doi.org/10.1007/1-84628-224-1_16
https://www.euronews.com/green/2023/06/04/we-will-die-before-the-drina-is-clean-bosnia-villagers-hope-for-a-solution-to-polluted-riv
https://www.euronews.com/green/2023/06/04/we-will-die-before-the-drina-is-clean-bosnia-villagers-hope-for-a-solution-to-polluted-riv
https://www.euronews.com/green/2023/06/04/we-will-die-before-the-drina-is-clean-bosnia-villagers-hope-for-a-solution-to-polluted-riv

IRODALOMJEGYZEK

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

Russell G. Congalton. ,,A review of assessing the accuracy of classifications of
remotely sensed data”. Remote Sensing of Environment 37.1 (1991), 35-46. old.
ISSN: 0034-4257. DOT: https://doi.org/10.1016/0034-4257(91) 90048 -
B. URL: https : / / www . sciencedirect . com/ science / article / pii/

003442579190048B.

Anett Fekete és Mate Cserep. ,,Tree segmentation and change detection of large
urban areas based on airborne LiDAR”. Computers & Geosciences 156 (2021),
104900. old. 1SSN: 0098-3004. DOI: https://doi.org/10.1016/j . cageo.
2021.104900. URL: https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S0098300421001928.

Yakov Shafranovich. Common Format and MIME Type for Comma-Separated
Values (CSV) Files. RFC 4180. 2005. okt. DOI: 10.17487/RFC4180. URL: https:
//www.rfc-editor.org/info/rfc4180.

ELTE IK Térinformatikai Labor. URL: https://gis. inf .elte.hu/waste-
detection/ (elérés datuma 2024. 05. 11.).

Charles R. Harris és tsai. ,,Array programming with NumPy”. Nature 585.7825
(2020. szept.), 357-362. old. DOI: 10.1038/541586-020-2649-2. URL: https:
//doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2.

H. Butler és tsai. The GeoJSON Format. RFC 7946. 2016. aug. DOI: 10.17487/
RFC7946. URL: https://www.rfc-editor.org/info/rfc7946.

54


https://doi.org/https://doi.org/10.1016/0034-4257(91)90048-B
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/0034-4257(91)90048-B
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/003442579190048B
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/003442579190048B
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.cageo.2021.104900
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.cageo.2021.104900
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098300421001928
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098300421001928
https://doi.org/10.17487/RFC4180
https://www.rfc-editor.org/info/rfc4180
https://www.rfc-editor.org/info/rfc4180
https://gis.inf.elte.hu/waste-detection/
https://gis.inf.elte.hu/waste-detection/
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://doi.org/10.17487/RFC7946
https://doi.org/10.17487/RFC7946
https://www.rfc-editor.org/info/rfc7946

Abrak jegyzéke

2.1.

2.2.
2.3.
24.
2.5.
2.6.

2.7.
2.8.

3.1.

3.2

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

3.8.

Hulladékdetektdlds Adjusted Plastic Index, Random Forest és

Mahalanobis tdvolsag segitségével [7]. . . . . . . . . . .. ...
Spectral angle mapping referencia adatainak eldéallitasa [8]. . . . . . . . .
Az MSCNN és NMS miikodésielve [10]. . . . . . . ... .. ... ...
A BCA-Net mtikodésielve [11]. . . . . . . . . . . . . . . ... .....
A tengeri hulladékdetektalashoz val6 tanit6 adatok eldéllitasa [16]. . . . .
A gépi tanulds, geomorfoldgia, fotogammetria €s hidrodinamikai model-

lezés hasznalasa hulladékdetektalasra [18]. . . . . . . . . . . . . .. ...
A dontési fa miikodési elve [20]. . . . . . . . ..

A Random Forest mikodésielve [22]. . . . . . . . . . . . ... ... ..

A kiskorei viztarold hulladéktorlasza [28]. . . . . . . . . . . . ... ...

A mianyag alapu hulladék, tormelék mellé helyezve. Forrds: Google Maps.

Kiilonboz6 indexek Osszehasonlitdsa egy mesterségesen eldallitott Gszé
mianyag-palack szigeten [29]. . . . . . . .. ... ...
A csokkentett modell keveseb true positive értéket termel a teljes mé-
reti modellhez képest a pusztazdmori hulladékleraké egyik felvételén.
Felvétel daituma: 2021.12.08. . . . . . . . ... ... ... ...
Az adatok kozotti ardnytalansag, logaritmikus skdldzdssal. . . . . . . . .
A f6komponensek variancidja a tanité halmazon. 90% variancia megtar-
tasdnak érdekében elég az els6 harom f6komponenst kivédlasztani.

A fékomponens analizis geometriai jelentése: a standardizalas O varhato
értékiivé és 1 empirikus szordsuva teszi a valtozokat, vagyis a pontfelhdt
betolja az origdba, majd elforgatja a legnagyobb variancia irdnydba, ami
az els6 fékomponens [33]. . . . . . . ... oL Lo

Nyari és téli adatok Osszehasonlitdsa. . . . . . . . ... ... ... ....

55

10
11

12
13
14

17
18

20

21

22

23



ABRAK JEGYZEKE

4.1.

4.2.
4.3.

4.4,

4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

4.9.

4.10.

5.1.

5.2.
5.3.

A drinai hulladéksziget. Egy lebegd zsindr fogja meg a miianyagpalacko-
kat [36]. . . . . .
A Drina melletti féllegélis szemétlerak6 [28]. . . . . . . ... ... ...
Az 1) modell 6sszehasonlitdsa a régi modellel az egyik Drinai teszt felvé-
telen. Felvétel dituma: 2023.05.07. . . . . . . . . ... ... ... .. ..
Az 1j modell 6sszehasonlitdsa a PCA-val tanitott modellel az egyik Drinai
teszt felvételen. Felvétel dituma: 2023.05.07. . . . . . ... . ... ...
A fokomponens analizissel betanitott modell osztilyozdsdnak Ossszeha-
sonlitdsa a PCA nélkiil betanitott modellel. Felvétel dituma: 2023.05.21. .
A vizmaszkolt osztdlyozds Osszehasonlitdsa a vizmaszk nélkiili osztilyo-
zassal. A Drina melletti hulladékleraké kizarasra keriil. Felvétel datuma:
2023.05.07. . . ..
Az 14j modell 6sszehasonlitdsa a nyari modellel az egyik Drinai teszt fel-
vételen. Felvétel daituma: 2023.05.07. . . . . . .. .. ... .. ... ..
A régi, a normaliz4cié nélkiil tanitott €s a normalizacidval tanitott modell
Osszehasonlitdsa a Drindn. Felvétel datuma: 2023.05.24.. . . . . . . . ..
Az 6sszes modell 6sszehasonlitdsa az egyik téli drinai teszt felvételen.
Felvétel datuma: 2023.12.17. . . . . . . . . . . ... oo
Az 0sszes modell Osszehasonlitisa az egyik kiskorei teszt felvételen.

Felvétel datuma: 2024.04.12. . . . . . . ... ... ... oL

A webalkalmazas képes tobb modellnek az eredményét is 6sszehasonlito-

képpen megmutatni. . . . . . .. ... L
A hulladékdetektélas altal megjelenitett pontok a térképen. . . . . . . . .
AS. 1 képletlépései. . . . . . . . . ..

56

27



Tablazatok jegyzéke

2.1.

3.1.
3.2

4.1.
4.2.
4.3.

5.1.
5.2.
5.3.

A PSB.SD miszer hullamhosszai [25]. . . . . . . . . ... . ... .... 15
A tanité adatok cimkéi. . . . . . ... oL 18

A dontési fak méretének a medidnja nem csokkent, amint a f6komponen-

sek szama csokkent, cserében 3 fékomponensnél mar nott. . . . . . . .. 24
A régi modell és az uj modell teszteredményei atlagolva. . . . . . . . .. 29
A f6komponens analizissel betanitott modell teljesitményének az atlagai. . 31
A nydéri id6szakra tanitott modell atlagai. . . . . . . ... ... ... ... 33
A kiilon nyari és téli idOszakra tanitott modellek 4tlagai. . . . . . . . . .. 40
A régi modell régi modszerrel val6 feldolgozasiideje. . . . . . . . . . .. 44
A régi és i) modell 4 modszerrel valo feldolgozasiideje. . . . . . . . .. 45

57



	Bevezetés
	A kutatólabor eddigi eredményei
	Kutatási cél
	A dolgozat felépítése

	Kapcsolódó kutatások
	Hulladékdetektálási módszerek
	Döntési fa
	Random Forest
	PlanetScope

	Betanítás
	Tanító adatok
	Használt sávok és indexek
	Tanítási paraméterek
	Felvételek normalizálása
	Főkomponens analízis (PCA)
	Nyári és téli adatokra való lebontás

	Verifikáció
	A teszthalmaz
	Teljesítmény mérése
	Főkomponens analízis teljesítménye
	Vízmaszkolás
	Nyári adatokon betanított modell teljesítménye
	Normalizálás tesztelése
	Empirikus validáció

	Megvalósítás és alkalmazás
	A meglevő alkalmazások bővítése
	Az asztali alkalmazás bővítése
	A szerveralkalmazás bővítése

	A Tiszta-Tisza alkalmazás
	A képfeldolgozás gyorsítása

	Közös metszet

	Összefoglalás és eredmények
	A kutatás során elért eredmények
	A kutatás kihívásai
	További lépések

	Köszönetnyilvánítás
	Irodalomjegyzék
	Ábrajegyzék
	Táblázatjegyzék

