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Abstract 

In data-arme gebieden zijn open source satellietbeelden vaak de enige vorm van input data om 

landgebruik te karteren. In het verleden werden voor dit doel reeds een groot aantal classificatie-indexen 

opgesteld. De meeste van deze indexen werden ontwikkeld voor gebruik met de verschillende spectrale 

banden van Landsat-beelden. Recent bied Sentinel echter ook gratis satellietbeelden aan met een betere 

resolutie. In deze thesis werd voor Sentinel-2A beelden een gedeeltelijk geautomatiseerde methode 

ontwikkeld voor de detectie en classificatie van ñWaterò en ñVegetatieò. Dit werd getest voor het 

studiegebied in Vlaanderen.  

Bij remote sensing is het belangrijk goede informatie te hebben over de spectrale eigenschappen van 

verschillende oppervlaktekenmerken zoals water, vegetatie, braakliggende grond, stedelijke gebieden,... 

Door het verschil in reflecties bij verschillende golflengten kan een onderscheid gemaakt worden tussen 

deze kenmerken. 

In deze studie werden verschillende voor Sentinel-2A gewijzigde indexen gecontroleerd op het 

onderscheidings- en detectievermogen van water, vegetatie en andere landgebruikstypes. De indexen 

die hiervoor gewijzigd en onderzocht werden, zijn de Normalized Difference Water Index (NDWI), de 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), de Normalized Difference Moisture Index (NDMI) , 

de Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI) , de Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) 

en de Adjusted Transformed Soil-Adjusted Vegetation Index (ATSAVI) . De wijziging van deze indexen 

werd uitgevoerd op basis van vooraf geselecteerde Sentinel-2A banden welke het meest geschikt zijn 

voor detectie van water en vegetatie. Per index werd iteratief gezocht naar de beste drempelwaarden die 

het beeld opsplitsen in drie landgebruiksklassen: ñWaterò, ñVegetatieò en ñAndereò. De 

drempelwaarden werden bepaald door ñWaterò, ñVegetatieò en ñAndereò oppervlaktes te vergelijken 

met luchtfotoôs genomen door Sentinel-2A met een resolutie van 10 meter en data beschikbaar in het 

Grootschalig Referentiebestand (GRB). Vervolgens werd voor elke index gecontroleerd of een verschil 

gemaakt kon worden tussen de drie landgebruiksklassen en hoe groot het eventuele interval is tussen de 

minima van de ene klasse en de maxima van de andere.  

Het onderzoek toont aan dat de nieuw ontwikkelde Water Vegetation Composite Multi-Index (WVCMI) 

een betere nauwkeurigheid bekomt door middel van Support Vector Machine (SVM) classificatie dan 

de reeds veel gebruikte index NDVI die ontwikkeld werd voor Landsat.  

Trefwoorden: Water en Vegetatie detectie; Spectrale eigenschappen; Remote Sensing; Sentinel-2A; 

NDVI; NDWI; SAVI; ATSAVI; NDMI; MNDWI; GRB; Thresholding; WVCMI 
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Abstract: In data-poor areas, open source satellite imagery is 

often the only form of input data. Many classification indices, 

such as for water and vegetation, have already been developed 

by researchers to determine land use. Most of these indices have 

been developed by using the bands of the Landsat satellites. 

Recently, however, Sentinel also offers free satellite images with 

a better resolution. In this thesis, a partially automated method 

for the detection and classification of water and vegetation in 

Flanders is developed for Sentinel-2A images. With remote 

sensing itôs important to have good information about the 

spectral properties of different surface characteristics such as 

water, vegetation, bare soil, urban areas,... Due to the difference 

in reflections at different wavelengths, a distinction can be made 

between these characteristics. 

In this study, several indices modified for Sentinel-2A are 

checked for the distinctiveness and detectability of water, 

vegetation and other land use types. The indices modified and 

examined for this purpose are the Normalized Difference Water 

Index (NDWI), the Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI), the Normalized Difference Moisture Index (NDMI), the 

Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI), the 

Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) and the Adjusted 

Transformed Soil-Adjusted Vegetation Index (ATSAVI). The 

modification of these indices is performed by using pre-selected 

Sentinel-2A bands which are most suitable for the detection of 

water and vegetation. After the modification, every index is 

iteratively searched for the best threshold values that divide the 

image into three land use classes: water, vegetation and other. 

The threshold values are determined by comparing water, 

vegetation and other surfaces with aerial photographs taken by 

Sentinel-2A with a resolution of 10 meters and data available in 

the ñGrootschalig Referentiebestandò (GRB). The GRB or Basic 

map Flanders is a geographic information system which serves 

as a topographical reference for Flanders, Belgium. Next each 

index is examined whether a distinction can be made between 

the three land use classes and how large the interval, if any, 

between the minima of one class and the maxima of another class 

is.  

The research shows that the newly developed Water Vegetation 

Composite Multi Index (WVCMI) achieves a better accuracy 

through Support Vector Machine (SVM) classification than the 

already widely used NDVI developed for Landsat. 

Keywords: Water and vegetation detection; Spectral 

characteristics; Remote Sensing; Sentinel-2A; NDVI; NDWI; 

SAVI; ATSAVI; NDMI; MNDWI; GRB; Thresholding; 

WVCMI.  

I. INTRODUCTION 

Worldwide, the population is continuously increasing. The 

more people there are on the planet, the more space is 

consumed and food is needed. Since itôs unreasonable to 

deforest entire forests just for agriculture, space must be 

handled with care. If this is not taken into account, it will lead 

to a reduction in the capacity of the earth's green lungs to 

produce oxygen and reduce the biodiversity. An additional 

important point is climate change which has become more 

noticeable over the last 50 years. This affects both vegetation 

and water and also increases the number of registered natural 

disasters. Since a natural disaster can be very devastating, the 

ability to monitor and predict it is crucial to limit damage.  

However, in several areas there isnôt enough geographical 

information available to do this properly. In data-poor areas, 

open source satellite imagery is often the only form of input 

data. To determine land use, monitoring and prediction, many 

classification indices already exist. Most of these indices have 

been developed by researchers based on the bands of Landsat 

satellites. Recently, Sentinel also offers open source satellite 

images with a better resolution than the Landsat images. 

Using these satellite images in combination with the 

geographical information system (GIS), the previous aspects 

can be optimized.  

For satellite detection of surface water bodies, the water 

content of vegetation and the state of soil water and wetlands 

reflective spectral bands are used. Most of a plantôs 

atmospheric exchanges happen through the leaves. Therefore, 

the amount of leaf area is related to many plantïatmosphere 

processes, such as photosynthesis, evaporation and 

transpiration, rainfall interception, and carbon flux. The 

quantity of that exchange is strongly correlated with the total 

amount of leaf area. The leaf area of plant canopies is usually 

measured or estimated in the form of leaf area index (LAI), 

which is defined in broadleaf forests as the one-sided total 

green leaf area per unit ground surface area (m²/m²). LAI is 

considered by the United Nations Framework Convention on 

Climate Change (UNFCCC) and the Intergovernmental Panel 

on Climate Change (IPCC) as an essential climate and 

biodiversity variable. In addition to measuring LAI, the 

sensors of the spectral bands can also be used to examine 

whether plants are healthy, sick or dead, whether there is 

drought in crops and whether or not the harvest is plentiful. 

(Meyer, Heurich, Beudert, Premier, & Pflugmacher, 2019) 

Satellite detection is still an active field of research, partly due 

to the introduction of the relatively new Sentinel satellite 

which provides better resolution. Therefore, this research 

examines the genesis of the classification indices and 

compares Landsat and Sentinel images. Also an own index 

for vegetation and water is created based on Sentinel bands in 

Flanders. Finally, the index was implemented into an 

automatic tool, in order to optimize the usability.
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II. MATERIALS AND METHODS 

A. Research Area 

In this study, eight different research areas were chosen, 

which are spread over Flanders. Six of these areas are entire 

towns or cities, namely "Brecht", "Diepenbeek", "Gent", 

"Knokke-Heist", "Kortrijk" and "Rotselaar". The remaining 

two are smaller areas, one is situated in Gent and another is a 

rural area next to a river called "de Demer". The areas have 

been chosen in such a way that there is an equal distribution 

over Flanders and different land use types are present such as 

urban, rural, lakes, sea, forests, ports and a combination of 

everything. The different research areas are shown in Figure 

1. 

 
Figure 1: Display of the different study areas 

B.  Materials 

 During the study three Level-1C, Sentinel-2A images were 

used with a cloud cover between 0 and 2.56 %. The day on 

which the images were taken is the 24th of August 2019. The 

images can be easily downloaded free of charge (after 

creating a free account) via the Copernicus Open Access Hub. 

The downloaded images were used as well as the aerial 

photographs (TCI band). 

Furthermore, the ñGrootschalig ReferentieBestandò (GRB) is 

used to recognize the exact location of existing water bodies 

such as canals, rivers, ponds, lakes, ... and to situate the paved 

public roads during the AA. As with Sentinel-2, the GRB data 

can be downloaded free of charge via the site of the 

ñAgentschap voor Geografische Informatie Vlaanderenò 

(AGIV), after creating a free account. 

All data is processed in the coordinate system 'WGS 1984, 

UTM-Zone 31N'. 

C.  Methods 

In the first part of the study the comparison between 

Landsat-8 and Sentinel-2 was investigated. The steps taken 

by the researchers were briefly described and explained, 

after which the findings were proceeded to. 

For the main purpose of the research, namely the 

development of a new index, the following steps were taken:  

¶ A method for developing a new index was drawn 

up on the basis of the literature. 

¶ Bands and indices were selected on the basis of the 

spectral values. Subsequently, mathematical 

combinations and composite multi-indices were 

made with the selected (multi-) indices. The 

spectral values of the "best" developed index were 

determined by random point picking. 

¶ The classification of the developed composite multi 

index (CMI) was performed by means of a Support 

Vector Machine (SVM). An Accuracy Assessment 

(AA) was performed to test the usability and 

accuracy. For reference, the developed CMI was 

compared with the commonly used NDVI. GRB 

data and aerial photographs were used during the 

AA as ground truth. 

Finally, a fully automatic script for ArcGIS was created via 

Python.  

Research was only done with images of Flanders, which 

have a cloud cover of 0 to 2.56% and where the image was 

taken in the summer. Other seasons were not tested. 

D. The development of an own index for vegetation and 

water 

During this study, three classes were used for classification, 

namely "Vegetation", "Water" and "Other". 

After selecting potential good bands, a selection was made 

of several potential good indices that can be used. All have 

in common that they perceive at least one of the three 

classes well. The indices have been made several times with 

different combinations of bands. The indices used are the 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), the 

Normalized Difference Water Index (NDWI), the Modified 

Normalized Difference Water Index (MNDWI), the 

Normalized Difference Moisture Index (NDMI), the 

Adjusted Transformed Soil-Adjusted Vegetation Index 

(ATSAVI) and the Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI). 

The indices are shown in Table 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



3 

 

Table 1: Used indices during the study 

ID Index name Formula Reference 

A NDVI_B8-B4 ὄψ  ὄτ

ὄψ  ὄτ 
 

Rouse, et 

al., 1974 

B NDVI_B8A-B4 ὄψὃ  ὄτ

ὄψὃ  ὄτ 
 

Zhang, et 

al., 2017 

C NDVI_B8-B5 ὄψ  ὄυ

ὄψ  ὄυ 
 

Gitelson & 

Merzlyak, 

1994 

D NDVI_B8A-B5 ὄψὃ  ὄυ

ὄψὃ  ὄυ 
 

Gitelson & 

Merzlyak, 

1994 

E NDWI_B3-B8 ὄσ ὄψ

ὄσ ὄψ
 

McFeeters, 

1996 

F NDWI_B3-

B8A 

ὄσ ὄψὃ

ὄσ ὄψὃ
 

McFeeters, 

1996 

G MNDWI_B3-

B11 

ὄσ ὄρρ

ὄσ ὄρρ
 

Xu, 2006 

H MNDWI_B3-

B12 

ὄσ ὄρς

ὄσ ὄρς
 

Xu, 2006 

I NDMI_B8-B11 ὄψ ὄρρ

ὄψ ὄρρ
 

Wilson, 

2019 

J NDMI_B8A-

B11 

ὄψὃ ὄρρ

ὄψὃ ὄρρ
 

Wilson, 

2019 

K ATSAVI_B8-

B5 

ρȟςςz ὄψ ρȟςςzὄυ πȟπσ

ρȟςςzὄψ ὄυ ρȟςςzπȟπσ πȟπψz ρ ρȟςς
 

Baret & 

Guyot, 

1991 

L ATSAVI_B8A-

B5 

ρȟςςz ὄψὃ ρȟςςzὄυ πȟπσ

ρȟςςzὄψὃ ὄυ ρȟςςzπȟπσ πȟπψz ρ ρȟςς
 

Baret & 

Guyot, 

1991 

M ATSAVI_B9-

B5 

ρȟςςz ὄω ρȟςςzὄυ πȟπσ

ρȟςςzὄω ὄυ ρȟςςzπȟπσ πȟπψz ρ ρȟςς
 

Baret & 

Guyot, 

1991 

N SAVI_B8-B4 ὄψ  ὄτ z ρȟτςψ

ὄψ  ὄτ  πȟτςψ
 

Huete, 

1988 

O SAVI_B8A-B4 ὄψὃ  ὄτ z ρȟτςψ

ὄψὃ  ὄτ  πȟτςψ
 

Huete, 

1988 

  

In order to determine which indices give better results for the 

study in the research area Flanders, a method was used in 

which the threshold values were determined manually. By 

means of random point-picking, different pixel values were 

recorded in excel.  

A rule of thumb was used which states that n*(n+1) values 

per class should be taken where "n" represents the number of 

classes, where more points provide a higher accuracy 

(Mukesh, 2016). A total of 31 values per class were taken. 

The results obtained are shown in Figure 1.  

 

Figure 1: Threshold values for Vegetation, Water and Others for existing 

indices 

 

Multi -indices "NDVI_B8A-B5 (D)", "NDWI_B3-B8A (F)", 

"ATSAVI_B8A-B5 (L)" and "SAVI_B8A-B4 (O)" were 

selected from Figure 1. These have the most difference 

between the established classes. 

The next step was to create an own index that makes a good 

distinction between "Vegetation", "Water" and "Other". 

Since the accuracy of a composite multi-index was not yet 

known in the initial phase of creating an index, first several 

mathematical formulas were drawn up. These formulas are 

the same operations that exist for other indices, but instead of 

using bands, the selected indices were used. A total of 26 

combinations were mathematically created. For all these 

combinations there were 4 multi-indices (tests 5, 15, 17 and 

38) where a visual distinction was made between different 

areas. The other 22 give a bad result or even no result. 

Subsequently, the composite multi-indices were drawn up in 

which 8 combinations were made (tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 

34 and 35). Per class 51 values were taken via random point 

picking in order to obtain a better reliability than the chosen 

rule of thumb (Mukesh, 2016). After the pixel values were 

converted into the table, the maximum, minimum and average 

values were calculated. Based on these values, the difference 

between all transitions was then taken, making the overlap 

areas visible. This is shown in Figure 2, Figure 3, Figure 4 

and Figure 5. If Table 2, Table 3, Table 4 or Table 5 showed 

a negative value, this indicated an overlap area between the 

three classes. A positive value in the tables indicated a margin 

between the classes, which made the distinction better. 

When using a multi-index (a combination in formula-form of 

different indices), there was only one parameter that is 

assumed, namely the pixel-value. For the CMI there were 

three parameters, namely the value in either the red, the blue 

or the green spectrum. This was also the reason for a better 

accuracy by means of a CMI. If there was an overlap in the 

red spectrum, this could still be distinguished by means of the 

two other parameters. As final assessment "Test 28" was the 

best index, which was composed of the multi-indices 

"NDVI_B8A-B5 (D)". SAVI_B8A-B4 (O)" and "NDWI_B3-

B8A (F)" displayed on the red, green and blue band 

respectively.  

The choice for this combination was linked to literature 

gathered throughout the master's thesis. The NDVI used tires 

8A and 5. The research of Ettehadi (2019) revealed that the 

vegetation over these bands has a very good distribution. 

Built-up areas (which in the master's thesis leaned the most 

against the classes "Others") had a lesser, but still good 

spread. For water, there is little variation. The SAVI used 

tyres 8A and 4. A very large difference was noted between 

these vegetation bands. Built-up areas had a less, but still 

good dispersion. Water had more dispersion compared to the 

NDVI. In thresholding, the increase in the curve reduced the 

margin between the 'Other' and 'Water' classes. The NDWI 

used bands 3 and 8A. Here again, the vegetation had a very 

large spread and built-up areas also had a good spread. Water 

had the largest difference in spectral values compared to the 
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other two indices. Furthermore, the literature learned that 

water showed a good reflection over the blue (band 2) and 

green (band 3) spectrum (Gitelson, 1992; Lyzenga, 1978; 

Maritorena et al., 1994; Novo et al., 1989), which was 

confirmed in the Ettehadi study (2019). Vegetation had a low 

reflection in the visible range (bands 2, 3 and 4), but a small 

peak over the green spectrum. Vegetation absorbed more 

light in the blue and red spectrum than in the green spectrum 

(Jensen, 2009; Jones and Vaughan, 2010; Knipling, 1970). In 

the red spectrum (band 4) it became clear that built-up areas 

were better distinguished than water and vegetation. This 

meant that in the blue spectrum an index had to be placed that 

could distinguish well between water and the other classes, 

namely the NDWI_B3-B8A. In the green spectrum an index 

was placed that was able to make a good distinction between 

vegetation and the other classes. Here both NDVI_B8A-B5 

and SAVI_B8A-B4 were good candidates. Because the red 

spectrum needed an index to distinguish it from the other 

classes and NDVI scored better at the threshold, NDVI_B8A-

B5 was placed on the red spectrum and SAVI_B8A-B4 on the 

green spectrum. In Table 3, Table 4 and Table 5 each 

spectrum showed a good difference between the classes. 

Also, no overlap area was present. "Test 28" thus became the 

newly developed CMI. This CMI was called Water 

Vegetation Composite Multi-Index (WVCMI). 

 

Figure 2: Results of thresholding of Tests 5, 15, 17 and 38 

 

Figure 3: Thresholding results of Tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 and 35 in 

the Red Spectrum 

 

Figure 4: Thresholding results of Tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 and 35 in 

the Green Spectrum 
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Figure 5: Thresholding results of Tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 and 35 in 

the Blue Spectrum 

Table 2: Differences and areas of overlap between Vegetation, Water and 

Other classes for Testing 5, 15, 17 and 38 

 Differences between classes 

 Other - 

Vegetation 

Vegetation - 

Water 

Vegetation - 

Other 

Other - 

Water 

Test 5 -0,3419 0,226572 / / 

Test 15 0,143447 0,290432 / / 

Test 17 / / 0,694525 -0,011656 

Test 38 / / 0,489314 -0,175644 

 

Table 3: Differences and areas of overlap between classes Vegetation, 
Water and Others for Tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 and 35 in the Red 

spectrum 

 Differences between classes: R 

 Vegetation 

- Other 

Other - 

Water 

Water - 

Other 

Other - 

Vegetation 

Test 28 0,170084 0,029694 / / 

Test 29 0,435901 -0,041093 / / 

Test 30 0,317924 -0,044335 / / 

Test 31 / / 0,105837 0,073386 

Test 32 / / 0,148099 0,073386 

Test 33 0,282671 0,055531   

Test 34 / / 0,222253 0,139133 

Test 35 / / 0,442805 -0,36066 

 

 

 

 

Table 4: Differences and areas of overlap between classes Vegetation, 
Water and Others for Tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 and 35 in the Green 

spectrum 

 Differences between classes: G 

 Vegetation 

- Other 

Other - 

Water 

Water - 

Other 

Other - 

Vegetation 

Test 28 0,361981 0,260109 / / 

Test 29 / / 0,398373 0,135622 

Test 30 0,388749 0,193972 / / 

Test 31 0,537784 -0,025691 / / 

Test 32 0,325034 -0,034696 / / 

Test 33 0,562533 -0,022505 / / 

Test 34 / / 0,54511 -0,370321 

Test 35 0,159496 0,039835 / / 

 

Table 5: Differences and areas of overlap between classes Vegetation, 

Water and Others for Tests 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34 and 35 in the Blue 

spectrum 

 Differences between classes: B 

 Vegetation 

- Other 

Other - 

Water 
Water - Other 

Other - 

Vegetation 

Test 28 / / 0,443643 0,087432 

Test 29 0,408253 0,190261 / / 

Test 30 / / 0,387472 0,071812 

Test 31 / / 0,342011 0,072697 

Test 32 / / 0,189571 0,072697 

Test 33 / / 0,123672 0,158681 

Test 34 0,204783 -0,417788 / / 

Test 35 0,139182 0,032306 / / 

 

D.  Classification & Accuracy Assessment 

The classification and Accuracy assessment (AA) was very 

important to see how well the index worked and to what 

extent it was reliable. To distinguish water, vegetation and 

others from the WVCMI, a Support Vector Machine (SVM) 

was used within the GIS program ArcGIS. Before the SVM 

could be used, the WVCMI was created for the whole of 

Flanders, after which various areas were designated and 

classified manually via the Training Sample Manager tool 

(TSM). The areas were indicated by polygons, which were 

checked by use of GRB-data and the aerial photographs taken 

on the same day and based on the obtained WVCMI itself. 

The total number of polygons contained 1,490,402 pixels 

divided equally between the land use classes "Water", 

"Vegetation" and "Other". After selection of the areas, the 

Train Support Vector Machine Classifier (TSVMC) was 

executed. In this training phase, based on the examples, which 

were indicated manually and of which the class was therefore 

known, the SVM made a linear separation that separated the 

three different classes as distinctly as possible. A .ecd-file 

was created with this method. The .ecd-file used during the 

AA was based on 10,000 pixels. A .ecd-file based on 50,000 

pixels in ArcGIS was also started but took more than 24 hours 
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and had to be stopped. Therefore only 10,000 pixels were 

used. In order to improve accuracy, more pixels can be used 

in the future. With the .ecd-file and a raster file of the 

WVCMI, new objects can be classified in ArcGIS via the 

Classify Raster tool (CR). The CR would make the best 

possible assessment of the distance to the separation plane 

created in the TSVMC and thus assign the class pixel by 

pixel.  

As a comparison for the accuracy for the WVCMI, one of the 

most widely used indices today was used, namely the NDVI. 

The NDVI was generated at both a resolution of 10 m and a 

resolution of 20 m. The resolution of the WVCMI was 20 m. 

The classification of the NDVI was obtained in exactly the 

same way as the WVCMI. The NDVI was generated 

throughout Flanders. Subsequently, identical TSM polygons 

were utilized since the same images were applied as in the 

WVCMI and thus each polygon represented the same area. 

The .ecd-file was created from 10,000 pixels after which the 

classification was made. 

To perform the AA, a random point distribution was used 

which was obtained with the Create Accuracy Assessment 

Points. An advantage of this tool was that there was no 

influence by the performers themselves. This also resulted in 

a proportional distribution. If the reference points came from 

a single part of the image, the result would be distorted to only 

the accuracy of the area where all reference points were 

centered. The reference points were distributed 

proportionally per class. By means of GRB data, the aerial 

photographs of the same image and the WVCMI was 

manually checked whether each point was correctly located 

within the corresponding class. The classified version was not 

looked at as this could have an influence on the final result. 

For the AA of the NDVI the same reference points were taken 

with the same class, which was used for the AA of the 

WVCMI so that a proportional comparison was obtained. By 

converting the points file into a raster file and then applying 

the combination tool, the reference points were compared to 

the classified image. The result was displayed in a confusion 

matrix, from which the data was extracted for calculation of 

ground truth, commission, omission, producer's accuracy, 

user's accuracy, overall accuracy and kappa coefficient. 

With the ground truth it was possible to see how many pixels 

per class were indicated and thus which pixels were correct 

according to ground truth and which pixels were subsequently 

classified correctly or incorrectly. Commission is the amount 

of test pixels that were classified in a wrong class. It is the 

percentage of incorrectly classified pixels of the other two 

classes compared to the total number of classified pixels of 

the correct class. Omission is the opposite of commission. For 

each class, it is the incorrect number of classified pixels 

divided by the total number of marked pixels of the same 

class. Producer's accuracy is the number of correctly 

classified pixels per class divided by the total number of 

designated pixels of the same class. It is therefore an accuracy 

for the classification from the perspective of the creator. The 

user's accuracy is just like the producer's accuracy in that itôs 

the correct number of classified cells per class divided by the 

total number of pixels of the same class. So itôs an accuracy 

for the classification from the perspective of the user. The 

overall accuracy is the sum of the correctly classified cells 

divided by the total number of cells where an overall accuracy 

in terms of total number of pixels is obtained. The kappa 

coefficient is used as a measure of the correspondence 

between the classified image and reality. A 1 would indicate 

a perfect match between reality and the classified image and 

a 0 would indicate a completely random representation. The 

kappa coefficient is more advanced than the overall accuracy 

because it takes into account the wrong pixels and the 

correctly classified and therefore ideal pixels. 

III. RESULTS & DISCUSSION 

As final rating "Test 28" was the best index composed of the 

multi-indices "NDVI_B8A-B5 (D)". SAVI_B8A-B4 (O)" 

and "NDWI_B3-B8A (F)" displayed on the red, green and 

blue band respectively. This was taken from Figure 2, 

Figure 3, Figure 4, Figure 5, Table 2, Table 3, Table 4 and 

Table 5. A negative value in the table indicated an overlap 

area between the three classes. A positive value in the tables 

indicated a margin between the classes, which made the 

distinction better. The choice for this combination was 

linked to literature gathered throughout the master's thesis. 

In Table 3, Table 4 and Table 5 each spectrum between the 

classes showed a good difference. Also, no overlap area was 

present. "Test 28" thus became the newly developed CMI. 

This CMI was called Water Vegetation Composite Multi -

Index (WVCMI). 

The classification results of the AA showed that the WVCMI 

provided a higher accuracy compared to the commonly used 

NDVI. Visually, Figure 2 clearly shows that there was a large 

difference between "Water" (blue) and "Vegetation" 

(yellow). The distinction between "Water" and "Other" (blue) 

was visually more difficult to make, but based on the results 

it was noted that the classification did this very well. A visual 

difference between "Other" and "Vegetation" was very 

noticeable. 

 
Figure 2: Display of the WVCMI of an area in Rotselaar 

For the AA a rule of thumb has been used where 12 reference 

points were taken per class. In this case that would result in a 

total of 30 reference points. In order to increase certainty, 63 

reference points have been taken per class in the 

municipalities. In the two smaller areas, i.e. the urban area 
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and the rural area around the Demer, a total of 300 reference 

points have been distributed in proportion to the size of the 

classes. 

Table 1 shows that the WVCMI scored very well (above 

90%) on the classification of "Water". Only in the two smaller 

areas was a decrease of 84.21% and 23.53% for "Urban" and 

Demer respectively. The decrease was noticeable in the urban 

area where "Water" was incorrectly classified as "Other". For 

the Demer, several reference points of "Water" were 

classified as "Vegetation", i.e. 70.59%. In both areas, these 

are narrow rivers. In the urban area, there was no transition 

and it went straight from "Other" to river and thus "Water". 

On the aerial photo (resolution 10 m) a line of 1 pixel wide 

was visible on the wrongly classified areas. Since the 

WVCMI had a resolution of 20 m, 4 pixels of the aerial image 

fitted in 1 pixel of the index. Therefore the size of at least 2 

pixels of the aerial image, water had to be present to display 

"Water" at that location. Since there was not enough "Water" 

area in the 20x20 m pixel and the surrounding pixels were 

"Other", this was displayed as "Other". As the river was too 

narrow to display with the WVCMI. The same occurred with 

the Demer. The images dated from a very hot summer period 

with minimal rainfall (total over the whole month 47.9 mm). 

The Demer had low water levels around the time the images 

were made. Because of this the river had a smaller width. The 

Demer is characterized by the width of the river itself, a wide 

green strip of vegetation on both sides, a narrow footpath and 

then again vegetation. Hence it was assumed that the mis 

classification at the Demer occurred for the same reasons as 

the mis classification of the urban area. Since the focus was 

only on this smaller area and incident, the values for the AA 

were consequently lower. The other parameters marked 

above 80% on each test area. 

When in Table 1 the NDVI was assessed at a 10 and 20 m 

resolution, it was immediately noticeable that the values for 

"Water" scored poorly. Only at Knokke-Heist, respectively 

90.16% and 86.88% were obtained for the 10 and 20 m meter 

resolution. The other test areas marked lower than 77%. 

Looking at the table, it was also clear that the reference points 

for "Water" were mainly classified as "Other". In the test area 

for the Demer, the pixels of "Water" were classified as 

"Vegetation", just like in the WVCMI. Accordingly the error 

would be the same as the mis classification discussed 

previously with WVCMI. 

In Table 2, the commission and omission are shown, which 

corresponds to the incorrectly classified pixels (reference 

points). These values should therefore be as low as possible. 

For the WVCMI it was remarkable that the commission 

values were very low. This means that few reference points 

of another class were wrongly classified compared to the total 

number of classified pixels of that class. The highest 

percentage of 7.14% was obtained for the test area of the 

Demer in the "Other" class. This implied that 7.14% of the 

total number of pixels classified as "Other" actually belonged 

to another class via the reference point. Further in the table, 

the column for omission at WVCMI, a few outliers were 

visible of 7.14%, 9.84%, 15.79%, 18.75% and 76.47%. The 

highest value of 76.47% was again in the study area of the 

Demer in the "Water" class. This means that 76.47% of the 

total reference points indicated for "Water" were classified 

under "Vegetation" and/or "Other". 

The results of Table 2 for the NDVI at resolutions 10 and 20 

m were worse. The values even went up to 100%. The reason 

that "DIVIDED BY 0" was shown in this table as well as in 

Table 3 attached to this article, implied that no pixels were 

classified for that particular class in the relevant study area. 

This was the case, for example, for the "Water" class in the 

Demer study area in Table 2. This means that none of the 

pixels have been classified as "Water". This was also the 

reason why the omission indicated the 100%. The 

commission in the class "Water" of the NDVI's scored the 

same as the WVCMI. On all other classes, the NDVI marked 

at 10 and 20 m resolution for both commission and omission 

were significantly higher. It can also be concluded from this 

table that WVCMI obtained better results using the SVM 

classification method. 

Next, Table 3 shows the producer's accuracy and user's 

accuracy. The values in this table should be as high as 

possible for a good classification. Over the whole line the 

WVCMI scored higher than 80% which was a good 

performance. Only in the study area for the Demer in the land 

use class of "Water" a score of 23.53% was obtained, which 

was very low. As this was in the column for producer's 

accuracy, the accuracy of the maker could be questioned. 

However, by using GRB data, the aerial photographs and 

being very familiar with the area, there was certainty that the 

error was not the makerôs fault. Because of the pixel 

resolution and the minimum width of the Demer, this would 

be the cause of the mis classification. 

The NDVI at resolution 10 and 20 m both did not sum up well 

over the whole line in terms of producer's accuracy with the 

class "Water". For "Vegetation" a good level was obtained 

where the resolution of 20 m had a small decrease in 

percentage compared to the 10 m resolution. This was to be 

expected since several pixels were taken together and hence 

a larger area of one class was needed to make the 

classification work properly. The class "Other" rated well on 

producer's accuracy for both NDVI's, but not well on user's 

accuracy. This was due to the low values for the class "Water" 

in the column of the producer's accuracy. 

In Table 4 "Total" stands for the average of all the study areas 

for the overall accuracy and the kappa coefficient. "Total 

without Demer" includes all values without Demer. Because 

the study area Demer scored poorly over the whole line, the 

calculation was also made without Demer to see the influence 

on the results. Both the overall accuracy and the kappa 

coefficient should score as high as possible. The overall 

accuracy with the WVCMI was everywhere very high (above 

95,32%) also in the Demer area. A reason for it being so high 

could be because the value did not take into account the 

incorrectly classified reference points. The kappa coefficient 

took this into account in the calculation whereby a value of 

69.73% was obtained in the study area of the Demer. The total 
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came down to 98.09% for overall accuracy and 93.35% for 

the kappa coefficient which were satisfactory results. If the 

study area of the Demer was excluded, a value of 98,49% and 

96,73% was found for overall accuracy and kappa coefficient 

respectively. The NDVI at resolution 10 m had 82.67% and 

68.99% in total and respectively 81.11% and 70.43% without 

the Demer area for overall accuracy and kappa coefficient. 

The NDVI at 20 m resolution dropped to 79.65% and 63.28% 

on total and to 77.60% and 63.48% if the classification of the 

Demer was not taken into account. 

From these results it was concluded that over the entire line 

in each study area the newly developed WVCMI scored better 

than the commonly used NDVI by means of the SVM 

classification method. However, if there were situations 

where the area was too small with respect to the resolution of 

20 m, it was possible that the WVCMI classified this 

incorrectly.  

Through the study areas "Urban" and "Demer" an attempt was 

made to make a comparison between rural and urbanised 

areas over a small area. In the water class this did not give 

good results. This was due to the resolution of the images, 

which resulted in a misclassification. The municipalities were 

compared to each other in terms of rural, urbanised and mixed 

areas. For rural areas Rotselaar and Brecht were taken, for 

mixed areas Diepenbeek and Knokke-Heist and for urbanised 

areas Gent and Kortrijk. In Table 6 it was striking that the 

WVCMI scored very well (above 90%) on the classification 

of "Water". The lowest value could be noted at Rotselaar 

(90.16%). For "Vegetation" the lowest value of 98.33% was 

obtained for Diepenbeek. For "Others" the lowest value was 

95% for Brecht. The rural areas scored worse than the 

urbanised areas in this table. 

Table 7 shows the commission and omission. When looking 

at the column for WVCMI, it was remarkable that the 

commission values were very low. This meant that few 

reference points of another class were classified incorrectly 

compared to the total number of classified pixels of that class. 

Kortrijk showed a value of 1.75% in both commission and 

omission in the "Water" class. Rotselaar had a value of 9.84% 

for omission. For "Vegetation" Brecht (4.76%) and Rotselaar 

(4.69%) scored the highest for commission, but Diepenbeek 

scored 1.67% for omission. For "Others", Rotselaar scored 

4.92% and Diepenbeek 1.67%. The omission value was 

highest at Brecht (5%). In Table 8, the lowest values for the 

producer's accuracy were 90.16% and 95% for Rotselaar and 

Brecht respectively. Rotselaar and Brecht scored the lowest 

in this table for the user's accuracy with 95.08% and 95.24% 

respectively. Table 9 shows the overall accuracy and kappa 

coefficient, with the lowest values being 96.67% and 95% for 

Rotselaar. Over the whole line very good results were 

obtained in these areas (above 95% for the kappa coefficient). 

If an average was taken of the areas for rural, urbanised and 

moderate, their averages for overall accuracy and kappa 

coefficient could be compared. The averages obtained for the 

overall accuracy of rural, medium and urbanised areas are 

97.5%; 99.44% and 99.44% respectively. For the kappa 

coefficient this is 96.25%; 99.17% and 99.17% respectively. 

A higher value was thus obtained for the classification of an 

urbanised area compared to a rural area. 

Research was only done with images of Flanders, which have 

a cloud cover of 0 to 2,56% and where the image was taken 

in summer. Other seasons were not tested. Literature showed 

that the general pattern of the reflection curve was similar 

between different vegetation types. However, differences in 

leaf pigment content, cell structure and water content between 

different vegetation types could cause a difference in the 

reflection of the vegetation (Jones and Vaughan, 2010). 

Subsequently, Ettehadi et. al., (2019) learned that in terms of 

water, the reflection curves for lakes, sea or canals show a 

similar spectral signature. In reality, the spectral reflection of 

water depended on water turbidity, water depth ... (Gitelson, 

1992; Lyzenga, 1978; Maritorena et al., 1994; Novo et al., 

1989). In the master's thesis, many test pixels were defined 

with corresponding classes all over Flanders. Since the 

reflection curves were similar, the WVCMI with the tool 

could therefore also be applicable in data-poor areas. If the 

tool would not achieve the accuracy in data-poor areas, this 

could be solved by either adding test pixels to the TSM or by 

creating a new .ecd-file for the area where the accuracy is not 

obtained. This would update the spectral signature over the 

area. Otherwise, the WVCMI should achieve an overall 

accuracy of +98% and a kappa coefficient of +96% using the 

tool, designed during this study for the area of Flanders, with 

images without clouds or snow. 

Table 6: Ground truth, WVCMI - NDVI 

  WVCMI NDVI - Resolution 10 m NDVI - Resolution 20 m 

  Water Vegetation Other Water Vegetation Other Water Vegetation Other 

Water 

Brecht 100,00 0,00 0,00 31,67 0,00 0,00 23,33 0,00 0,00 

Diepenbeek 100,00 0,00 0,00 55,00 0,00 0,00 55,00 0,00 0,00 

Gent 100,00 0,00 0,00 76,67 0,00 0,00 71,67 0,00 0,00 

Knokke-

Heist 
100,00 0,00 0,00 90,16 0,00 0,00 86,88 0,00 1,67 

Kortrijk  98,25 0,00 1,64 15,79 0,00 0,00 17,54 0,00 0,00 

Rotselaar 90,16 0,00 0,00 6,56 0,00 0,00 3,28 0,00 0,00 

Stedelijk 84,21 0,00 0,40 61,11 0,00 0,00 47,37 0,00 0,41 

Demer 23,53 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Vegetation 

Brecht 0,00 100,00 5,00 3,33 100,00 8,33 16,66 98,33 25,00 

Diepenbeek 0,00 98,33 1,67 3,33 95,00 11,67 3,33 95,00 11,67 

Gent 0,00 100,00 0,00 0,00 88,33 1,67 1,67 85,00 3,33 

Knokke-

Heist 
0,00 100,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 100,00 0,00 

Kortrijk  1,75 100,00 0,00 1,75 95,16 8,33 7,08 87,10 14,75 

Rotselaar 4,92 100,00 0,00 6,57 96,72 8,62 18,03 98,36 12,07 

Stedelijk 0,00 81,25 0,00 0,00 87,10 0,00 0,00 65,63 1,23 

Demer 70,59 100,00 7,14 64,71 100,00 14,29 64,71 100,00 7,14 

Other 

Brecht 0,00 0,00 95,00 65,00 0,00 91,67 60,00 1,67 75,00 

Diepenbeek 0,00 1,67 98,33 41,67 5,00 88,33 41,67 5,00 88,33 

Gent 0,00 0,00 100,00 23,33 11,67 98,33 26,67 15,00 96,67 

Knokke-

Heist 
0,00 0,00 100,00 9,84 0,00 100,00 13,11 0,00 98,33 

Kortrijk  0,00 0,00 98,36 82,46 4,84 91,67 75,44 12,90 85,25 

Rotselaar 4,92 0,00 100,00 86,89 3,28 91,38 78,69 1,64 87,93 

Stedelijk 15,79 18,75 99,59 38,89 12,90 100,00 52,63 34,38 98,36 

Demer 5,88 0,00 92,86 35,29 0,00 85,71 35,29 0,00 92,86 
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Table 7: Commission and Omission, WVCMI - NDVI 

  WVCMI 
NDVI - Resolution 10 

m 

NDVI - Resolution 20 

m 

  Commissi

on (%) 

Omissio

n (%) 

Commissi

on (%) 

Omissio

n (%) 

Commissi

on (%) 

Omissio

n (%) 

Water 

Brecht 0,00 0,00 0,00 68,33 0,00 76,67 

Diepenbe

ek 
0,00 0,00 0,00 45,00 0,00 45,00 

Gent 0,00 0,00 0,00 23,33 0,00 28,33 

Knokke-

Heist 
0,00 0,00 0,00 9,84 1,85 13,11 

Kortrijk  1,75 1,75 0,00 84,21 0,00 82,46 

Rotselaar 0,00 9,84 0,00 93,44 0,00 96,72 

Stedelijk 5,88 15,79 0,00 38,89 10,00 52,63 

Demer 0,00 76,47 
DIVIDED 

BY 0 
100,00 

DIVIDED 

BY 0 
100,00 

Vegetatio

n 

Brecht 4,76 0,00 10,45 0,00 29,76 1,67 

Diepenbe

ek 
1,67 1,67 13,64 5,00 13,64 5,00 

Gent 0,00 0,00 1,85 11,67 5,56 15,00 

Knokke-

Heist 
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

Kortrijk  1,59 0,00 9,23 4,84 19,40 12,90 

Rotselaar 4,69 0,00 13,24 3,28 23,08 1,64 

Stedelijk 0,00 18,75 0,00 12,90 12,50 34,38 

Demer 4,63 0,00 4,66 0,00 4,30 0,00 

Other 

Brecht 0,00 5,00 41,49 8,33 45,12 25,00 

Diepenbe

ek 
1,67 1,67 34,57 11,67 34,57 11,67 

Gent 0,00 0,00 26,25 1,67 30,12 3,33 

Knokke-

Heist 
0,00 0,00 9,09 0,00 11,94 1,67 

Kortrijk  0,00 1,64 47,62 8,33 49,51 14,75 

Rotselaar 4,92 0,00 50,93 8,62 49,00 12,07 

Stedelijk 3,50 0,40 4,31 0,00 8,05 1,64 

Demer 7,14 7,14 33,33 14,29 31,58 7,14 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 8: Producer's accuracy and User's accuracy, WVCMI - NDVI 

  WVCMI NDVI - Resolution 10 m NDVI - Resolution 20 m 

  
Producer's 

Accuracy 

(%) 

User's 

Accuracy 

(%) 

Producer's 

Accuracy 

(%) 

User's 

Accuracy 

(%) 

Producer's 

Accuracy 

(%) 

User's 

Accuracy 

(%) 

Water 

Brecht 100,00 100,00 31,67 100,00 23,33 100,00 

Diepenbeek 100,00 100,00 55,00 100,00 55,00 100,00 

Gent 100,00 100,00 76,67 100,00 71,67 100,00 

Knokke-

Heist 
100,00 100,00 90,16 100,00 86,88 98,15 

Kortrijk  98,25 98,25 15,79 100,00 17,54 100,00 

Rotselaar 90,16 100,00 6,56 100,00 3,28 100,00 

Stedelijk 84,21 94,12 61,11 100,00 47,37 90,00 

Demer 23,53 100,00 0,00 
DIVIDED 

BY 0 
0,00 

DIVIDED 

BY 0 

Vegetation 

Brecht 100,00 95,24 100,00 89,55 98,33 70,24 

Diepenbeek 98,33 98,33 95,00 86,36 95,00 86,36 

Gent 100,00 100,00 88,33 98,14 85,00 94,44 

Knokke-

Heist 
100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 

Kortrijk  100,00 98,41 95,16 90,77 87,10 80,60 

Rotselaar 100,00 95,31 96,72 86,76 98,36 76,92 

Stedelijk 81,25 100,00 87,10 100,00 65,63 87,50 

Demer 100,00 95,37 100,00 95,34 100,00 95,70 

Other 

Brecht 95,00 100,00 91,67 58,51 75,00 54,88 

Diepenbeek 98,33 98,33 88,33 65,43 88,33 65,43 

Gent 100,00 100,00 98,33 73,75 96,67 69,88 

Knokke-

Heist 
100,00 100,00 100,00 90,91 98,33 88,06 

Kortrijk  98,36 100,00 91,67 52,38 85,25 50,49 

Rotselaar 100,00 95,08 91,38 49,07 87,93 51,00 

Stedelijk 99,60 96,50 100,00 95,69 98,36 91,95 

Demer 92,86 92,86 85,71 66,66 92,86 68,42 

Table 9: Overall accuracy and Kappa coefficient, WVCMI - NDVI 

 WVCMI 
NDVI - Resolution 

10 m 

NDVI - Resolution 

20 m 

 
Overall 

Accuracy 

(%) 

Kappa 

(%) 

Overall 

Accuracy 

(%) 

Kappa 

(%) 

Overall 

Accuracy 

(%) 

Kappa 

(%) 

Brecht 98,33 97,50 74,44 61,67 65,56 48,33 

Diepenbeek 98,88 98,33 79,44 69,17 79,44 69,17 

Gent 100,00 100,00 87,78 81,67 84,44 76,67 

Knokke-Heist 100,00 100,00 96,69 95,03 95,03 92,54 

Kortrijk  98,88 98,33 68,72 52,71 64,44 46,15 

Rotselaar 96,67 95,00 64,44 47,02 62,78 44,48 

Stedelijk 96,67 87,93 96,25 85,74 91,53 67,05 

Demer 95,32 69,73 93,60 58,94 93,96 61,81 

Total 98,09 93,35 82,67 68,99 79,65 63,28 

Total without Demer 98,49 96,73 81,11 70,43 77,60 63,48 
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IV. CONCLUSION 

Various good methods already exist for detecting water 

bodies and vegetation. However, improvements can be made 

to have more accurate results. Many indices are based on 

images from older satellites with a higher spatial resolution, 

which implies that smaller land surface features or contours 

of larger areas are not correctly represented. The temporal 

resolution is also lower in most older satellites. A 

classification of land use which is as accurate as possible is 

essential for the correctly mapping of land use in data-poor 

areas based on open source satellite imagery. In this study, 

images taken by the relatively new Sentinel-2 satellites have 

been used. The Sentinel-2 provided multispectral images 

with better spatial, radiometric and temporal resolution. The 

open-source satellite images were also provided with a 

wider range of bands. In combination with the automated 

tool developed in this study, by processing the satellite 

images into land use classification maps, makes a much 

more user-friendly and less labor intensive process. 

It has been observed that areas smaller than half the pixel 

size were not detected. The overall accuracy was 

significantly better than NDVI when using the Support 

Vector Machine classification method compared to the 

newly developed Water Vegetation Composite Multi-Index. 

There is a chance that when the exact thresholds for an 

index such as NDVI are determined for a specific research 

area, these could yield even more accurate results. This 

needs to be investigated further. 

A GIS is an ideal tool for processing satellite images and 

detecting water and vegetation. The images can then be 

classified and mapped. Thanks to the spatial analyst 

extension and the newly developed Composite Multi-Index 

Classification toolbox, which are integrated in ArcGIS, the 

various steps of the processing process can be completed 

automatically. It should be noted that the accuracy of the 

toolbox depends on the .ecd file.  

This research is a good starting point but does not yet offer a 

definitive solution. The research is based on satellite images 

taken in the most optimal conditions. The satellite images 

were taken by Sentinel-2A in the summer of 2019 with a 

cloud percentage lower than 2.56%. In the master's thesis, 

many test pixels were defined with corresponding classes all 

over Flanders. Since the reflection curves were similar, the 

WVCMI with the tool could therefore also be applicable in 

data-poor areas. If the tool would not achieve the accuracy 

in data-poor areas, this can be solved by either adding test 

pixels to the TSM or by creating a new .ecd-file for the area 

where the accuracy was not obtained. This would update the 

spectral signature over the area. The images that were used 

were based on Flanders, the study can be further extended to 

investigate flooded areas, data-poor areas or in how far the 

WVCMI can differentiate within the class of water, 

vegetation or others. 
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1 Inleiding 

Wereldwijd stijgt het bevolkingsaantal continu. Hoe meer mensen op de planeet leven des te meer plaats 

verbruikt en voedsel geconsumeerd wordt. Aangezien het niet mogelijk is om gehele bossen te rooien 

voor de landbouw moet voorzichtig omgegaan worden met de ruimte. Indien daar geen rekening mee 

gehouden wordt, zal dat leiden tot een kleinere capaciteit van de groene longen van de aarde en ook een 

vermindering van de biodiversiteit. Een bijkomend belangrijk punt is de verandering van het klimaat dat 

de laatste 50 jaar meer voelbaar wordt. Dat heeft invloed op de vegetatie en water, waardoor het aantal 

geregistreerde natuurrampen toeneemt. Aangezien een natuurramp zeer verwoestend kan zijn, is de 

mogelijkheid tot opvolging en voorspelling cruciaal om schade te beperken.  

In verschillende gebieden is echter niet genoeg geografische informatie aanwezig om dit op een goede 

manier uit te voeren. In data-arme gebieden zijn open source satellietbeelden vaak de enige vorm van 

input data. Om het landgebruik, de opvolging en voorspelling te bepalen, bestaan reeds veel classificatie-

indexen, zoals voor vegetatie en water. De meeste van deze indexen zijn door onderzoekers ontwikkeld 

op basis van de banden van Landsat-beelden. Recent biedt Sentinel eveneens open source 

satellietbeelden aan met een betere resolutie dan de Landsat-beelden. Met behulp van de satellietbeelden 

in combinatie met het geografisch informatiesysteem (GIS) kunnen de voorgaande aspecten 

geoptimaliseerd worden.  

Bij  satelliet detectie van oppervlaktewaterlichamen, het watergehalte van de vegetatie, de toestand van 

het bodemwater en wetlands wordt gebruik gemaakt van reflecterende spectrale banden. Bij vegetatie 

gebeuren de meeste atmosferische uitwisselingen via de bladeren. Daarom is de hoeveelheid 

bladoppervlakte gerelateerd aan vele processen zoals fotosynthese, verdamping en transpiratie, 

onderschepping van neerslag en koolstofflux. De hoeveelheid van die uitwisseling is sterk gecorreleerd 

met de totale hoeveelheid bladoppervlakte. De bladoppervlakte van vegetatie wordt meestal gemeten of 

geschat in de vorm van de Leaf Area Index (LAI). LAI wordt door de United Nations Framework 

Convention on Climate Change (UNFCCC) en de Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) 

beschouwd als een essentiële klimaat- en biodiversiteitsvariabele. Buiten het meten van LAI, kunnen de 

sensoren van de spectrale banden eveneens gebruikt worden om te onderzoeken of planten gezond, ziek 

of dood zijn, bij gewassen droogte heerst en of de oogst rijkelijk is. (Meyer, Heurich, Beudert, Premier, 

& Pflugmacher, 2019) 

De satelliet detectie is nog steeds een actief onderzoeksgebied, mede door de intrede van de relatief 

nieuwe Sentinel satelliet die in een betere resolutie voorziet. Daarom werd in deze thesis onderzoek 

gedaan naar het ontstaan van de classificatie-indexen en werd de vergelijking gemaakt tussen Landsat- 

en Sentinel-beelden. Een eigen index voor ñVegetatieò, ñWaterò en ñAndereò werd ontwikkeld op basis 

van Sentinel-banden en getest voor Vlaanderen. Tenslotte werd de index in een automatische tool 

gegoten, zodat de bruikbaarheid geoptimaliseerd werd.  
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2 Probleemstelling 

Data-arme gebieden zijn vaak afhankelijk van open-source satellietbeelden voor het karteren van 

bijvoorbeeld landgebruik. Met dit doel werden reeds een aantal classificatie-indexen opgesteld voor 

gebruik met hoofdzakelijk de verschillende spectrale banden van Landsat-beelden. De recentere 

Sentinel satellieten leveren eveneens open-source satellietbeelden, maar met een betere resolutie en 

extra spectrale banden. De mogelijkheden om deze Sentinel-beelden te gebruiken voor de classifi catie 

van landgebruik op basis van de bestaande indexen of om nieuwe en betere indexen te ontwikkelen, die 

optimaal gebruik maken van de spectrale banden van Sentinel, zijn nauwelijks onderzocht. 
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3 Literatuurstudie 

 Remote sensing 

Remote sensing is een manier om informatie over voorwerpen te verkrijgen via gegevensverzameling 

en -analyse zonder dat het meetinstrument in direct contact komt met deze voorwerpen. In de praktijk 

verwijst de term meestal naar aardobservatie, waarbij sensoren gemonteerd op een vliegtuig, een 

helikopter of een satelliet informatie verzamelen over het aardoppervlak, al voldoet in principe elke 

vorm van fotografie en ruimtelijke scanning (zoals een MRI voor het opsporen van hersentumoren) aan 

de definitie. (ESA, 2019) In deze literatuurstudie wordt de bespreking van remote sensing beperkt tot 

de satelliettechnieken. 

Eén van de belangrijkste voordelen van remote sensing met satellieten is de mogelijkheid om 

omvangrijke geografische observatiegebieden te monitoren. Hierdoor kan bijna de volledige aardbol 

worden geobserveerd. Dit gebeurt door de snelle verzameling van meetgegevens die op een langdurige 

basis, decennia lang, kunnen worden verzameld. Op de door remote sensing verzamelde meetgegevens 

kan vervolgens een deels geautomatiseerde verwerking en analyse worden uitgevoerd die een verdere 

verwerking en ontleding aanzienlijk bevorderen voor de gebruiker. Een voorbeeld hiervan is de open-

source software Sentinel Application Platform (SNAP), diverse andere programmaôs zijn ook al dan niet 

vrij beschikbaar. Bijkomend kunnen ñontoegankelijkeò regioôs zoals bijvoorbeeld Antarctica in beeld 

gebracht worden zonder het beïnvloeden of aantasten van de geobserveerde objecten. In sommige 

gevallen kan de kostprijs voor het verzamelen van meetgegevens verkregen uit remote sensing lager 

liggen, in functie van de uitgestrektheid van het observatiegebied, dan bij andere meettechnieken die 

gelijkaardige meetgegevens verzamelen. (CRISP, 2001) 

Een nadeel aan remote sensing met satellieten is de lagere ruimtelijke resolutie afhankelijk van het type 

sensor. Zo is bijvoorbeeld de ruimtelijke resolutie voor de rode, groene en blauwe banden van Sentinel-

2, 10 meter (m) terwijl deze voor MODIS banden 1 en 2, 250 m bedraagt. Andere nadelen zijn de 

installatie van complexe systemen die een lange testfase vereisen. De vastgelegde gegevens die moeten 

worden gekalibreerd via in-situ gegevens. De atmosferische effecten die de kwaliteit van de 

afbeeldingen verminderen en moeten worden gecorrigeerd. De vaak voorkomende aanwezigheid van 

ruis in de data, afkomstig van andere bronnen dan de gewenste, zoals bijvoorbeeld sun glitter. Sun glitter 

is het fenomeen waarbij directe reflectie van zonlicht op het wateroppervlak resulteert in een intense 

bijdrage aan het opgenomen signaal. (Knockaert, 2019) 
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Figuur 1: Remote sensing proces de 7 onderdelen (Natural Resources Canada, 2015e) 

Bij remote sensing gaat het voornamelijk om de interactie tussen de invallende straling en de te 

onderzoeken objecten. Daarnaast omvat remote sensing het detecteren van uitgezonden energie en het 

gebruik van non-imaging sensors. Non-imaging sensors zijn microgolfradio-, microgolfhoogte-, 

zwaartekracht-, Fourier-spectro-, laserafstands-, laserhoogtemeters en magnetische sensoren. (Japan 

Association of Remote Sensing, 2010) Dit wordt geïllustreerd op Figuur 1. 

De eerste voorwaarde om aan remote sensing te kunnen doen, is het beschikken over een energiebron 

(A) die het te onderzoeken object / target (C) verlicht of voorziet van elektromagnetische energie, 

bijvoorbeeld de zon. De bron zal een energie uitzenden door de atmosfeer. Vervolgens zal de energie 

reflecteren op het target. Indien de reflectiviteit van het target hoog genoeg is, is het mogelijk dat de 

energie een tweede keer reflecteert op een ander target en dan pas naar de sensor terugkeert. De interactie 

tussen target en energie is afhankelijk van zowel de eigenschappen van de energie (straling) als die van 

het target. Nadat de straling is verstrooid of uitgestoten door het target is een sensor (D) nodig om de 

elektromagnetische straling te verzamelen en te registreren. De energie opgenomen door de sensor moet 

in elektronische vorm worden verzonden naar een ontvangend en verwerkend station (E) waar de 

gegevens worden verwerkt tot een afbeelding (hardcopy en/of digitaal). Het verwerkte beeld wordt 

visueel (en/of digitaal) of elektronisch geïnterpreteerd om informatie over het verlichte target (C) te 

verkrijgen. Het laatste onderdeel van het remote sensing proces wordt bereikt wanneer de ingewonnen 

informatie, die uit de beelden van het target werden gehaald, wordt toegepast om het target beter te 

begrijpen, nieuwe informatie te onthullen of te helpen bij het oplossen van een bijzonder probleem. 

(Natural Resources Canada, 2015e) 
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3.1.1 Basisprincipes van remote sensing 

Het elektromagnetisch spectrum 

Het elektromagnetisch (EM) spectrum is het bereik van alle EM-straling. Straling is energie die zich 

verplaatst en zich verspreidt vanuit een bron. Het zichtbare licht dat afkomstig is van een lamp of 

radiogolven die afkomstig zijn van een radiostation zijn twee soorten elektromagnetische straling. De 

andere soorten EM-straling die deel uitmaken van het elektromagnetisch spectrum zijn microgolven, 

infrarood- (IR), ultraviolet (UV) licht, röntgenstralen en gammastraling. Elektromagnetische straling 

kan worden beschreven als een stroom van massaloze deeltjes, fotonen genaamd, die elk met een 

snelheid van licht in een golfachtig patroon reizen. Elk foton bevat een bepaalde hoeveelheid energie. 

De verschillende soorten straling worden bepaald door de hoeveelheid energie die in de fotonen wordt 

gevonden. (HEASARC, 2013) Zie Figuur 2. 

 

Figuur 2: Het elektromagnetisch spectrum (Ginis, 2017)  
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Stralingsinteracties met objecten 

De straling afkomstig van de zon (in geval van een remote sensing met een passieve sensor) of 

uitgezonden door een actieve sensor die niet wordt geabsorbeerd, kan het aardoppervlak bereiken. Deze 

straling veroorzaakt drie mogelijke interacties, absorptie (A), transmissie (T) en reflectie (R) met de 

objecten waarmee ze in contact komt. De totale invallende energie (I) zal reageren met het oppervlak 

op één of meer van deze drie manieren. De verhoudingen hangen af van de golflengte van de energie, 

het materiaal en de staat van het object. Absorptie (A) treedt op wanneer straling wordt geabsorbeerd in 

het doelwit, terwijl transmissie (T) plaatsvindt wanneer straling door een doelwit gaat. Reflectie (R) 

treedt op wanneer straling terugkaatst van het doelwit en wordt omgeleid, zie Figuur 3. (Natural 

Resources Canada, 2015i) 

 

Figuur 3: Stralingsinteracties met objecten (Natural Resources Canada, 2015) 

Spectrale signatuur 

Straling die op een voorwerp invalt, wordt deels geabsorbeerd, getransmitteerd en teruggekaatst. De 

verschillende materies absorberen niet hetzelfde deel van de straling en bijgevolg is het spectrum van 

de weerkaatste straling verschillend. Het EM-spectrum dat door een voorwerp teruggekaatst en 

uitgezonden wordt, noemt "spectrale signatuur". Het basisprincipe van de remote sensing is dat ieder 

object een kenmerkende spectrale signatuur bezit, waaraan het wordt herkend. Dit houdt in dat de 

gereflecteerde energie verschilt naargelang de golflengte van de invallende straling en dat die verschillen 

voortkomen uit de aard van de oppervlakken zelf (bv. oppervlaktestructuur, materie, ...). Dus theoretisch 

kan elk verschijnsel herkend worden door de gemeten ontvangen straling van elke golflengte te 

vergelijken met zijn gekende signatuur. In werkelijkheid kunnen echter zowel de objectkenmerken als 

de waarnemingsomstandigheden sterk variëren, waardoor het herkennen van verschijnselen wordt 

bemoeilijkt. Afhankelijk van de ruwheid van het oppervlak is de reflectie meer spiegelend of diffuus. In 

de praktijk treedt ook meestal een zekere gerichtheid van de diffusie op. De informatie die wordt 

ontvangen van een object, is dus afhankelijk van de verlichtingsrichting en van de observatierichting, 

zie Figuur 4. (Deruyter, 2018) 
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Figuur 4: Interactie tussen ontvangen straling, terreinobject en gereflecteerde straling (Deruyter, 2018) 

Voorbeelden 

A. Boom- en struikbladeren 

Een chemische stof in bladeren, genaamd chlorofyl, absorbeert sterk de straling in de rode en blauwe 

golflengten, maar reflecteert groene golflengten. Bladeren lijken het 'groenst' in de zomer, wanneer het 

chlorofylgehalte maximaal is. In de herfst is minder chlorofyl in de bladeren, dus is minder absorptie en 

verhoudingsgewijs meer reflectie van de rode golflengten aanwezig, waardoor de bladeren rood of geel 

lijken (geel is een combinatie van rode en groene golflengten). De interne structuur van gezonde 

bladeren werkt als uitstekende diffuse reflectoren van near infrared (NIR) golflengten. Als ogen 

gevoelig zouden zijn voor NIR, zouden bomen op deze golflengten buitengewoon helder zijn. In feite 

is het meten en bewaken van de NIR-reflectie een manier waarop wetenschappers kunnen bepalen hoe 

gezond (of ongezond) vegetatie kan zijn, zie Figuur 5. (Natural Resources Canada, 2015i) 

 

Figuur 5: Interactie straling met boombladeren (Natural Resources Canada, 2015) 

B. Water 

Long visible (LVIS) golflengten en NIR-straling worden meer door water geabsorbeerd dan short visible 

(SVIS) golflengten. Hierdoor ziet water typisch blauw of blauwgroen vanwege een sterkere reflectie bij 

deze kortere golflengten en donkerder indien het water bekeken wordt bij rode of NIR golflengten.  

Als sediment aanwezig is in de bovenste lagen van het waterlichaam, dan zal dit een betere reflectie en 

een helderder uiterlijk van het water mogelijk maken. De schijnbare kleur van het water vertoont een 

lichte verschuiving naar langere golflengten. Het sediment, zie Figuur 6, kan gemakkelijk worden 

verward met ondiep (maar helder) water, aangezien deze twee verschijnselen erg op elkaar lijken. 

Chlorofyl in algen absorbeert meer van de blauwe golflengten en reflecteert de groene golflengten, 
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waardoor het water groener van kleur lijkt wanneer algen aanwezig zijn. De topografie van het 

wateroppervlak (ruwe, gladde, zwevende materialen, é) kan ook leiden tot complicaties bij de water 

gerelateerde interpretatie vanwege mogelijke problemen met spiegelreflectie en andere invloeden op 

kleur en helderheid. (Natural Resources Canada, 2015i) 

 

Figuur 6: Interactie straling met water (Natural Resources Canada, 2015) 

Vergelijking spectrale signatuur 

Door de spectrale signaturen van verschillende objecten te vergelijken, is het mogelijk een verschil te 

maken tussen de objecten, waar dit eventueel niet mogelijk is, als ze slechts op één golflengte worden 

vergeleken.  

Water en vegetatie kunnen enigszins op dezelfde manier reflecteren in de zichtbare golflengten, maar 

zijn bijna altijd te scheiden in het infrarood. De spectrale signatuur kan vrij variabel zijn, zelfs voor 

hetzelfde doeltype en kan ook variëren met de tijd, bijvoorbeeld de "groenheid" van bladeren en locatie, 

zie Figuur 7. Weten waar spectraal te 'kijken' en de factoren te begrijpen die de spectrale signatuur van 

de interessante objecten beïnvloeden, zijn van cruciaal belang voor het correct interpreteren van de 

interactie van EM-straling met het oppervlak. (Natural Resources Canada, 2015i) 

 

Figuur 7: Spectrale signatuur van vegetatie en water (Natural Resources Canada, 2015) 
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Registratie van elektromagnetische straling met sensoren 

Zoals beschreven in het vorige gedeelte van dit hoofdstuk, reflecteert en zendt elke materie op aarde 

elektromagnetische energie uit. Bij remote sensing wordt de stralingsintensiteit van bepaalde 

golflengten gemeten. Oorspronkelijk werden de metingen gedaan in het visuele gedeelte van het 

elektromagnetisch spectrum. Technologische ontwikkelingen maken het nu ook mogelijk om informatie 

op te pikken uit andere golflengten van het EM-spectrum, zoals infrarood en microgolven. (CRISP, 

2001) 

Remote sensing omvat dus het meten van energie in de verschillende delen van het EM-spectrum en dit 

vindt plaats in spectrale banden. Een spectrale band is gedefinieerd als een discrete opdeling van het 

EM-spectrum. Satellietsensoren zijn bijvoorbeeld ontworpen om reacties in bepaalde spectrale banden 

te meten, om een onderscheid van de belangrijkste oppervlaktekenmerken mogelijk te maken. De 

wetenschapper kiest een bepaalde spectrale band voor het verzamelen van gegevens, afhankelijk van 

wat die wil onderzoeken. De gegevens die door de sensoren worden vastgelegd en geregistreerd, moeten 

worden geanalyseerd met behulp van interpretatie- en meettechnieken om nuttige informatie over het 

onderwerp te bieden. De techniek varieert van eenvoudige traditionele methoden van visuele 

interpretatie tot gecompliceerde methoden met behulp van computerverwerking. (Vlaams Instituut voor 

de Zee, 2018) 

De keuze van de wetenschapper kan zowel voor één band zijn als een combinatie van banden. 

Monospectrale of panchromatische systemen gebruiken maar één band en leveren een zwart-wit beeld. 

Wanneer gegevens verzameld worden over meerdere banden, wordt verwezen naar multispectrale 

(verschillende banden), superspectrale (tientallen) of hyperspectrale (honderden) data. (CRISP, 2001) 

Soorten sensoren 

Remote sensing systemen die de van nature aanwezige energie meten, worden passieve sensoren 

genoemd. Deze sensoren kunnen alleen worden gebruikt om energie te detecteren, wanneer de van 

nature voorkomende energie beschikbaar is. Dit wil zeggen dat voor alle gereflecteerde energie dit alleen 

kan plaatsvinden als de zon de aarde verlicht, zie Figuur 8. Wanneer ôs nachts geen gereflecteerde 

energie beschikbaar is van de zon, is het niet mogelijk om aan remote sensing te doen met dergelijke 

sensoren. Energie die op natuurlijke wijze wordt uitgezonden, zoals thermisch infrarood, kan zowel dag 

als nacht worden gedetecteerd, op voorwaarde dat de hoeveelheid energie groot genoeg is om te worden 

geregistreerd. (Natural Resources Canada, 2015h) 
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Figuur 8: Passieve sensor - Actieve sensor (Natural Resources Canada, 2015) 

Actieve sensoren bieden daarentegen hun eigen energiebron voor verlichting. De sensor zendt straling 

uit die is gericht op het target dat moet worden onderzocht. De straling die door dat doel wordt 

gereflecteerd, wordt door de sensor gedetecteerd en gemeten. Voordelen voor actieve sensoren omvatten 

de mogelijkheid om op elk moment metingen te verkrijgen, ongeacht het tijdstip van de dag of het 

seizoen. Actieve sensoren kunnen worden gebruikt voor het onderzoeken van golflengten die niet 

voldoende door de zon worden geleverd, zoals microgolven of om de manier waarop een doel wordt 

verlicht beter te regelen. Actieve systemen vereisen echter het genereren van een vrij grote hoeveelheid 

energie om targets doelgericht te verlichten. (Natural Resources Canada, 2015h) 
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 Landsat en Sentinel satellieten 

Doordat het type satellietbeelden een belangrijk onderdeel vormen binnen dit onderzoek, zal in dit 

hoofdstuk hier dieper op in gegaan worden. Onderscheid werd gemaakt tussen de Landsat en Sentinel 

satellieten. 

3.2.1 Landsat 

Op 23 juli 1972 slaagden The Department of the Interior, NASA en The Department of Agriculture erin 

om de eerste civiele aardobservatie satelliet te ontwerpen en te lanceren. De lancering van de Earth 

Resources Technology Satellite (ERTS-1) werd later ñLandsat-1ò genoemd. De volgende lanceringen 

werden respectievelijk ñLandsat-2 (1975)ò, ñLandsat-3 (1978)ò, ñLandsat-4 (1982)ò, ñLandsat-5 

(1984)ò, ñLandsat-6 (1993)ò, ñLandsat-7 (1999)ò, ñLandsat-8 (2013)ò, ñLandsat-9 (2020)ò genoemd. 

(USGS, 2019) 

Landsat-8 

De Landsat-8 satellieten meten aardse en polaire gebieden van de aarde in het zichtbare licht, NIR, short 

wave infrared (SWIR) en thermal infrared (TIR). Naast het routinegebruik voor ruimtelijke ordening 

en monitoring op regionale tot lokale schaal, ondersteuning van rampenbestrijding en evaluaties alsook 

monitoring van het watergebruik, dienen de metingen van Landsat-8 direct voor NASA-onderzoek. Het 

onderzoek heeft betrekking op de aandachtsgebieden voor klimaat, meer bepaald, koolstofcyclus, 

ecosystemen, watercyclus, biogeochemie en aardoppervlak/interieur. Dit wil zeggen dat de Landsat-8 

ideaal is voor de studie naar landgebruik. Ongekende veranderingen in bodembedekking en 

bodemgebruik hebben ingrijpende gevolgen voor het weer en klimaatverandering, ecosysteemfuncties 

en -diensten, koolstofcyclus en -opslag, beheer van hulpbronnen, de nationale en mondiale economie, 

menselijke gezondheid en samenleving. (Masek J. G., 2019) 

De Landsat-8 satelliet roteert rond de aarde in een polaire baan, op een hoogte van 705 km, een 

inclinatiehoek van 98,2° en een draaiing rond de aarde elke 99 minuten. De volledige cyclus duurt 16 

dagen. (USGS, 2019) 

Het gebruikte referentiesysteem voor deze satelliet is het Worldwide Reference System-2 (WRS-2). De 

bekomen overlap rond de evenaar bedraagt 7%. De overlap op extreme hoogtes kan een maximum 

behalen van 85%. De opnamegrootte is 170 km x 185 km. De data van deze opnames zijn downloadbaar 

van EarthExplorer, GloVis en LandsatLook Viewer. (USGS, 2019) 
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Landsat-8 instrumenten 

Landsat-8 bestaat uit twee grote segmenten: het observatorium en het grondsysteem. Het observatorium 

bestaat uit een box voor opslag en de nuttige lading van twee aardobservatiesensoren, de Operational 

Land Imager (OLI) en de Thermal Infrared Sensor (TIRS). (Masek J. G., 2019) 

De OLI meet in het zichtbare NIR en SWIR gedeelte van het spectrum. De beelden hebben een 

panchromatische resolutie van 15 m en een multispectrale ruimtelijke resolutie van 30 m over een strook 

van 185 km breed, die grote delen van het landschap van de aarde beslaat en tegelijkertijd voldoende 

resolutie biedt. Hierdoor kunnen kenmerken zoals stedelijke centra, boerderijen, bossen en andere 

vormen van landgebruik onderscheiden worden. (Masek J. G., 2019) 

De TIRS meet de landoppervlakte temperatuur in twee thermische banden met een recente technologie 

die kwantumfysica toepast om warmte te detecteren. TIRS werd toegevoegd aan de satellietmissie toen 

duidelijk werd dat de beheerders van de staatswaterbronnen konden vertrouwen op de zeer nauwkeurige 

metingen van de thermische energie van de aarde. Dit werd verkregen door de voorgangers van Landsat-

8 (Landsat-5 en Landsat-7) en is bedoeld om bij te houden hoe land en water gebruikt worden. (Masek 

J. G., 2019) 

OLI en TIRS verzamelen wetenschappelijke gegevens voor Landsat-8. De twee sensoren verzamelen 

samenvallende multispectrale digitale beelden van het wereldwijde landoppervlak met inbegrip van 

kustgebieden, poolijs, eilanden en de continentale gebieden. De beelden worden vervolgens opgeslagen 

en doorgestuurd naar de grondstations, waarna de beelden verwerkt worden. (Masek J. G., 2019) 

Landsat-8 data-producten 

De standaard data-producten van Landsat worden door middel van de Landsat Product Generation 

System (LPGS) verwerkt. Hierbij worden standaard parameters gebruikt. Standaard wordt dan Landsat 

Level-1 data verkregen. Het ñLevelò wordt bekomen door het aantal grondcontrolepunten (GCP), de 

hoogtegegevens van het digitaal hoogtemodel (DEM) en/of gegevens die door de sensor van het 

ruimtevoertuig zelf verzameld worden. Verder wordt verschil gemaakt tussen Level-1TP, Level-1GT en 

Level-1GS. TP staat voor Terrain Precision Correction. Dit wil  zeggen dat de data radiometrisch 

gekalibreerd wordt en de effecten van tilt en reliëf weggewerkt worden door middel van GCP en DEMôs. 

Verschuivingen worden op deze manier gecorrigeerd. GT staat voor Systematic Terrain Correction. De 

data wordt hier eveneens radiometrisch gekalibreerd met systematisch geometrische correcties. De 

geometrische correcties worden bekomen door het ruimtevoertuig zelf. DEM-gegevens zorgen voor een 

correctie van de verschuiving. GS staat voor Geometric Systematic Correction. Een radiometrische 

kalibratie met enkel systematisch geometrische correcties van het ruimtevaartuig wordt hierbij gebruikt. 

(USGS, 2019) 
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Landsat-8 banden 

Landsat-8 meet 11 verschillende golflengte-intervallen binnen het elektromagnetisch spectrum. Elke 

golflengte-interval wordt voorgesteld als een band. Hieronder worden de verschillende banden en het 

verschil ertussen weergegeven in micrometer (µm). (Masek J. G., 2019) 

Tabel 1: Landsat-8 banden (Masek J. G., 2019) 

Negen spectrale banden, inclusief een panchromatische band van de OLI 

Band nummer Band naam Bereik van banden (µm) Resolutie (m) 

1 Visible (VIS) 0,43 ï 0,45 30 

2 BLAUW 0,45 ï 0,51 30 

3 GROEN 0,53 ï 0,59 30 

4 ROOD 0,64 ï 0,67 30 

5 NIR 0,85 ï 0,88 30 

6 SWIR 1 1,57 ï 1,65 30 

7 SWIR 2 2,11 ï 2,29 30 

8 Panchromatisch 

(PAN) 

0,50 ï 0,68 15 

9 Cirrus 1,36 ï 1,38 30 

Twee spectrale banden van de TIRS 

10 TIRS 1 10,6 ï 11,19 100 

11 TIRS 2 11,5 ï 12,51 100 
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Tabel 2: Weergave en uitleg - banden Landsat-8 (Masek J. G., 2019) 

Weergave beeld (Masek J. G., 2019) Uitleg 

 

Band 1 zal de donkerblauwe en violette 

kleuren viseren. Blauw licht is namelijk 

moeilijk op te vangen uit de ruimte, omdat het 

gemakkelijk wordt verspreid door kleine 

stofdelen en water in de lucht en door de 

luchtmoleculen zelf. Dit is één van de redenen 

waarom dingen op grote afstand (zoals bergen 

aan de horizon) blauw lijken en waarom de 

lucht blauw is. Net zoals veel blauwe lucht te 

zien is op een zonnige dag, als naar de hemel 

gekeken wordt, zo ziet Landsat-8 de hemel 

eronder als die door dezelfde lucht naar 

beneden kijkt. Dat deel van het spectrum is 

moeilijk te verzamelen met voldoende 

gevoeligheid om nuttig te zijn en band 1 was 

het enige instrument in zijn soort dat open data 

produceerde met deze resolutie, wat één van 

de vele dingen was die de satelliet bijzonder 

maakte. Recent biedt Sentinel-2 dit ook. Band 

1 wordt ook wel de coast/aerosolband 

genoemd, naar zijn twee belangrijkste 

toepassingen: beeldvorming in ondiep water 

en het volgen van fijne deeltjes zoals stof en 

rook. Op zich lijkt de uitvoer veel op band 2 

(blauwe band), maar zit het contrast in 

gebieden met meer diepblauwe kleuren. 

(Masek J. G., 2019) 
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Banden 2, 3 en 4 zijn gelegen in het zichtbare 

spectrum van respectievelijk blauw, groen en 

rood. (Masek J. G., 2019) 

 

Band 5 meet de NIR. Dit deel van het 

spectrum is vooral belangrijk voor de 

ecologie, omdat gezonde planten NIR 

reflecteren. Het water in hun bladeren 

verspreidt namelijk de golflengten terug in de 

lucht. In combinatie met andere banden kan de 

gezondheid van planten nauwkeuriger 

gemeten worden, dan wanneer alleen gebruik 

gemaakt wordt van de groene band (band 3). 

(Masek J. G., 2019) 

 

Banden 6 en 7 bedekken verschillende delen 

van het SWIR. Ze zijn vooral nuttig om natte 

aarde van droge te onderscheiden en voor de 

geologie. Rotsen en bodems die in andere 

banden vaak hetzelfde lijken, hebben vaak 

sterke contrasten in SWIR. (Masek J. G., 

2019) 
































































































































































































