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(")zetge

Binalarin otomatik sezimlenmesi ve uzamsal dagilimlarinin mo-
dellenmesi kentlesme uygulamalarina ¢ok gerekli ve yararli bil-
giler saglamaktadir. Bu bildiri, uzamsal bina oriintiilerini kul-
lanan kentlesme modelimizi agiklamaktadir. Binalarin sezimi
spektral bilginin Bayes siniflandirilmasi ile yapilir. Binalar tek
tek bulunduktan sonra doku 6geleri olarak kullanilip, es olusla-
ria dayali uzamsal bolge 6znitelikleri ve Fourier spektrum ta-
banli frekans bolgesi 6znitelikleri ile belirli yonlerdeki tekrarlilik
ve donemlilik bilgileri modellenir. Bu dznitelikler goriintiiler-
deki komsuluklar1 organize (diizenli) ve organize olmayan (dii-
zensiz) seklinde stmiflandirmak i¢in kullanilir. Yiiksek ¢oziiniir-
liiklii Ikonos goriintiileriyle yapilan deneyler onerilen teknigin,
kentsel sahnelerin otomatik boliitlenmesi ve kentsel biiylime ile
ilgili degerli bilgilerin ¢ikartilmasi i¢in kullanilabilecegini gos-
termistir.

Abstract

Automatic extraction of buildings and modeling of their spatial
arrangements provide essential information for urban applica-
tions. This paper describes our work on modeling urbanization
using spatial building patterns. Building detection is done using
Bayesian classification of multi-spectral information. The indi-
vidual buildings are used as textural primitives, and co-occurrence
based spatial domain features and Fourier spectrum-based fre-
quency domain features are used to model their repetitiveness
and periodicity at particular orientations. These features are used
to classify image neighborhoods as organized (regular) and unor-
ganized (irregular). Experiments with high-resolution Ikonos
imagery show that the proposed technique can be used for auto-
matic segmentation of urban scenes and extraction of valuable
information about urban growth.

1. Giris

Uydu goriintiilerinin uzamsal ¢oziiniirliiklerinin artmasi yeni ca-
ligmalarin yapilmasina olanak saglamig fakat ayn1 zamanda kent-
sel uygulamalara yeni zorluklar da getirmistir. Onceki calisma-
larin birgogu kentsel alanlar1 tanimlarken bina yogunlugu bil-
gisini kullanmigtir [1]. Bu tanimlama, kentsellesme kontrolii ve
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Sekil 1: Ornek bina oriintiileri.

degisim sezimi ¢aligmalar1 agisindan 6nemlidir, ¢iinkii hizli bii-
yiiyen sehirler, sikca, organize olmayan kentsel biiyiime, hatta
yesil alanlarin tahribi ve ¢evreye ciddi olumsuz etkilerle sonugla-
nan kontrolsiiz ve yasadis1 biiylime ile kars1 karsiya kalmak-
tadur.

Goriintiilerde kentsel sahnelerin karmasiklig1 yeni teknik-
lerin gelistirilmesini gerektirmektedir ¢linkii geleneksel piksel
tabanli siniflandirma yontemleri bina gibi nesneleri ve bu nes-
nelerin kentsel bir ortamda yapilanmalar1 gibi bilgileri model-
leyememektedir. Alternatif teknikler, uzamsal Oriintiilerin kes-
tirimi i¢in komguluklarin doku 6zniteliklerinin histogramlarini
kullanmakta [2] ya da sahnelerin kirsal, yerlesim alani ve kent-
sel seklinde siniflandirilmasi i¢in dogru pargalarinin ¢izgesel
ozelliklerini [3] modellemektedir.

Bu calismamiz, uydu goriintiilerinde binalarin bulunmast
ve bu binalarin goriintiideki uzamsal diizenlerinin doku tabanlt
modellenmesini icermektedir [4]. Bu modellemede, her bir bina
bir doku 6gesi (texture element) olarak alinmig, es olusum mat-
rislerinden ¢ikarilan istatistikler ve Fourier tabanli frekans bil-
gileri kullanilarak bu 6gelerin belli bir yonelimde donemli (peri-
odic) bir yap1 olugturma durumunu niteleyen 6znitelikler gelisti-
rilmistir. Bu ¢alismada ilgilendigimiz uzamsal diizen, Sekil 1°de
de goriildiigii gibi organize olan veya olmayan bina gruplarini
temsil eden diizenli ve diizensiz Oriintiilerdir. Bu Oriintiilerden
ilki planli imarlagmis kent bolgelerini, digeri ise organize olma-
mis ve hatta kanun dig1 yerlesimlerden etkilenmis alanlar: temsil
etmektedir.

Makalenin geri kalan: su sekilde organize edilmistir. 2. bo-
limde binalarin nasil sezimlendigi agiklanmugtir. 3. boliimde
bina oriintiilerini modellemek icin 6nerilen yaklagim sunulmak-
tadir. 4. boliimde ana goriintiiden alinan pencerelerin bu model-



ler kullanilarak siniflandirilmasi aciklanmaktadir. 5. boliimde
Ankara’ya ait 3 Ikonos goriintiisii ile yapilan deneyler sunul-
maktadir. Calisma 6. boliimde 6zetlenmektedir.

2. Bina Sezimi

Bu alandaki ¢aligmalarda, sadece binalarin sezimi amaciyla on-
larin spektral, ayrit ve sekil ozelliklerini kullanan teknikler bu-
lunmaktadir. Bizim bu bildirideki amacimiz binalarin diizenini
degerlendiren Ol¢limler gelistirmek oldugu icin oncelikle bina-
larin tek tek sezimi i¢in basit bir dedektor gelistirdik. Bu de-
dektor, Ikonos goriintiilerinin RGB bantlar1 iizerinde egitilmig
iki simifl1 Bayes siniflandiricisidir. Sinif kosullu dagilim olarak
“bina” sinifi icin 3 bilesenli, “diger” sinifi icin 6 bilesenli Gauss
karigimi kullanilmagtir.

Siniflandirma sonucunda ortaya ¢ikan ikili haritadan yanlis
pozitifleri elemek icin oncelikle cap: 5 piksel olan disk yapisal
0gesi (structuring element) ile geri catilma ile bicimbilimsel
acma iglemini kullanarak kiigiik giiriiltii piksellerini temizledik.
Sonra, alan1 50 m?’den kiigiik ve 6000 1m?’den biiyiik baglantili
bilesenleri ¢ikarttik. Alanlar i¢in belirlenmis bu esik degerlerini,
deneylerde binalarin boyutlarini ve yanls pozitifleri inceleyerek
belirledik.

3. Bina Oriintiilerinin Modellenmesi

Bina gruplarinin bulunmasi, bolge tabanli analiz gerektirir fa-

kat boliitleme teknikleri genellikle bolgelerin birdrnek 6znitelik

dagilimindan olustugunu varsayar ve birden ¢ok nesne (bina) ve

zemin (agaglar, ¢im, yollar, vs.) igeren alanlar1 birarada model-

leyemez. Bu nedenle, goriintiileri cakismayan pencerelere bol-

mek ve her bir pencereyi tek bagina analiz etmek goriintii boliitle-
meye alternatif bir yaklagim olmustur [2, 3].

Dokunun, nesneler ve sahneleri bulmada ve siniflandirmada
onemli bir gorsel 6znitelik oldugu bilinmektedir. Doku, birim
elemanlari olarak doku 6geleri ve bu 6gelerin birbirleriyle iligkisi
ve organizasyonunun incelendigi komsuluklar ile tanimlanir. Fa-
kat, doku 6gelerinin tanimi ve sezimi 6nemli bir problem olagel-
mistir. Bu nedenle genellikle pikseller dokunun birim &geleri
olarak kullanilmis ve piksel komsuluklari i¢in dznitelikler ¢ikar-
tilmistir. Biz bu caligmada binalar1 birim 6geleri olarak kul-
laniyor ve dokunun uzamsal ve frekans bolgelerindeki 6znite-
likleri ile onlarin uzamsal dagilimini tanimliyoruz. Asagida bu
Ozniteliklerin detaylar1 agiklanmaktadir.

3.1. Uzamsal Bolgede Donemlilik Analizi

Cesitli kargilagtirmali ¢aligmalar, es olusum matrislerinden ¢ikar-
tilmis Ozniteliklerin doku analizinde ¢ok etkili oldugunu goster-
mistir [5]. Genel anlamda e olusum, goreli frekanslarin bir mat-
riste belirtilmesidir. Goreli frekans P(4, j;d, 0), goriintiideki,
birbirinden d uzaklig1 ve 6 acisi ile ayrilmis ¢ 6zelligine sahip
doku 6gesi ve j dzelligine sahip diger bir doku 6gesi arasindaki
iligkiyi temsil eder.

Es olugsum matrislerinde yer alan bilgileri kullanmak amac1y-
la tiirdeslik, zitlik, organize yap1 ve karmasiklik gibi dokusal
kimligi 6lcen 14 tane istatistiksel 6znitelik tanimlanmistir [6].
Conners ve Harlow [7], bu 14 6znitelik icinden zitligin yerel
olarak en kiiciik olaninin belirtilen bir yondeki donemliligi bul-
mak icin kullanilabilecegini gostermistir. Zucker ve Terzopo-

Sekil 2: Ornek bina &riintiileri (1. siitun), 0 ve 67.5 derece
icin zithk Oznitelikleri (2. ve 3. siitunlar), O ve 67.5 derece
icin x? Oznitelikleri (4. ve 5. siitunlar). ilk iki sira organize
komsuluklara drnekken 3. sira rastgele dagilima 6rnektir. Ozni-
telik ¢izimlerindeki « koordinatlar1 1-60 aras1 piksel uzakligina
denk gelir.

ulos [8] pikseller aras1 belirli bir uzaklik ve yondeki yapiy1 6l¢-
mek igin x? (chi-square) istatistigini tanimlanustir. Starovoitov
[9] donemlilik analizi i¢in 22 es olusum tabanl 6zniteligi kiyas-
lamis ve bunlardan yedi tanesinin bu amacta bagarili oldugu so-
nucuna varmigtir.

Biz, bu calismada donemlilik ve yonselligi sezimlemek ama-
ciyla zithk ve x? ozniteliklerini kullaniyoruz. Binalarin 1, bina
digindaki herseyin 0 ile temsil edildigi bir ikili siniflandirma ha-
ritasinda buna karsilik gelen d uzakligi ve 6 agis1 igin hesaplanmig
es olusum matrisinden elde edilen zitlik 6zniteligi [9] sOyle basit-
lestirilebilir:

xz; = P(0,1) + P(1,0). e
Ayni matristen elde edilen X2 istatistigi [9] ise sOyle basitlestiri-
lebilir:
(P(0,0)P(1,1) — P(0,1)P(1,0))?
Yi = @3
a
(a = (P(0,0) + P(0,1)) x (P(1,0) + P(1,1)) x (P(0,1) +
P(1,1)) x (P(0,0) + P(1,0))). Biz bu 6znitelikleri d uzakligi
1-60 piksel arasinda degisirken ve 0 acis1 ig, i = 0,...,7
seklinde 8 ayr1 deger alirken hesapladik.

Ornek bina Griintiileri ve bunlara karsilik gelen 6znitelikler
2 numarali sekilde verilmistir. Bu 6rnekler sunu gostermistir:
eger incelenen komgulukta binalar belirli bir yone dogru diizenli
bir yap1 gosteriyorsa, o yondeki 6znitelikler uzaklikla bagntili
olarak donemli bir yap1 sergiler. Ote yandan, eger incelenen
komsulukta belirli bir diizen yoksa, farkli yonler icin elde edilmis
oznitelikler birbirlerine ¢ok benzer yapidadirlar. Tek bir 6znite-
lik vektorii ¢cikartmak igin, her bir yon icin elde edilmis 6zni-
telik vektorleri toplanir ve uzunlugu 8 olan (her yon igin bir
deger olacak sekilde) bir 6znitelik vektorii elde edilir. Zitlik ve
x? 6znitelikleri icin vektorler ayri ayrt hesaplamir ve son olarak

bu vektorlerdeki degerler donme degismezligi elde etmek igin
siralanirlar.

3.2. Frekans Bolgesinde Donemlilik Analizi

Bir goriintiiniin Fourier spektrumundaki degerlerinin merkez cev-
re dogrultulu dagiliminin (ayn1 zamanda uzamsal 6zilintiye denk
gelir [10]) bu goriintiideki dokunun detayliligina hassas oldugu



Sekil 3: Ornek bina oriintiileri (1. siitun), bu oriintiilerin Fourier
spektrumu (2. siitun), ve karsilik gelen halka ve dilim tabanl
oznitelikler (3. ve 4. siitunlar). Oznitelik cizimlerinde 2 koordi-
natlar1 halka ve ¢ember dilimlerini temsil eder.

bilinen bir gergektir. Ayrica, spektrumdaki degerlerin agisal da-
Siliminin, goriintiideki dokunun yon bilgisine hassas oldugu da
bilinir [5].

Kutupsal koordinatlarla belirtilen Fourier spektrum fonksi-
yonu S(r, 6) verildiginde, sirasiyla doku dénemliligini ve yon-
selligini modelleyen 6znitelikler, S°nin bas noktasinda merkez-
lenmis halka sekilli ve dilim sekilli bolgelerin tiimlevlerinin alin-
masiyla (ayrik durumda toplayarak) hesaplanabilir. Halka ta-
banli (donemlilik) 6znitelikler su sekilde bulunur:

Ti+1l

T; = Z ZS(r, 0). 3)

r=r; 6=0

Burada r; ve 71 sirasiyla halkanin i¢ ve dig yaricapina karsilik
gelmektedir. Biz r’yi [S] numarali kaynakta da oldugu gibi 2’nin
katlarma (6rn., [0, 2), [2,4), [4, 8), vs.) esitliyoruz.

Dilim tabanli (yonsel) 6znitelikler su sekilde bulunur:

Oit1 rmax

yi= > S(r0). (4)

=0, r=1

Burada 0; ve 0; 1 egim ve rmax dilimin yarigapina denk gelmek-
tedir. (Ttim dilimler i¢in ayn1 oldugu i¢in hesaplara DC bileseni
katilmanustir.) Biz 0°y1 0; = (2i — 1)5-,4 = 0,...,n, olacak
sekilde belirledik. Burada n (dilim sayis1) 24 olarak alinmustir.

Ornek bina Griintiileri ve bunlara karsilik gelen 6znitelik
vektorleri 3. sekilde gosterilmistir. Bu Ornekler gosteriyor ki
ozniteliklerdeki doruk noktalar binalarin dénemlilik ve yonsel-
ligine karsilik gelmektedir. Oysa diizenli bina Oriintiisti bulun-
madiginda baskin bir doruk noktas: olusmamaktadir. Biz, bu
ca-ligmamizda sadece donemlilik (organize yap1) ile ilgilenip
yonsellik ile ilgilenmedigimizden, dilim tabanl1 6znitelik vektor-
leri, donme degismezligi elde etmek icin en bilyiik deger baslan-
gi¢ noktasinda olacak sekilde dongiisel kaydirilmustir.

4. Sahne Simiflandirmasi

Biiylik bir sahnenin spektral goriintiisii verildiginde ilk once
goriintiideki her piksel 2. boliimdeki siiflandirict kullanilarak
bina ya da diger (bina olmayan) seklinde siiflandirilir. Sonra,

Tablo 1: Bina sezimi icin hata matrisi (test kiimesi icin).
Sezimlenen Dogruluk|
bina | degil (%)
bina|73,518| 6,163 | 79,681 | 92.26
degil|26,029|535,535|561,564| 95.36
Toplam |99,547|541,698|641,245| 94.98

Toplam

Dogru

olusan siniflandirma haritas: birbiriyle ¢akismayan, 100 x 100
piksellik pencerelere boliiniir ve her pencere icin 3. bolimde
anlatildig1 gibi dokusal 6znitelikler hesaplanir. Son olarak, her
bir pencere, cesitli pencerelerin el ile diizenli (organize) ya da
diizensiz (organize olmayan) seklinde etiketlenmesi ile egitilmis
ikili karar agaci siniflandiricisi ile siniflandirilir. Bu agamada
karar agaci secilmistir ¢linkii karar agaglari ozniteliklerin ne
dagilimi ne de bagimsizlig1 hakkinda herhangi bir varsayim ge-
rektirmezler ve ayrica 6znitelik secimini otomatik olarak gercek-
lestirirler.

5. Deneyler

Onerilen 6znitelikleri degerlendirmek icin Ankara’mn 1 m uzam-
sal ¢oziiniirliikte alinmig 4,000 x 3,000 piksellik 3 tane Iko-
nos goriintiistiniin RGB bantlar1 kullanilmistir. Bina sezimini
degerlendirmede bagimsiz egitim ve test setini olusturmak i¢in
iki ayrn piksel kiimesi el ile etiketlenmigtir. Binalar bulunduktan
sonra, goriintiiler 100 x 100’liik pencerelere boliinmiistiir ve her
pencere doku 6znitelikleri kullanilarak siniflandirilmigtir.

5.1. Bina Seziminin Degerlendirilmesi

Gauss karisimi tabanli bina simiflandiricisinin test kiimesi iize-
rindeki performanst 1 numarali tabloda verilmistir. Bu deneyde
egitim kiimesinden bagimsiz olan test kiimesindeki hata orani
%35.02 ¢ikmigtir. Bu hata orani, yanhs pozitif miktarini daha da
diigiiren bigimbilimsel ve alan tabanli temizleme islemlerinden
once hesaplanmistir. Siniflandirmada sadece spektral degerlerin
kullanildi81 diisiiniildiigiinde elde edilen hata orani gayet diisiik-
tiir. Sezimlenmis bina drnekleri 4. sekilde gosterilmisgtir.

5.2. Sahne Smiflandirmasinin Degerlendirmesi

Ornek siniflandirma sonuglari 4. sekilde verilmistir. Siiflandir-
may1 yaparken iki tane uzamsal bolge, iki tane de frekans bolgesi
Oznitelik kiimesi kullanilmistir. Farkli 6znitelik kiimeleri i¢in
elde edilen sonuglar benzerdir ve elimizde kisitl miktarda egitim
verisi oldugu i¢in sadece nitel sonuglar sunulmusgtur. Sekil 4,
yer sinirlandirmasindan dolay: sadece iki 6rnegi sunmaktadir.
Sonuclarin gorsel degerlendirmesi komguluklarin ¢ogunlugunun
dogru siniflandirildigini gostermektedir. Hatalar genellikle farkll
komsuluklarda farkli yogunluklarda bina olmasindan kaynak-
lanmaktadir. Ornegin bazi komsuluklar, diisiik yogunlukta diizen-
li dagilmis binalar icerdiginden yanliglikla organize olmayan
smifina atanmigtir. Hatalarin bir kismiysa bazi pencerelerin or-
ganize olan ve organize olmayan komsuluklarin sinir bolgele-
rinde kalmasindan kaynaklanmaktadir. Verilen ii¢ sahne deger-
lendirildiginde ¢ikan sonu¢ doku 6zniteliklerinin uzamsal bina
oriintiilerini sezimleyebildigi ve bir¢ok durumda kentsellesmeyi
modelleyebildigidir.



Sekil 4: Tki 4,000 x 3,000 Tkonos sahnesi igin 6rnek siniflandirma sonuglari. Sol, orta ve sag siitun sirastyla orjinal veri, sezimle-
nen binalar, ve x2-tabanli uzamsal bolde éznitelikleriyle simflandirilmis komsuluklari géstermektedir. Diizenli olarak siiflandirilmig
komsuluklardaki binalar (baglh bilesenler) yesil, diizensiz olarak siniflandirilmig komsuluklardaki binalar kirmizi, ve iki sinifa da ata-

namayan binalar mavi olarak gosterilmistir.

6. Ozet

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinde kentlesmenin bina-
larin uzamsal dagilimi anlaminda analizini yapan yeni bir yontem
tanimladik. Uzamsal bolge (es olusum tabanli) ve frekans bolgesi
(Fourier spektrum tabanli) doku 6znitelikleri kullanilarak bina
ortintiileri modellendi ve komsuluklar organize (diizenli) ve or-
ganize olmayan (diizensiz) seklinde siniflandirildi.

Sahnelerin bu bildiride anlatilan uzamsal oriintiiler gibi yiik-
sek diizeyli icerige gore boliitlenmesinin, uydu goriintiileri gibi
cok fazla detaya sahip goriintiilerin otomatik olarak anlambi-
limsel (semantic) analizinin yapilmasina, ve kentsel planlama,
biiyiime, izleme ve degisim sezimi gibi ¢aligmalar acisindan
yeni sonuglara olanak tantyacagina inaniyoruz. Bu konudaki ge-
lecek galismalarimiz bina sezim agamasin gelistirmek, donem-
lilik analizi i¢in farkli dokusal 6znitelikleri tiimlestirmek, farkl
cesitlerdeki komsuluklar i¢in kullanilacak pencere boyutlarini
otomatik olarak segmek ve diger donemsel yapilar1 sezimlemek
icin uzamsal Oriintiileri uygulamay1 kapsamaktadir.
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