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OZET

Bu calismada, yuksek ¢dzunurlUklU uydu goérintulerinden binalarin tespit edilmesi
icin bir yaklagim gelistiriimistir. Geligtirilen yaklasim, genetik algoritmalari ve gudumlu
bir siniflandirma algoritmasi olan Fisher dogrusal siniflayicisini (Fisher linear
classifier) kullanmakta olup, bilinen genetik algoritma kavramlari (populasyon,
kromozom, gen, c¢aprazlama, mutasyon, vs) ile temel goruntu isleme tekniklerini
batunlestirmektedir. Populasyon, bir dizi kromozomlar (bireyler) toplulugu olup, her
bir kromozom ise belli sayida genden (goruntl isleme fonksiyonundan) olusmaktadir.
Algoritma, goruntu Uzerinden bina ve bina olmayan egitim piksellerinin secimi ile
baslamaktadir. Daha sonra, her bir kromozom igin, blnyesinde barindirdigi gorunti
isleme fonksiyonlarinin girdi bantlari Uzerinde pesi sira uygulanmasi ile devam
etmektedir. Olusan c¢ikti bantlari, Fisher dogrusal siniflayicisi kullanilarak ikili bir
goruntuye donusturilmek suretiyle siniflandirilir. Bir sonraki adimda, her bir
kromozom igin olusturulan ikili goéranta ile test verisi karsilastirilarak kromozomlarin
uygunluk degerleri hesaplanir ve en yuksek degere sahip birey (elit birey)
digerlerinden ayrilir. Bu iglemi takiben bir sonraki jenerasyonda yer alacak bireylerin
secilmesi ve cesitliliginin arttinimasina yonelik olarak ¢aprazlama ve mutasyon
islemleri, daha dnceden belirlenmis caprazlama ve mutasyon olasiliklarina bagh
olarak, belirli kromozomlar Uzerinde uygulanir. Bu evrimsel sureg belirli bir tekrarlama
miktarindan sonra durdurulur ve en yuksek uygunluk degerine sahip bireyin Urettigi
ciktl tespit edilen bina bodlgeleri olarak alinir. Ancak, hatal siniflandirmalar s6z
konusu olabileceginden, bu bolgelerin asgari dizeye indirilmesi i¢in ¢iktiya morfolojik
goruntu iglemleri uygulanir. Geligtirilen yontem, Ankara’nin Batikent bolgesinde
secilmis olan bir yerlesim alanina uygulanmistir. Uydu goéruntisu olarak 4 Agustos
2002 tarihinde IKONOS uydusu tarafindan ¢ekilmis 1 metre konumsal ¢6zUnurlUklu
pankromatik ve 4 metre konumsal ¢dzUnurlUklU renkli (Kirmizi, Yesil, Mavi: KYM)
goruntulerinin kaynastiriimasi sonucu elde edilen 1 metre konumsal ¢ozUnurluklu
keskinlegstiriimis renkli IKONOS goruntist kullaniimistir.  Geligtirilen yontemin
uygulanmasi sonucunda test alanindaki binalar yaklasik %91 dogrulukla tespit
edilmigtir. Yapilan c¢alisma, tatmin edici sonuclarindan 6tirld oldukga umut verici
olarak nitelendirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Bina tespiti, Yuksek ¢o6zunurlUkld uydu goruntileri, Genetik
algoritmalar, Fisher dogrusal siniflayicisi.
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ABSTRACT

In this study, an approach that detects the buildings from high resolution satellite
imagery is proposed. The developed approach utilizes both the Genetic Algorithms
(GA) and the supervised classification method, Fisher Linear Classifier (FLC). In
addition, the well known genetic algorithm concepts such as population,
chromosome, gene, crossover and mutation are integrated with the fundamental
image processing techniques. In this context, a population can be seen as a set of
chromosomes (individuals) and each chromosome is composed of definite number of
genes (image processing functions). The proposed algorithm is initiated with the
selection of training pixels for the building and non-building features from the input
image. Then, the image processing functions are applied to the input bands in a
chromosome by chromosome basis. After that, the output bands generated from the
previous step are classified into two classes using the FLC. In the next step, for each
chromosome, a fitness value is computed by comparing the binary classified image
and the test data. From these fitness values, the chromosome that yields the highest
fitness value is selected as the “elite chromosome” and separated from the others.
This process is followed by the selection of the population for the next generation and
the diversification operations such as crossover and mutation. These operations are
performed according to some predefined probabilities; this means that only the
selected chromosomes are affected. This evolutionary process is terminated after a
definite number of iterations and the output of the elite chromosome in the last
generation is taken as the detected building patches. However, as expected, some
false alarm areas may appear. In order to reduce these areas, the morphological
image processing operations are applied to the output image. The proposed method
is applied on a selected urban area of the city of Batikent, Ankara. The input data
used in this study is the 1 meter spatial resolution pan-sharpened IKONOS image
generated from the fusion of 4 meters spatial resolution multispectral (Red, Green,
Blue: RGB) and 1 meter spatial resolution panchromatic IKONOS imagery acquired
on August 4, 2002. After applying the developed methodology, the approximate
detection rate of 91% is obtained over the predefined test regions. This study is
found to be quite promising due to its satisfactory results.

Key Words: Building detection, High resolution satellite imagery, Genetic algorithms,
Fisher linear classifier.

1. GIRIS

Dunya nufusunun bayuk bir bolumunidn kentsel alanlarda yasiyor olmasi
beraberinde o6nemli ydnetimsel konulari da gindeme getirmektedir. Bunlardan
bazilari; sehir planlama, kentsel ve gevresel degisimin ve buyumenin izlenmesi gibi
cografi analizlerin yer aldigi sureclerdir. Kentsel alanlarda arazi értisu ve kullanimi,
yeni yapilan bina, yol ve diger insan yapimi yapilarin ingasi ile beraber hizli bir
degisim goOstermektedir. Sehir planlamasinda bu degisimlerin takip edilmesi son
derece 6nemli olup, birgok Cografi Bilgi Sistemi (CBS) uygulamasi guncel ve dogru
arazi kullanim bilgisinin eksikligi yiztinden sikinti gekmektedir. Bu nedenle, Gretilmis
olan haritalarin duzenli olarak guncellenmesi 6nem arz etmektedir. Hava fotograflar
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ve uydu goruntilerinden cografi detaylarin ¢ikarilmasi halen deneyimli operatorler
tarafindan manuel olarak yapilmakta olup elde edilen cografi detaylarin konumsal
dogrulugu yuUksektir. Ancak cografi detaylarin manuel olarak ¢ikariimasi iglemi uzun
zaman almakla birlikte nitelikli personel ihtiyaci da ortaya ¢ikmaktadir. Bu
nedenlerden o6tlrd, ylksek ¢ozunUrlUkIG uydu goéruntllerinden yari ya da tam
otomatik nesne ¢ikarimi son yillardaki modern cografi bilgi teknolojileri
uygulamalarinda énemli bir konu haline gelmistir. Bu uygulamalarin en 6nemlileri
arasinda ise bina ve yollarin elde edilmesi yer almaktadir. Tespit edilen binalar CBS
icin temel bir veri kaynagl olup, ayni zamanda sehir planlamasinda, altyapi
gelisiminde, haberlesme hatlarinin kurulumunda, dogal afet planlamasinda ve
benzeri birgcok kentsel uygulamada da kullaniimaktadir. Binalarin belirlenmesinde
yuksek ¢ozunuarluklu uydu goruntulerinin yani sira hava fotograflari da oldukga sik
kullaniimaktadir. Bu veriler ylksek konumsal ¢ozundrlige sahip olmakla birlikte
kalicilik ve genis spektral ¢ozunurlik gibi 6zellikleriyle de 6n plana ¢ikmaktadir.

Hava fotograflari kullanilarak yapilmig olan bazi ¢alismalarda binalarin tespiti, bina
golgeleri kullanilarak gergeklestiriimistir (Huertas ve Nevatia, 1988; Irvin ve
McKeown, 1989). Bu calismalarda binalarin sekil ve yukseklikleri, binalarin
olusturdugu golgelerle iligkilendirilerek goéruntd isleme tabanh bir ydntemle
bulunmustur. (Lin vd., 1994) tarafindan gerceklestirilen benzer bir ¢aligmada bina
tespiti ve tanimlamasi mono hava fotograflarindan yapilmistir. Geligtirilen yontemde
duguk seviyeli goruntu kesimlemesi ve algisal gruplama tekniklerinin yaninda golge
bilgisi ve bina sekilleri de kullaniimistir. Calismanin sonucunda U¢ boyutlu bina
tanimlar1 elde edilmigtir. Bir diger ¢alismada, ¢oklu hava fotograflarindan binalarin
otomatik olarak tespiti ve U¢ boyutlu modellemesi gergeklestiriimistir (Noronha ve
Nevatia, 2001). Calismanin ana adimlari; bina kenar, paralel ve kesisimlerinin
gruplanmasi, cati hipotezlerinin kurulmasi ve son olarak bina duvar ve gdlgelerinin
dogrulugunun sinanmasi geklindedir. (Kim ve Nevatia, 2004) tarafindan yapilan bir
calismada, duz ve karmasik cati tiplerindeki binalarin tespiti ve tanimlamasi ¢oklu ve
bindirmeli hava fotograflarindan gergeklestiriimigtir. Olasiliksal analizler, detay
seviyeleri ve sayisal yukseklik verisinden elde edilen katmanlar, énerilen yaklasimin
cesitli agsamalarinda kullaniimis ve Ug¢ boyutlu ¢ati sinirlari elde edilmistir. (Peng ve
Liu, 2005) tarafindan gergeklestirilen bir calismada mono hava fotodraflarindan
yogun kentsel bodlgelerde bulunan binalarin tespiti yapilmistir. Hava fotograflari
kullanilarak gercgeklestirilen bir diger galismada ise binalarin otomatik olarak tespiti;
siniflandirma, sekil modelleme ve goruntu kaynastirma tekniklerinin yer aldigi bir
yaklasimla gergeklestirilmistir (Lu vd., 2006).

Hava fotograflarinin oldugu kadar uydu goéruntulerinin de kullanildigi birgok
calisma literaturde yer almaktadir. Bunlardan (Lee vd., 2003) tarafindan yapilmig
olan ¢alismada, siniflandirma sonuglariyla desteklenmis bir ydontemle pankromatik ve
renkli IKONOS goruntulerinden bina tespiti gergeklestiriimistir. Bir baska ¢alismada
bulanik mantik kullanilarak piksel ve obje tabanli bir gorinti analizi yaklagimi,
binalarin diger kentsel arazi ortusu siniflarindan ayirt edilmesinde kullaniimigtir. Bu
calismada da IKONOS goéruntuleri keskinlestirilerek kullaniimistir (Shackelford ve
Davis, 2003). (San ve Turker, 2004)’'de binalarin otomatik olarak tespiti ve sinirlarinin
belirlenmesi igin yuksek ¢dzunurlUkli IKONOS goruntist kullanmiglardir. Yapilmis
olan bu calismada mevcut vektor bina veritabaninin guncellemesi, siniflandirma,
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sayisal yukseklik ve yuzey modelleri ile model tabanli ¢ikarim teknikleri kullanilarak
gerceklestiriimistir. (Kim vd., 2006) tarafindan yapilan bir diger ¢calismada ise yuksek
¢6zUnurlUklb uydu géruntulerinden bina tespiti, genis dikdortgen ¢atili binalarin kenar
bilgilerinin gikariimasiyla yapilmistir.

Bina tespitinde hava ve uydu gorUntllerine ek olarak gunimuzde giderek
yayginlasan bir diger teknoloji LIDAR (Light Detection and Ranging)’dir. LIDAR, lazer
darbeleri kullanilarak bir nesne veya bir yuzeyin uzakhgini anlamada kullanilabilecegi
gibi U¢ boyutlu nokta Uretimi ve buna bagl olarak sayisal arazi modeli (SAM) ve
sayisal yuzey modellerinin (SYM) de c¢ikariimasinda ¢ok buyuk bir kolayhk
saglamaktadir. Ancak LIDAR’In Urettigi c¢iktilarin dogrudan kullaniimayip diger veri
kaynaklari ile birlegtirilerek kullanilmasi yapilan ¢aligsmalarda daha sik rastlanan bir
durum olarak géze gcarpmaktadir. (Rottensteiner ve Briese, 2002) tarafindan yapilan
bir calismada U¢ boyutlu bina modelleri LIDAR algilayicilari tarafindan elde edilen
nokta bulutlarindan ¢ikariimistir. Calismanin temel adimlari; SAM ve SYM’lerin elde
edilmesi, bu modellerin birbirlerinden ¢ikarilmasi sonucu olusan baslangi¢ bina
cokgenlerinin  olusturulmasi ve bu c¢okgenlerin morfolojik goérlntl isleme
fonksiyonlariyla iyilestiriimesi olarak siralanabilir. Bir diger ¢alismada binalarin tespiti,
lazer verisi ile topografik haritalarin bilgi tabanli bir yaklagim kullanilarak
batunlestiriimesiyle gerceklestiriimigtir. Calismanin temel iki asamasi, bolge tabanl
kesimleme ve topografik harita destekli bir tespit algoritmasi olarak siralanabilir
(Hofmann vd., 2002). LIDAR, SAR ve hava fotograflarinin buttnlesik kullanimini
iceren bir bagka ¢alismada ise binalarin ¢ boyutlu sekilleri, arazi 6rtisu ve sayisal
arazi modeli anlik olarak gikariimistir (Gamba ve Housmand, 2002). Yakin zamanda
yapilan benzer bir gcalismada Bayes teoremine dayali bir yaklagsimla siniflandiriimig
LIDAR nokta bulutundan otomatik bina ayak izi tespiti gergeklestirilmistir (Wang vd.,
2006).

Bina tespiti ile ilgili calismalarda bir¢ok genel amacli gudimli 6grenme stratejisinin
de kullanildigini sdylemek mumkundur. Ancak bu yontemlerdeki genel ilke, bir grup
parlaklik degerinden elde edilen spektral girdilerin kullanildigi yaklasimlar olarak
goze carpmaktadir. Oysa spektral ozelliklerin tek bagina yetersiz kaldigi bir gergektir.
Spektral degerlere ek olarak, konumsal iligkiler, doku, yakinlik ve sekil gibi diger
goruntu analizi 6geleri de son derece 6nem arz etmektedir. Bu baglamda gelistirilen
GENIE (Genetic Image Exloitation) ve GENIE Pro sistemleri, bir arama stratejisi ile
en uygun goruntu isleme fonksiyonlarini bularak goruntiden nesnelerin tespit
edilmesi yoninde yeni bir yaklasim olarak dikkat ¢ekmektedir (Perkins vd., 2000;
Perkins vd., 2005).

Bu ¢alismanin amaci, yuksek ¢ozunurlukli uydu goruntilerinden genetik algoritma
ve gudumli siniflandirma yéntemleri kullanilarak binalarin tespit edilmesine yonelik
bir yaklagsim gelistirmek ve kentsel bir alanda uygulamaktir. Gelistirilen yaklagim,
GENIE ve GENIE Pro sistemlerinden esinlenerek ortaya ¢ikarilmis olup veri analizi,
goruntileme ve karmagsik matematiksel iglemleri destekleyen MATLAB programlama
dili ile gergeklestirilmistir.

33


http://tr.wikipedia.org/wiki/Lazer

2. GALISMA ALANI VE VERILER

Onerilen yaklasim, Ankara ili, Batikent yerlesim bdlgesinin bir kismi (zerinde
uygulanmigtir. Batikent, Ankara’nin batisinda 1000 hektarlik bir alan Uzerinde kurulu
olup, Turkiye’nin en buylk yerlesim projelerinden biridir. Bu baglamda, planh ve
dizenli bir gelismeye sahip olmasiyla birlikte, konut, endustriyel, ticari, sosyal ve
kiltdrel kullanima 6zgu farkh tirde binalari barindirmaktadir. Bina sekilleri de
kullanima paralel olarak farkliliklar arz etmektedir.

Bu calismada kullanilan veri, (San ve Turker, 2004) tarafindan gergeklestirilen bir
calismada 1 metre konumsal ¢ozinurlikli pankromatik ve 4 metre konumsal
¢cozunarluklu renkli (KYM) goruntilerin kaynastiriimasi sonucu elde edilmig olan
1 metre konumsal ¢ozunurlUkli keskinlestiriimis renkli IKONOS goérintlusuadar

(Sekil 1).

Sekil 1. Ankara haritasi Uzerinde Batikent yerlesim bdlgesinin bir kismina ait
keskinlestiriimis 1 metre konumsal ¢ozunurluklt IKONOS uydu goruntusu.

3. GENETiIK ALGORITMANIN TEMELLERI

Genetik algoritmalar, dogada var olan evrimsel surecin bilgisayar ortaminda takilit
edilerek bazi problemlerin ¢6zimunde kullanilan bir eniyileme yontemidir. Calisma
prensibi, karmagik ¢cok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine
dayanir ve global en iyi ¢ozumua arar. 1960’larin ortalarinda John Holland, genetik
algoritmalarin temellerini ilk ortaya atan kisi olmusg, ayni zamanda evrim yasalarini
genetik algoritmalarla beraber eniyileme problemlerinin ¢ézumunde kullanmigtir.
Genetik algoritmalar problemlerin ¢dézimuinde tek bir ¢6zim Uretmeyip farkl
¢ozimlerden olugan bir ¢ozum kuUmesi Uretir. Cozum kUmesindeki ¢ozumler
birbirlerinden tamamen bagimsiz olup her biri ¢gok boyutlu uzay Uzerinde birer
vektordur. Bu durumda, arama uzayinda birgok nokta ayni anda degerlendirilir ve
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batinsel ¢cozUme ulagsma olasihigi arttiriimig olur. Mevcut problem igin olasi pek ¢ok
¢cozumu temsil eden bu ¢Ozum kumesine genetik algoritma terminolojisinde
populasyon adi verilir. Populasyonlar vektér, kromozom veya birey olarak
adlandirilan veri dizilerinden olusur. Kromozom igindeki her bir elemana ise gen adi
verilir (Sekil 2). Populasyondaki kromozomlar evrimsel sureg i¢cinde genetik algoritma
islemcileri tarafindan belirlenirler (Wikipedia, 2008).

Bu calismada onerilen yontemin anlatimindan 6nce genetik algoritmalarin gorintu
isleme kavramlariyla olan iligkisine deginilmesinde fayda vardir. (Perkins vd., 2000)
tarafindan 6ngorulen tasarima gore populasyon, sayisi belli olan bir dizi kromozomun
gelisiglzel yaratiimasiyla olusmaktadir. Kromozom yapisi igerisindeki her bir gen ise
yine rasgele belirlenen birer goruntu isleme fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu
fonksiyonlardan bazilari aritmetik, mantiksal ve esik degeri islemleri, bazilari ise
spektral benzerlik, spektral mesafe ve spektral agi ile birlikte doku islemlerinden
meydana gelmektedir.

Gériintli isleme Fonksiyonlari

AN
- N
/ Gen Gen e Gen Kromozom-1
-1- -2- -N-
Gen Gen e e Gen Kromozom-2
-1- -2- -N-
g
%‘ Gen Gen e e Gen | Kromozom-3
= -1- -2- -N-
2.
o
a-‘ ............................................................
(_}f_n (_“Jze_n (_3131_1 Kromozom-M

Sekil 2. M adet kromozom ve her bir kromozomda N adet gen igeren bir populasyon
yapisi (Perkins vd., 2000).

4. YONTEM

Bu cgalismada geligtirilen, yluksek ¢o6zunurlUkli uydu gorUntllerden bina tespiti
probleminin genetik algoritmalar yardimi ile ¢6zimunU saglayan, yaklasimin temel
adimlari Sekil 3'te verilmistir.
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Keskinlestirilmis
Yiiksek
Coziiniirliiklii
Goriintii

|

Egitim ve Test
Alanlarinin
Belirlenmesi
Genetik Algoritma
A
Gpruntu Sonraki Jenerasyon
Isleme
Fonksiyonlar:
Caprazlama ve
Spektral ve Mutasyon Islemleri
Doku "
Oznitelikleri
Uygunluk Degerinin
Fisher Dogrugdal Siniflayicist Hesaplanmasi
A
Cikarilan
Bina
Bolgeleri

Morfolojik Gorfintii Tyilestirme
A
Tespit Edilen
Bina
Bolgeleri

Sekil 3. Geligtirilen yaklagimin temel adimlari

Gelistirilen yaklasimda Once keskinlestirilmis goruntu Uzerinde egitim ve test
alanlarinin segimi yapilir. Bu alanlar bina ve bina olmayan bdlgelerin segimini iceren
iki sinifli bir yapiyr temel almaktadir. Bu islemin ardindan, onceden geligiglzel
olusturulmus popdllasyon icerisinde yer alan her bir kromozomdaki genler (goruntu
isleme fonksiyonlari) orijinal goriintinin bantlarina (K, Y ve M) uygulanir. Uzerinde
islem yapilacak bant veya bantlarin sec¢imi (girdi bantlar)) ve islemin
uygulanmasindan sonra elde edilecek bantlar (¢ikti bantlari) yine gelisiguzel olarak
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belirlenir. Cikti bantlari doért gecici banttan meydana gelmektedir ve her bir
kromozomda yer alan genler, islem ciktilarini bu bantlardan sadece bir tanesine
yazar. Bu durumda, her bir kromozomun iglenmesiyle o kromozoma ait dort fakh ¢ikti
bandi udretilmesi saglanir. Bu c¢ikti bantlari o kromozomun spektral ve doku
Ozniteliklerini barindirir.

Daha sonra, Fisher dogrusal siniflayicisi ile olusturulan ¢ikti bantlari tek bir banda
indirgenerek siniflandiriir. Bu siniflandirma, daha o©nceden belirlenmig egitim
alanlarini kullanarak orijinal gértintiinin bina ve bina olmayan piksellere goére ikili bir
siniflandirmaya tabi tutulmasina olanak verir. Boylelikle her bir kromozom igin bina
bdlgeleri ¢ikarilmis olur.

Bir sonraki adimda, hangi kromozomun ne kadar basarili bir siniflandirma
yaptigint Olgen uygunluk degerlerinin hesaplanmasi gergeklestirilir. Bu deger
hesaplanirken bina ve bina olmayan alanlar Gzerinde dnceden belirlenmis olan test
bdlgeleri kullanilir. Buna gore, siniflandirma sonuglarindaki bina veya bina olmayan
piksellerin test alanlarindaki ilgili bina veya bina olmayan piksellerle olan uyusma
yuzdesi D (Dogru tespit) olarak adlandirilir ve benzer sekilde birbirleriyle uyusmayan
piksellerin yluzdesine de Y (Yanlis tespit) denilirse, (1) esitligine gére kromozomlarin
uygunluk degerleri (U) hesaplanabilir.

U=50x(D+(1-Y)) (1)

Buna gore D ve Y degerlerinin O - 1 araliginda olabilecegi dusunuldugunde, U
degeri de 0 - 100 araliginda bulunmaktadir. En iyi senaryoda, D =1 ve Y =0 ile
uygunluk degeri 100 olurken; en kotu senaryoda ise, D = 0 ve Y = 1 ile uygunluk
degeri 0 olarak hesaplanabilmektedir. Dolayisiyla, ilgili jenerasyonda en yuksek
uygunluk degerine sahip kromozom “elit kromozom” olarak adlandirilir ve bu
kromozom diger jenerasyona dogrudan aktarilir.

Her bir kromozomun uygunluk degerinin hesaplanmasinin ardindan bir sonraki
jenerasyona aktarilacak kromozomlarin segilmesine yonelik olarak c¢aprazlama
(Sekil 4) ve mutasyon (Sekil 5) islemleri gergeklestirilir. Bu islemlerin amaci
populasyon Uzerinde gesitlilik yaratarak elit kromozomdan daha yuksek uygunluk
degerlerine sahip yeni kromozomlar Uretmeye c¢alismaktir. Burada vyapilan
caprazlama islemi tek noktali gaprazlamadir. Tek noktali gaprazlama isleminde, iki
kromozom yapisi Uzerinde ortak bir gen belirlenir ve bu genin saginda veya solunda
kalan kisimlar her iki kromozom uzerinde birbirleriyle yer dedistirir. Mutasyon
isleminde ise tek bir kromozom Uzerinde rastgele secilen bir gen, yine mevcut
goruntu isleme fonksiyonlarindan rastgele secilen bagka bir genle yer degistirir.
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Kromozom -1

Goruintu Goriintu Gorintu
Isleme Isleme Isleme
Fonksiyonu -1 A SOTEIOR] -----:ccccoooo | eeeeeeeeeene Fonksiyonu -N

Kromozom-2

Gériintii Gériintii Gériintii
isleme isleme isleme
Fonksiyonu -1 Fonksiyonu -2 ------------------------------- Fonksiyonu -N

Sekil 4. Caprazlama igleminin iki kromozom Uzerinde isleyisi.

Gérunti
Isleme
Fonksiyonu-2’
Kromozom-M
Gorunti Gérinti Goriintii
Isleme I§Ieme ------------------------------- I§Ieme
Fonksiyonu-1¥| Fonksiyonu-2 Fonksiyonu-N

Sekil 5. Mutasyon isleminin tek kromozom Uzerinde igleyisi.

Caprazlama ve mutasyon islemleri genetik algoritmanin baslangicinda belirlenmis
sabit olasilik degerlerine goére yapilmaktadir. Bu olasilik degerlerine gore hangi
kromozomlarin ¢aprazlamaya, hangilerinin mutasyona girecedi belirlenmektedir.
Caprazlama ve mutasyon iglemleriyle yaratilan yeni bireyler bir sonraki jenerasyona
elit kromozom ile birlikte aktarilir. Bu evrimsel sureg belirli bir dongu yapisi icerisinde
devam eder. Her jenerasyonda bir dncekine gore yeni elit kromozomlar elde edilir ve
dolayisiyla, algoritma daha iyi sonuglara dogru gider. Ancak jenerasyonlar ilerledikgce
yeni elit kromozomlarin olugsmamasi veya degisimin ¢ok seyrek araliklarla
gbzlenmesi algoritmanin belli bir butunsel veya lokal ¢6zime dogru yakinsadigi
anlamina gelmektedir. Bu ¢alismada, genetik algoritmanin yakinsama kosulu olarak
sabit bir jenerasyon sayisi alinmigtir.

Gelistirilen genetik algoritma tarafindan bina alanlarinin belirlenmesi, heniz
istenen sonucun elde edildigi anlamina gelmemektedir. CUnku ¢ikti goéruntisunde
yanhs siniflandirilmis bolgeler olabilmektedir. Bu durumda, ¢ikti goruntisu Gzerinde
bir son-igslemenin (post-processing) gerceklestirimesi 6nem arz etmektedir. Bu
baglamda morfolojik goruntl isleme teknikleri kullanilarak hatali bolgelerin asgari
duzeye indiriimesi hedeflenmektedir. Kullanilan morfolojik igslemlerden bazilari; agma,
kapama, eritme ve genlestirme olarak siralanabilir. Bu iglemler gorintl Gzerindeki
kUguk bosluklarin doldurulmasi, kiguk objelerin yok edilmesi, inceltme, kalinlastirma,
yumusatma gibi etkilere sahiptirler. Yapilan c¢alisma dahilinde bu islemlerin
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bazilarinin belirli bir mantiksal siraya gore c¢ikti goruntisine uygulanmasiyla
iyilestirilmis bina alanlari elde edilmis olur.

5. YAKLASIMIN UYGULANMASI VE ELDE EDILEN SONUGLAR

Onerilen yaklasimin uygulanabilmesi icin, MATLAB programlama dili kullanilarak
bir uygulama yazihmi geligtirilmistir. Geligtirilmis olan uygulama yaziliminda,
MATLAB'In az sayida goérintl isleme fonksiyonu disinda higbir kitiphane veya arag
kutusundan faydalaniimamistir. Uygulama asamasinin ilk adimi olarak egitim ve test
alanlarinin segimi yapilmistir. Bina ve bina olmayan siniflar icin hem egitim alani hem
de test alani olmak Uzere dikdortgen seklinde 20 farkh ornek bolge secilmistir.
Secilmis olan egitim alani 6rneklerinden bazilari Sekil 6’da gorulmektedir. Egitim ve
test alanlarinin seciminden sonra genetik algoritma tarafindan kullanilan
parametreler belirlenmistir. Bu parametreler; olusturulacak jenerasyon sayisi (J),
populasyondaki kromozom sayisi (K), her bir kromozom Uzerindeki gen sayisi (G),
caprazlama olasihgi (P¢) ve mutasyon olasiligi (Pm) dir.

Sekil 6. Binalar icin bazi (a) egitim ve (b) test alanlari. Bina olmayan nesneler icin
bazi (c) egitim ve (d) test alanlari
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Bu calismada parametre degerleri olarak, J ve K icin 20, G igin 5, P i¢in 0.80 ve
P, icin 0.20 ahinmigtir. Bu degerlerin, benzer c¢alisma alanlarinda yapilan birgok
testin sonuglari analiz edilerek, secilmis en uygun degerler oldugu sdylenebilir. Diger
taraftan, literaturde yer alan ilgili calismalarda (Perkins vd., 2000; Perkins vd., 2005)
benzer degerlerin kullaniimasi da segilmis olan degerleri desteklemektedir.

Gelistirilen yaklagsimin galisma alani Gzerinde uygulanmasi sonucunda, ortalama
test sonuglarina bagli olarak, bina alanlari %90,99 oraninda bir maksimum uygunluk
degeri ile tespit edilmistir. Bu deger, genetik algoritmanin ayni ¢alisma alani Gzerinde
ayni parametre degerleriyle (J=20, K=20, G=5, P.=0.8, P,=0.2) birbirinden bagimsiz
olarak 10 defa calistirimasiyla elde edilmistir. Bu baglamda 10 farkli testin yapiimasi
ile elde edilen maksimum uygunluk degeri, bu testlerin ortalama degerleri baz
alinarak hesaplanmistir. Ortalama degerlerinin alinmasi, sans eseri elde edilebilecek
cok dusuk veya cok yuksek uygunluk degerlerinin orta bir degere cekilebilmesini
saglamaktir. Buna bagli olarak secilmis olan “10” degeri, ortalamadaki degisimin
azalmaya basladigi esik degeri olarak kabul edilmistir. Yapimig olan testlerin
sonuglari ve ortalama degerler Tablo 1'de veriimektedir. Bu tabloya gore uygunluk
degerleri farkl testlerde elde edilen %79,34 (Test-8) ile %92,23 (Test-2) arasinda
degisim gostermekte olup, yapilan tim testlerden her birinin ilk ve son jenerasyonlari
arasindaki degisim ise %0.77 (Test-4) ile %11.44 (Test-8) arasindadir. Testlerin
ortalamalarina gobre genetik algoritmanin  performans egrisi  Sekil 7’de
goOsterilmektedir. Testlerdeki en yuksek uygunluk degerine sahip (%92,23)
kromozomun Urettigi ¢ikti ve bu ¢ikti Gzerinde morfolojik agma — kapama igleminin
uygulanmasiyla elde edilmis olan iyilestiriimis son ¢ikti ise sirasiyla Sekil 8 ve 9'da
gOsterilmektedir.

Tablo 1. Yapiimis olan 10 farkli testin sonuglari ve ortalama degerler.

Test-1 | Test-2 | Test-3 | Test-4 | Test-5 | Test-6 | Test-7 | Test-8 | Test-9 | Test-10 | Ortalama
Jenerasyon-1 | 86,72 | 90,32 | 88,27 | 90,21 | 81,64 | 90,26 | 83,11 | 79,34 | 88,69 88,72 86,73
Jenerasyon-2 | 90,26 | 90,75 | 89,86 | 90,63 | 81,64 | 90,30 | 83,11 | 80,51 | 88,70 88,72 87,45
Jenerasyon-3 | 90,60 | 90,75 | 89,86 | 90,63 | 85,04 | 90,30 | 83,11 | 84,69 | 88,70 89,16 88,28
Jenerasyon-4 | 90,83 | 90,75 | 90,58 | 90,63 | 85,04 | 90,78 | 90,96 | 84,71 | 89,10 89,49 89,29
Jenerasyon-5 | 90,83 | 91,08 | 90,62 | 90,63 | 85,04 | 90,78 | 90,96 | 84,71 | 89,10 89,49 89,32
Jenerasyon-6 | 90,83 | 92,23 | 90,62 | 90,63 | 85,04 | 90,78 | 90,96 | 90,21 | 89,10 89,49 89,99
Jenerasyon-7 | 90,83 | 92,23 | 90,62 | 90,63 | 85,04 | 92,16 | 90,96 | 90,21 | 89,10 89,49 90,13
Jenerasyon-8 | 91,08 | 92,23 | 90,62 | 90,63 | 87,80 | 92,16 | 90,96 | 90,29 | 89,10 89,49 90,43
Jenerasyon-9 | 91,08 | 92,23 | 90,80 | 90,63 | 87,80 | 92,16 | 91,06 | 90,29 | 89,56 89,49 90,51

Jenerasyon-10 | 91,08 | 92,23 | 90,80 | 90,88 | 90,21 | 92,16 | 91,06 | 90,29 | 89,56 89,49 90,77

Jenerasyon-11 | 91,08 | 92,23 | 90,80 | 90,88 | 90,21 | 92,16 | 91,06 | 90,56 | 89,56 89,89 90,84

Jenerasyon-12 | 91,08 | 92,23 | 90,80 | 90,98 | 90,34 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,89

Jenerasyon-13 | 91,08 | 92,23 | 90,80 | 90,98 | 90,34 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,89

Jenerasyon-14 | 91,08 | 92,23 | 90,80 | 90,98 | 90,76 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,93

Jenerasyon-15 | 91,08 | 92,23 | 90,94 | 90,98 | 90,76 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,94

Jenerasyon-16 | 91,08 | 92,23 | 90,94 | 90,98 | 90,76 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,94

Jenerasyon-17 | 91,08 | 92,23 | 90,94 | 90,98 | 90,76 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,94

Jenerasyon-18 | 91,08 | 92,23 | 90,94 | 90,98 | 90,76 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,94

Jenerasyon-19 | 91,08 | 92,23 | 90,94 | 90,98 | 90,76 | 92,16 | 91,06 | 90,78 | 89,56 89,89 90,94

Jenerasyon-20 | 91,08 | 92,23 | 90,94 | 90,98 | 90,76 | 92,21 | 91,06 | 90,78 | 89,99 89,89 90,99
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Genetik Algoritma Performans Egrisi
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Sekil 7. Yapilmis olan testlere gore elde edilen genetik algoritma performans egrisi.

Sekil 8. En yuksek uygunluk degerine (%92,23) sahip kromozom tarafindan
uretilmig olan gikti.
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Sekil 9. Uretilen giktinin morfolojik gériintii isleme operatorleriyle iyilestirimesi
sonucu elde edilmis olan iyilegtirilmis ¢ikti.

6. SONUGLAR VE ONERILER

Bu calismada, keskinlestiriimis yuksek konumsal ¢6zunurlukla renkli uydu
goéruntilerinden binalarin tespit edilmesi icin bir yaklasim gelistiriimigtir. Geligtirilen
yaklagim, genetik algoritmalari ve gudumlu bir siniflandirma algoritmasi olan Fisher
dogrusal siniflayicisini  kullanmakta olup bilinen genetik algoritma kavramlari
(populasyon, kromozom, gen, gaprazlama, mutasyon, vs) ile temel goruntu isleme
tekniklerini butunlestirmektedir. Yaklasim, hizli ve dizenli bir gelisim gdsteren ve
farkh bina modellerini barindiran Ankara’nin Batikent bdlgesinde secilmis bir alan
Uzerinde, 1 metre konumsal ¢dzunurlUkIU keskinlestiriimis IKONOS uydu goéruntuleri
uzerinde, uygulanmistir. Yapilan 10 farkl test sonucunda uygulama alanindaki
binalar yaklasik %91 ortalama basari yuzdesi ile tespit edilmistir. Bu sonucun elde
edilmesinde genetik algoritma parametreleri olan jenerasyon sayisi, kromozom sayisi
ve gen sayisi ile birlikte caprazlama ve mutasyon olasiliklari i¢in sirasiyla 20, 20, 5,
0.8 ve 0.2 degerleri kullaniimigtir. Bu degerler, benzer ¢alisma alanlarinda yapilan
birgok testin sonunda elde edilen en uygun degerler olarak kabul edilip kullaniimigtir.

Geligtirilen yaklasimin, geleneksel siniflandirma teknikleri (érnegin, En Bulyuk
Olasilik) ile elde edilen sonuglardan daha basarili sonuglar Urettigi sOylenebilir.
Sonuglar incelendiginde, ilk jenerasyonun ortalama dederi, bir bagka deyisle Fisher
dogrusal siniflayicisinin elde ettigi deger, %86,73 olarak bulunurken; son
jenerasyonda bu degerin %90,99 seviyesine yukseldigi goézlemlenmektedir.
Cahsmadaki bir diger onemli nokta morfolojik goruntu operatdrlerinin kullanimidir.
Uygun yapisal elemanlar kullanilarak genetik algoritma sonucunda elde edilen
goruntuye ardi ardina agma - kapama morfolojik islemlerinin uygulanmasi ile bina
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bolgelerinin daha basarili ortaya ¢ikarildigi goralmustur. Bu iglemler ile hem gergekte
bina olmayan hatali alanlar kismi olarak yok edilmis hem de bulunan bina alanlari
uzerindeki bosluk veya uzanti gibi istenmeyen pikseller asgari diuzeye indirgenmigtir.

ileriye doénik olarak, bu calismanin yiiksek cozinirlige sahip sayisal hava
fotograflari Uzerinde test edilmesi planlanmaktadir. Ayrica, genetik algoritmanin gen
sayisi arttirilip daha fazla gorinta isleme operatérintin kullaniimasi ile daha basarili
sonugclarin elde edilmesi hedeflenmektedir. Son olarak, bu ¢alismada gercgeklestirilen
gorunta iyilestirme adiminin da genetik algoritma yapisina uyarlanarak daha verimli
bir yapiya donusturtlmesi dusunulen bir diger noktadir.
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