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Absztrakt. Cikkünkben légi- és műholdképek feldolgozását végző valószı́nűségi
módszert mutatunk be. A modell együttesen célozza meg épületek kinyerését
és változásaik detektálását többidejű, jelentős időkülönbséggel készült képi be-
meneteteket feltételezve. Globális optimalizációs folyamat találja meg az épületek
megfelelő konfigurációját, figyelembe véve a megfigyelt képi adatot, prior in-
formációt és a szomszédos épületszegmensek közötti interakciót. A módszer pon-
tosságát Bayesi verifikációs folyamat biztosı́tja, m´ıg a számı́tási idő jelentősen
lerövidül egy új sztochasztikus objektum születési folyamat segı́tségével, mely
alacsony képi jellemzők alapján nagy valószı́nűséggel javasol releváns objek-
tumokat.

1. Bevezet́es

Beépı́tett területek változásainak monitorozása k¨ozponti feladat nagy felbontású légi- és
műholdképek vizsgálatakor. Számos módszer végez épületdetekciót különálló képeken
[5, 7, 9]. Ez a folyamat jelentősen megkönnyı́thető DEM/DSM adat-bemenetek felhasz-
nálásával [3, 7], melyek sztereo képpárokból vagy speciális szenzoradatokból nyerhe-
tők ki: ekkor a házak elkülönı́thetők a földfelszı́ntől a becsült magassági adatok alapján.
Több nézeti információ hiányában azonban az épületek azonosı́tása komoly kihı́vássá
válik [8].

Az épületváltozások észlelését végző számos korábbi módszer [3] feltételezi, hogy
a korábbi időpontról topografikus épület adatbázis ´all rendelkezésre, ı́gy a folyamat
szétválasztható két részre: a korábbi épületek ellenőrzésére és az új épületek felderı́tésé-
re. Ugyanakkor sok képi adatbázis nem tartalmaz kiegészı́tő adatokat, ezért szükségessé
válik mindkét időrétegen az automatikus épületkinyerés.

A távérzékelésben korábban számos alacsonyszintűváltozásdetekciós módszert is-
mertettek [2], melyek statisztikailag kiugró különbs´egeket keresnek a képeken konkrét

⋆ A cikk eredményei az alábbi publikációban jelentek meg: C. Benedek, X. Descombes, and
J. Zerubia. Building extraction and change detection in multitemporal remotely sensed images
with multiple birth and death dynamics. InIEEE Workshop on Applications of Computer
Vision (WACV), pages 100–105, 2009.
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Épületek és változásaik detekciója 15

objektum modellek használata nélkül. Bár ezeket a módszereket általában csak előfel-
dolgozó lépéseknek tekintik a szakirodalomban, viszonylag kevés olyan kutatási ered-
ményt tettek közzé, amely felhasználhatóságukat bizonyı́taná objektum szintű vizsgá-
latokban. Ezt a hiányosságot pótolva, módszerünk kombinálja az objektumfelismerést
lokális alacsonyszintű hasonlóság vizsgálattal, melyek egy egyesı́tett valószı́nűségi mo-
dellben működnek. Bemutatjuk, hogy különböző alapvető tényezők együttesen hasz-
nálhatók ki, úgy mint́epületv́altoźasoka textúra szinten is megváltozott területeken
találhatók, mı́g aváltozatlanobjektumokról rendelkezésünkre álló több nézetűinfor-
máció pontosı́tja a felismerést.

A módszerek másik fontos csoportosı́tási szempontja azobjektumok modellezésén
alapul. A direkt módszerek [5] az épületeket primitı́v elemekből épı́tik fel; a leggyakrab-
ban használt primitı́vek a tető blokkok, él részletek vagy sarokpontok. Bár ezek az
eljárások általában gyorsak, hibáznak, ha a képekena primitı́veket nem sikerül meg-
bı́zhatóan kinyerni. Egy másik jelentős módszertani csoportba tartoznak azinverzmo-
dellek [4], melyek fitnesz értéket rendelnek a különböző lehetséges objektumkonfigu-
rációkhoz, és egy optimalizációs folyamattal keresik a legvalószı́nűbb populációt. ı́gy
rugalmas objektummodellek épı́thetők, és könnyen vehetünk figyelembe prior alaki in-
formációkat és objektum interakciókat. Ugyanakkor, nagy számı́tási igény szükséges
a magas dimenziójú populációtérben történő kereséshez, mialatt a fitnesz függvény
lokális maximumai félrevezethetik az optimalizációt.

Módszerünkben egyaránt kihasználjuk az alacsony és az objektumszintű megköze-
lı́tések előnyeit. Az felhasznált többszörös születés és halál (Multiple Birth and Death,
MBD) optimalizáció [4] az épületek populációját objektumgenerálás (születés) és el-
dobás (halál) lépések iterációival fejleszti lép´esről lépésre, szimulált lehűtés keretrend-
szerbe ágyazva. A felderı́tés fázist alacsony szintű képi leı́rók vezérlik, mı́g az objektum
verifikáció a robosztus inverz megközelı́tést követi.

2. Probléma defińıció

A bemutatásra kerülő módszer bemenete két egymáshozregisztrált légi- vagy műhold-
kép, melyeket ugyanarról a földrajzi területről készı́tettek több hónapos vagy éves idő-
különbséggel. Bár figyelembe vesszük, hogy az eltér˝o nézetekből adódóan képregisztrá-
ciós hibák lehetnek jelen, feltételezzük, hogy ezek csak néhány pixelnyi torzı́tást okoz-
nak. Az épületeket felülnézetből téglalap alakú szegmensek együttesének tekintjük, ı́gy
a következőkben csak ezekre a szegmensekre koncentrálunk.

JelöljükS-sel a képek közös pixelrácsát, éss ∈ S-sel egy adott pixelt. Legyenu egy
téglalap alakú épület szegmens jelölt. Azért hogy együtt kezelhessünk két időréteget,
u-hoz egy képindex attribútumot is rendelünkξ(u) ∈ {1, 2, ∗}, ahol ‘∗’ változatlan
épületet jelöl, mı́g ‘1’ illetve ‘ 2’ olyan szegmensekhez tartozik, melyek csak az első
illetve második képen szerepelnek. LegyenRu ⊂ S azu-hoz tartozó a pixelek halmaza.
Ru-t öt téglalap-paraméter ı́rja le:cx éscy középponti koordináták,eL, el oldal hosszak
ésθ ∈ [−90◦,+90◦] orientációs szög (1. ábra).
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3. Jellemz̋oválaszt́as

Módszerünkben alacsonyszintű és objektumszintű jellemzőket használunk együttesen.
Az alacsony szintű jellemzőket a pixelek környezetéb˝ol nyerjük ki, ilyenek lehetnek
tipikus szı́nek, textúrák és lokális hasonlóság a r´etegek között. E jellemzőket a felderı́tés
folyamat használja fel annak becslésére, hogy az épületek hol helyezkednek el nagy va-
lószı́nűséggel, illetve milyenleheta geometriai megjelenésük: a születés lépés az objek-
tumokat a becsült beépı́tett területeken nagyobb valószı́nűséggel generálja. Másfelől,
az objektum szintű jellemzők egy adottu épületjelöltet ı́rnak le, és felhasználhatók a
generált téglalapok fitnesz értékének meghatározásához. Mivel az épületek verifikációja
ez utóbbi jellemzőkön alapul, a pontosságuk kritikus.Mivel a hasonlóság leı́rón kı́vül a
következő jellemzők számı́tása a két képen függetlenül történik, gyakran nem hangsú-
lyozzuk ki az aktuális képindexet ebben a fejezetben.

1.ábra: A téglalap geometriai paraméterei

3.1. Alacsony szintű jellemz̋ok a béepı́tések felismeŕeśehez

Az első jellemző azt a tényt használja ki, hogy az épületeket tartalmazó képrészletek
hangsúlyos és egymásra merőleges éleket tartalmaznak. Ezt a tulajdonságot robosztusan
jellemezhetjük lokális gradiens orientációs hisztogramokkal [6]. Jelölje∇gs azs pixel-
hez tartozó intenzitás gradiens vektort,||∇gs|| abszolút értékkel ésϑs szöggel. Legyen
Wl(s) a négyzet alakúl × l méretű ablaks körül, aholl-t úgy választjuk, hogyWl(s)
szűken lefedjen egy átlagos épületet. Mindens pixelWl(s) környezetében kiszámı́tjuk
a súlyozottϑs sűrűséget:

λs(ϑ) =
1

Ns

∑

r∈Wl(s)

1

h
· ||∇gr|| · k

(
ϑ− ϑr

h

)

aholNs =
∑

r∈Wl(s)
||∇gr|| ésh a kernel sávszélessége. A gyors számı́táshoz uniform

kerneleket használtunk. HaWl(s) lefed egy épületet, aλs(ϑ) függvény két jellemző
csúccsal rendelkezik, melyek90◦ távolságban találhatók aϑ-térben (2. ábra). Ezt a
tulajdonságot mérhetjük aλs(ϑ) függvény és egy megfelelően illesztett kétmódusú
Gaussi keverék függvény korrelációjával:

α(s,m) =

∫
λs(ϑ)η2 (ϑ,m, dλ) dϑ
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2.ábra: Két választott pixel környezetéhez tartozó lokálisgradiens orientációs hisztogramok:s

épület középpont,r üres terület része.

aholη2(.) két Gauss függvény keverékem illetvem+90◦ várható értékkel és azonosdλ
szórással (dλ a folyamat paramétere). A maximális korrelációhoz tartozó eltolás (ms)
korrelációs érték (αs) ı́gy megkapható a következőképpen:

ms = argmaxm∈[−90◦,0]

{
α(s,m)

}
αs = α(s,ms)

Nagyαs értékkel rendelkező pixelek nagyobb valószı́nűséggel lehetnek épület kö-
zéppontok, amit azα-születés-térképen kódolhatunk:Pα

b (s) = αs/
∑

r∈S αr. Az el-
nevezés onnan ered, hogy azs pixelben a lokálisPb(s) születési értékkel arányos
frekvenciával fogunk generálni objektumokat az eljár´as során.

Másrészről azms eltolás értéke becslést ad a domináns gradiens irányra Wl(s)-
ben. Ezért has középponttal generálunk egyu objektumot, az orientációjátθ(u) =
ms + ηs-ként modellezzük, aholηs zéró várható értékű Gaussi valószı́nűségi változó
kis σθ szórás paraméterrel.

Kı́sérleteinkben megfigyeltük, hogy azαs-gradiens jellemző általában képes a be-
épı́tett területek durva becslésére. Ugyanakkor, sz´amos esetben a detekció finomı́tható
további jellemzők figyelembevételével, például tetőszı́n és árnyékok modellezésével
[9]. A tetőszı́nek egy része jól elkülönı́thető megvilágı́tás invariáns szı́nreprezentáci-
ókban, mint a HSV szı́ntér ‘hue’ csatornája. Tegyük fel, hogy ki tudunk nyerni egy
µc(s) ∈ {0, 1} indikátor maszkot, aholµc(s) = 1 tartozik a tetőszı́nűs pixelhez. Ekkor
s szı́nleı́róját a következőképpen számoljuk:Γs =

∑
r∈Wl(s)

µc(r) és a szı́n alapú
születés térképet szintén meghatározzuk:P c

b (s) = Γs/
∑

r∈S Γr. Jegyezzük meg, hogy
ez a jellemző nyilvánvalóan nem használható szürke´arnyalatú képekre, illetve szı́nes
felvételek esetén is általában csak a tetők egy rész´et azonosı́tja, melyek például tipikus
‘piros’ szı́nűek ([9] és 5(b) ábra).

Az épületek jelenlétére vetett árnyékaikon keresztül is tehetünk becslést [5, 9]. Ki-
használva, hogy az árnyékok sötétsége és iránya globális képi jellemzők, gyakran ki-
nyerhetünk egy (zajos)µsh(s) árnyék maszkot, például asötét-ḱekszı́ntartományba eső
pixelek kiszűrésével [9]. Ezután az épületeket tartalmazó területek azonosı́thatók azon

Képaf 2011, Szeged, Magyarország



18 Benedek Csaba, Xavier Descombes, Josiane Zerubia

képrészletekként, amelyek az árnyék foltok mellett nap irányban fekszenek (6. ábra).
KonstansP sh

b (s) = psh0 születési értéket használtunk a kinyert beépı́tettterületeken
belül, mı́g lényegesen kisebbǫsh0 konstanst kı́vül.

Mivel a kombinált születéstérkép célja az, hogy valamennyi lehetséges beépı́tett
területre ráirányı́tsa a figyelmet, a jellemző térképekből a maximum operátorral szár-
maztatjuk:Pb(s) = max

{
Pα
b (s), P

c
b (s), P

sh
b (s)

}
∀s ∈ S. Olyan képi bemenetekre,

melyek nem tartalmaznak szı́n- vagy árnyékinformációt, egyszerűen el kell hagyni a
megfelelő komponenst. Ismét megjegyezzük, hogy a születési és orientációs térképeket
mindkét képre külön generáljuk, szükség esetén azidőfüggést az alábbi módon jelöljük:
P

(i)
b (s), m(i)

s , i ∈ {1, 2}.

s
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3.ábra: A λ(.) függvények összehasonlı́tása a két különböző idejű képen két választott pixel
környezetében. Azs pixel változatlan régió eleme, mı́gr pixel körül egy új megjelenő épület
figyelhető meg.

3.2. Alacsony szintű hasonĺośagvizsǵalat

A gradiens orientációs statisztika hatékony eszközt biztosı́t régiók alacsony szintű össze-
vetésére is. Aλ1

s(.) és λ2
s(.) függvények illesztése felfogható azs körüli területek

összehasonlı́tásaként, épületspecifikus textúra jellemzők alapján (3. ábra). Mi több, ezek
a leı́rók függetlenek a megvilágı́tástól és fehéregyensúlytól, valamint robosztusak a par-
allaxis és regisztrációs hibákra. A textúrális különbségeket az eloszlások Bhattacharyya
távolságával mérjük:

b(s) = − log

∫ √
λ1
s(ϑ) · λ

2
s(ϑ)dϑ

A bináris hasonlóságtérképB a következő módon számı́tható:B(s) = 1 akkor és csak
akkor hab(s) < b0, egyébkéntB(s) = 0.
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(a) Objektum jelölt (b) Gradiens térkép (c) Maszkolt grad. térkép

4.ábra: A gradiens jellemző bemutatása

(a) Piros tető (b) Szı́n maszk

5.ábra: A tetőszı́n jellemző bemutatása

3.3. Objektum szintű jellemz̋ok

Ebben a fejezetben különböző objektum szintű jellemzőket mutatunk be. Felhasználva
ezeket,ϕ(i)(u) energia tagokat definiálunk, melyek kiértékelik azu épület-hipotézist
az i-edik képen (később ismét elhagyjuk azi indexet).ϕ(u) negatı́v fitnesz értékként
értelmezhető, mı́g egy téglalapotϕ(u) < 0 értékkel attraktı́v objektumnak hı́vunk.
Mivel a populáció bővı́tése attraktı́v objektumokkalcsökkentheti a globális konfigu-
rációs energiát [4], ezek az alakzatok hatékony épület-jelöltek.

A vizsgálatokat a gradienstérkép analı́zisével kezdjük ismét. Egy releváns téglalap-
jelölt Ru határai alatt elvárhatjuk, hogy a képen a gradiens ért´ekek magasak legyenek,
és a gradiens irány legyen merőleges azRu legközelebbi oldalára (4. ábra). AΛu

jellemzőt a következőképpen számı́tjuk:

Λu =
1

qu
·

∑

s∈∂̃Ru

||∇gs|| ·
∣∣ cos

(
ϑs −Θs

u

)∣∣

ahol ∂̃Ru azRu dilatált él maszkja,Θs
u ∈ {θ(u), θ(u) + 90◦} azRu él orientációja

s ∈ ∂̃Ru körül, ésqu a ∂̃Ru pixeleinek száma. Az adat-energia tagot az alábbi módon
számı́tjuk:ϕΛ(u) = Q(Λu, dΛ, DΛ) ahol a következő nemlineárisQ átviteli függvényt
használjuk [4]:

Q(x, d0, D) =

{(
1− x

d0

)
ha x < d0

exp
(
−x−d0

D

)
− 1 ha x ≥ d0
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A tetősźın jellemző számı́tását az 5. ábra szemlélteti. Defini´aljuk a Tu objektum
környezetet és kiszámı́tjuk aCR(u) = 1

#Ru

·
∑

s∈Ru
µc(s) belső ésCo(u) = 1

#Tu

·∑
s∈Tu

[
1−µc(s)

]
külső kitöltési tényezőket (# pixelekben mért területet jelöl). Végül

származtatjuk az energiatagot:ϕC(u) = max
[
Q(CR(u), dCR, D

C
R),Q(Co(u), dCo , D

C
o )
]

6.ábra: Az árnyék jellemző bemutatása

Az árnyék t́enyez̋ot a szı́nével analóg módon definiáljuk, de a vizsgált objektum
környezetet,T sh

u -t az árnyék irányban helyezzük el (6. ábra). Ezután abelső illetve
külső kitöltési tényezőket számı́tjukχR(u) = 1

#Ru

∑
s∈Ru

[
1 − µsh(s)

]
ésχo(u) =

1
#T sh

u

∑
s∈T sh

u

µsh(s), mı́g aϕχ(u) energiatag meghatározása azonos módon történik,

mint a ϕC(u) esetén. Megjegyezzük, hogy kı́sérleteinkben aϕχ(u) tag akkor is ro-
bosztusnak bizonyult, amikor az árnyékos területek mérete erősen különböző volt az
épületek magasságainak változatosságából adód´oan.

object candidate estimated symmetry
dark side histogram

bright side histogram

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

T
d

T
r

7.ábra: A tető homogenitás jellemző bemutatása

Szürkeárnyalatos műhold képeken a tetőhomogenitásaszintén hasznos jellemzőt
ad. A 7. ábra bemutat egy példát két komponensű homogén tetők leı́rására. Miután ki-
nyertük azu objektum jelölt fő szimmetria tengelyét, a világos éssötét tetőrészlet hisz-
togramjainak csúcsosságát aκd(u) illetve κb(u) kurtózisukkal jellemezzük. Vegyük
észre azonban (8. ábra), hogy a kurtózis maximuma alapj´an gyakran töredék-tetőkhöz
juthatunk (homogén tető része is homogén), ezért a tető teljességét is mérni kell egy-
idejűleg. Ezért létrehozzuku elárasztás-maszkját (floodfill mask),Fu-t, ami azRu
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8.ábra: Elárasztás alapú tető teljesség jellemző

belsejéből a bemeneti képen elárasztás művelettel elérhető pixeleket tartalmazza. Ha
a homogén tető jelölt teljes,Fu alacsony átlapolódási értékkel rendelkezik azRu hori-
zontális (NHu) valamint vertikális (NVu) szomszédossági területeivel (8. ábra). Végül,
aϕκ(u) energiatagot a kurtózis és teljesség jellemzőkből azelőzőkben ismertetett mó-
don hozzuk létre.

A keretrendszer lehetővé teszi a jellemzők rugalmas integrációját a bemeneti képek
tulajdonságaitól függően. Minden épület prototı́pushoz előı́rhatunk egy vagy több jel-
lemző kényszert, melyekϕ energiatagjait amax operátorral csatoljuk össze a prototı́pus
összesı́tett energiatagjában (logikai éS művelet a negatı́v fitnesz értékek terében). Egy
adott képpáron több prototı́pust detektálhatunk párhuzamosan, ha a különböző pro-
totı́pusok energiatagjait amin (logikai vagy) operátorral csatoljuk. Például, a Budapest
képpáron (11. ábra) két prototı́pus használunk: az első előı́rja az élekre és az árnyékokra
vonatkozó kényszert, mı́g a másik kizárólag a tető szı́nre vonatkozót. ı́gy a teljes ener-
giatag az alábbi módon számı́tható:

ϕ(u) = min
{
max {ϕΛ(u), ϕχ(u)}, ϕc(u)

}
.

4. Jel̈olt pontfolyamat modell

JelöljükH-val azu objektumok terét. Definiáljunk egyH ∈ H Borel halmazt, és azΩ
konfigurációs teret az alábbi módon határozzuk meg [4]:

Ω =

∞⋃

n=0

Ωn, Ωn =
{
{u1, . . . , un} ∈ Hn

}

Jelöljönω egy tetszőleges objektum konfigurációt{u1, . . . , un} ∈ Ω. Definiáljuk ezen-
felül a∼ szomszédossági relációtH-ban:u ∼ v ha a téglalapjaik,Ru ésRv metszik
egymást.

Bevezetünk egy nem stacionárius adatfüggő Gibbs eloszlást a konfigurációs téren:
PD(ω) = 1/Z · exp [−ΦD(ω)], aholZ normalizáló konstans, és

ΦD(ω) =
∑

u∈ω

AD(u) + γ ·
∑

u,v∈ω
u∼v

I(u, v) (1)
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AD(u) ésI (u, v) az adatfüggő szingleton, illetve a prior interakciós potenciálok ésγ
súlyozó tényező a két energiatag között. A legvalószı́nűbb, Maximum Likelihood (ML)
konfigurációPD(ω) alapján becsülhető:

ωML = argmin
ω∈Ω

[
ΦD(ω)

]

A szingletonpotenciálok egy adottu = {cx, cy, eL, el, θ, ξ} épület szegmens jelöltet
jellemeznek a környezetbeli képi adat függvényében,azonban függetlenül a populáció
többi objektumától:

AD(u) = I[ξ(u)∈{1,∗}] · ϕ
(1)(u) + I[ξ(u)∈{2,∗}] · ϕ

(2)(u)+

+
γξ

#Ru

{
I[ξ(u)=∗]

∑

s∈Ru

(
1−B(s)

)
+ I[ξ(u)∈{1,2}]

∑

s∈Ru

B(s)

}

aholI[E] ∈ {0, 1} azE esemény indikátor függvénye, és ahogy korábban definiáltuk,
ϕ(1)(u) ésϕ(2)(u) épület illeszkedési energiák az első, illetve második képen (3.3.
fejezet).B(.) az alacsony szintű hasonlósági maszk a két időréteg között (3.2. fe-
jezet). Az utolsó tag bünteti a populációban található változatlannak jelölt objektumokat
(ξ(u) = ∗) melyek nagy textúraváltozást jelző területeken helyezkednek el, illetve
újnak/leromboltnak jelzett épületeket (ξ(u) ∈ {1, 2}) aváltozatlanterületeken.

Az interakcíospotenciálok prior geometriai kényszereket ı́rnak le: b¨untetik az azo-
nos időréteget osztó objektum téglalapok nagy mértékű átlapolódását (4.. ábra):

I(u, v) = I[ξ(u)≃ξ(v)] ·
#(Ru ∩Rv)

#(Ru ∪Rv)

aholξ(u) ≃ ξ(v) fennáll, haξ(u) = ξ(v), vagyξ(u) = ∗, or ξ(v) = ∗.

9.ábra: Interakciós jellemző

5. Optimalizáció

Az optimális objektum konfigurációt a többszörös sz¨uletés és halál (Multiple Birth and
Death) algoritmussal [4] becsüljük, mely a következő lépéseket tartalmazza:
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Inicializáció: határozzuk meg aP (i)
b (s) ésm(i)

s (i ∈ {1, 2}) születési térképeket, és
induljunk ki üres populációbólω = ∅.

Fő program:állı́tsuk be a kezdeti inverz hőmérséklet paramétertβ = β0 és a diszk-
retizációs lépcsőtδ = δ0, ezután alternáljuk a születés és halál lépéseket.

1. Sz̈ulet́es: sorban vizsgáljuk meg azs ∈ S pixeleket, és ha nincss középpontú objek-
tum a jelenlegiω konfigurációban, vegyünk fel véletlenszerűen egyξ ∈ {1, 2, ∗}

értéket, legyen̂Pb = P
(ξ)
b (s) ha ξ ∈ {1, 2}, P̂b = max {P

(1)
b (s), P

(2)
b (s)} ha

ξ = ∗; és futtassuk a születés folyamatots-benδP̂b valószı́nűséggel.
Születés folyamats-ben:generáljunk egy úju objektumots középponttal,ξ idő-
indexszel, állı́tsuk be aeL(u), el(u) oldalhossz értékeket véletlenszerűen előre
meghatározott maximális és minimális oldalhosszak k¨ozött, és állı́tsuk be aθ(u)
orientációtη(.,m(ξ)

s , σθ) Gaussi sűrűségfüggvényű véletlen változó alapján, ahogy
azt a 3.1. fejezetben leı́rtuk. Végül, adjuku-t az aktuálisω konfigurációhoz.

2. Halál: tekintsük az aktuálisω = {u1, . . . , un} objektum konfigurációt és ren-
dezzük az objektumokatAD(u) alapján, csökkenő irányban. Az objektumokat vizs-
gáljunk meg ebben a sorrendben, és minden egyesu-ra számı́tsuk ki az alábbi
értéket∆Φω(u) = ΦD(ω/{u}) − ΦD(ω), amely azu törlésével létrejövő po-
tenciális energia változást határozza meg. A halálozási arány ı́gy:

dω(u) =
δaω(u)

1 + δaω(u)
, ahol aω(u) = e−β·∆Φω(u)

Ezután töröljüku-t ω-ból dω(u) valószı́nűséggel.

Konvergencia teszt: amı́g a folyamat nem konvergál, növeljük aβ inverz hőmér-
sékletet, csökkentsük a diszkretizációs lépcsőtδ geometriai sémával, és lépjünk vissza
a születés lépésre. A konvergencia tényét akkor állapı́thatjuk meg, ha minden olyan
objektum, melyet az aktuális születés lépés generált, és csak azok tűnnek el a következő
halál lépésben.

1. táblázat: A tesztadatok fő jellemzői.

Adathalmaz Tı́pus Szı́n árnyék Gradiens Kurtózis

BUDAPEST légi igen igen jó részben
BEIJING QBird nem igen gyenge részben
SZADA légi igen nem gyenge nem
ABIDJAN Ikonos nem nem éles igen

6. Kı́sérletek

Módszerünket négy jelentősen különböző adathalmazon értékeltük ki1, melyek fő jel-
lemzőit az 1. táblázat tartalmazza. Kvalitatı́v eredm´enyek a 10–12 ábrákon láthatók.

1 A szerzők köszönetet mondanak az adatszolgáltatóknak: Görög András, Budapest, Francia
Védelmi Hivatal (DGA) és Liama Laboratórium, Kı́na
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Azért, hogy alátámasszuk az objetumdetekció és a változásfelismerés együttes ke-
zelésének előnyeit, a javasolt modellt (együttes detekció, ED) összehasonlı́tottuk egy
konvencionális megoldással, ahol az épületeket kül¨on nyerjük ki az egyes képeken, a
változásinformációt pedig utólag becsüljük a kinyert objektumok elhelyezkedésének
és geometriai paramétereinek összevetésével (szekvenciális detekció, SD). A 12. ábrán
látható, hogy a SD módszer hamis riasztásokat okoz, mivel alacsony kontrasztú terü-
leteken egy-egy objektum hiányozhat valamelyik időrétegen, valamint zaj miatt hamis
találatok is gyakrabban megjelennek a kevésbé robosztus egynézetű információra való
hagyatkozással.

A több jellemzőt együttesen kihasználó épületleı́ró modell hatékonyságát összeha-
sonlı́tjuk egy főként éleken alapuló módszerrel (Él Verifikáció,ÉV). Az ÉV módszerben
hasonlóan [9]-hez, az árnyék és tetőszı́n információt csak a beépı́tett területek hoz-
závetőleges becsléséhez használjuk, mı́g az objektum verifikáció kizárólag az élkép
illesztésén alapul.

Kvantitatı́v tesztjeinkben a hiányzó (HO) és hamisan (FO) detektált objektumainkat
valamint a hiányzó (HV) és hamis (FV) változásokat sz´amoltuk meg, ezenfelül a de-
tekció pixel szintű pontosságát (DP) is megadtuk. A DP számı́tásához összehasonlı́-
tottuk az eredményül kapott épület alaprajz maszkjainkat a kézzel készı́tett referencia
(ground truth) maszkhoz, és meghatároztuk a detekció F-mértékét (a precizitás és vis-
szahı́vási arány harmonikus közepe). A 2. táblázatban található eredmények megerősı́tik
a javasolt ED modell általánosságát és előnyeit az SDés éV módszerekhez képest (alac-
sonyabb objektum szintű hibák, magasabb DP tényező). Akiértékelés további részletei
a szerzők kutatási riportjában olvashatók [1].

10.ábra: Eredmények két képrészleten a SZADA adathalmazból. A kék téglalapok változatlan
objektumokat jelölnek, a piros téglalapok változottakat (új, lerombolt vagy átépı́tett).
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11.ábra: Az ismertetett módszer eredményei két képpáron. Fenn: BUDAPESTképrészlet (forrás:
Görög Andrásc©). Lenn: BEIJING (Liama Laboratórium CASc© Kı́na). A változatlan (kék) és a
megváltozott (piros) épületeket megkülönböztetj¨uk.

12.ábra: Eredmények az ABIDJAN képeken (DGAc© Franciaország). Fenn: szekvenciális de-
tekció (SD), valamennyi jelzett változás hamis riaszt´as. Lenn: az ismertetett együttes detekciós
(ED) modell.
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2. táblázat: Kvantitatı́v eredmények. #VT and #VN a változatlan és v´altozott épületek számát
jelöli az adott teszthalmazban. ED a saját módszer, mı́gaz SD ésÉV referenciamódszerek
valamint a HO, FO, HV, FV és DP kiértékelési tényezők a6. fejezetben kerülnek részletes bemu-
tatásra.

HO FO HV FV DP
Adathalmaz#VT #VN ÉV SD ED ÉV SD ED ÉV SD RD ÉV SD ED ÉV SD ED

BUDAPEST 20 21 3 3 1 8 8 2 3 1 1 5 11 1 0.73 0.70 0.78
BEIJING 13 4 0 1 0 5 2 1 0 0 0 2 3 0 0.48 0.77 0.85
SZADA 31 6 4 3 1 1 0 1 3 3 2 2 3 0 0.78 0.74 0.83
ABIDJAN 0 21 1 2 0 0 2 0 0 0 0 0 4 0 0.84 0.78 0.91
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