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NOKTA BULUTLARININ OTOMATIK BIiRLESTIRILMESINDE YENI BiR
YONTEM ONERISi

OZET

Nokta bulutlarinin birlestirilmesi geomatik, makine, ingaat miithendisligi ve mimarlik
disiplinlerinin uygulama alanlar1 i¢in ¢ok biiylik bir 6neme sahiptir. Nesnelerin bir
biitiin olarak veya nesneler iizerindeki detaylarin daha gergek¢i olarak
modellenebilmesi i¢in farkli konumlardan veya farkli ¢oziiniirliiklii tarayicilardan elde
edilen nokta bulutlarinin birlestirilmesi gerekmektedir. Gilinlimiizde kiiltiirel
miraslarin dokiimantasyonu, Cografi Bilgi Sistemi (CBS) veya 3B sehir modelleme
gibi birgok alanda nokta bulutlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu alanlarda, nokta
bulutlar1 kullanilarak gerceklestirilecek ¢alismalarda, dogrulugu yiiksek nokta
bulutlar1 ile ¢alismak, 3B modelleme c¢alismalar1 i¢in olduk¢a Gnemlidir. Nokta
bulutlarinin modellenmesinde fazla sayida nokta bulutu verilerinden ziyade; verinin
modellenebilmesi i¢in yeterli olacak nokta bulutunun ve yiiksek dogrulukta noktalarin
kullanilmast ¢ok daha 6nemlidir. Bu sebeple, modelleme icin kullanilacak nokta
bulutu verisi i¢in oncelikle bilinmesi gereken, verinin biitiinliigiiniin ve dogrulugunun
arastirilmasi olmalidir. Veri biitiinliigiinii ve dogrulugunu artirmak i¢in de, ya verinin
¢coziinlirliigli artirlmalidir, ya da gerektigi durumlarda dogruluk analizleri
yapilmalidir. Elde edilen sonuglara gore de nokta bulutlarimi birlestirme ve
enterpolasyon islemlerinin yapilmasi daha dogru calismalarin yapilmasinin Oniinii
acgacaktir.

Dogrulugun ya da c¢ozinirligin o6nemli oldugu nokta bulutu modelleme
caligmalarinda, verinin analizleri yapildiktan sonra; mevcut nokta bulutunun dogruluk
ve ¢Oziiniirliik acisindan yeterli oldugu diisiiniiliiyor ise birlestirme ya da modelleme
asamalarina gecilebilir. Fakat, mevcut nokta bulutunda istenilen yiizey verisi eksikse
veya nokta bulutu yeterli dogruluk ve ¢o6ziiniirliige sahip degil ise; mevcut nokta
bulutundan daha yiiksek dogruluklu bir nokta bulutu iiretip mevcut sisteme entegre
etmek; lic boyutlu (3B) yiizeyler i¢in yapilacak enterpolasyon ya da modelleme
islemleri i¢in daha dogru bir yaklasim olacaktir. Bu tez ¢alismasinda; farkli veya ayni
sistemlerden liretilen 3B nokta bulutlarinin otomatik olarak birlestirilmesi ve bdylece
objelerin 3B modellerinin hassas olarak olusturulmasi amaglanmaktadir. Boylece 3B
modelleme calismalarinda daha dogru modellerin iiretilmesi ve enterpolasyon ile
yiizey gecirme islemlerinin daha hassas olarak elde edilebilmesine bir katki saglanmasi
hedeflenmektedir.

Nokta bulutlarinin birlestirme islemi {i¢c asamadan olusmaktadir: Oncelikle, nokta
bulutlar igerisindeki anahtar noktalarin bulunmasi, tanimlanmasi ve nokta bulutlari
arasinda eslenmesi gerekmektedir. Daha sonra, elde edilen eslenik noktalar yardimiyla
nokta bulutlarimin ilk hizalamasi yapilir ve son olarak hassas birlestirme islemine
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gegilir. Ilk birlestirme islemi, nokta bulutlarinin kabaca hizalanmasi igin tercih edilir
ve ayrica hassas birlestirme islemi de etkili bir ilk hizalama ile baglamaktadir.

Anahtar nokta belirleme ve tanimlama algoritmalar1 genellikle resim-gdriintii tabanl
(RGB) veriler ile ¢aligmaktadir, sadece XYZ kartezyen koordinatlart kullanan ¢ok az
sayida anahtar nokta belirleme ve tanimlama algoritmasi bulunmaktadir. Bu tez
calismasinda, nokta bulutlarinin ilk hizalanmasi ve tam birlestirilmesi i¢in, yeni bir
otomatik anahtar nokta tanimlama ve eslestirme yaklasimi Onerilmistir. Burada
sunulan yeni yaklasim, intensity (Lazerin yiizeyden yansima enerjisi) ya da RGB gibi
yansitim degerleri ile degil, sadece XYZ koordinatlarina sahip herhangi bir nokta
bulutu i¢in uygulanabilmektedir. Calismada, Onciil birlestirme icin burada Onerilen
otomatik anahtar nokta tanimlama ve esleme yaklagimi uygulanmistir ve sonrasinda
ise, doniisim parametrelerinin tahmini i¢in 3B Helmert Benzerlik Doniisiimii
kullanilmistir. Ayrica nokta bulutlarmin tam birlestirilmesi igin iteratif En Yakin
Nokta (IEYN) Algoritmas: kullanilmistir. Déniisiim parametrelerinin tahmini, ilk
birlestirmeye baslamak i¢in en kritik asamadir.

Bu calismada onerilen otomatik tanimlama ve esleme algoritmasinda, birlestirilecek
her nokta bulutu 6ncelikle uygun egriliklere gore filtrelenmistir. Ardindan, her nokta
bulutu i¢in elde edilen anahtar noktalar kendi aralarindaki agi kosiniis ve mesafe
degerlerine gore tanimlanmustir. Sonrasinda, her nokta bulutunda tanimlanan anahtar
noktalar karsiliklt olarak birbirleriyle eslenmistir. Elde edilen eslenik noktalar
yardimiyla nokta bulutlarinin IEYN o6ncesi ilk hizalamas: igin 3B Benzerlik
Doniistimii parametrelerinin hesaplanmasinda biiylik acili ve kiiciik acili Gauss-
Markov ve Gauss-Helmert dengeleme modelleri kullanilmistir. Ayrica, ilk hizalama
icin doniisiim parametrelerinin hesaplanmasi asamasinda, eslenik noktalar egrilik
degerlerine gore gruplara ayrilmis ve oOlgli gruplarinin Onciil varyans degerleri,
Varyans Bilesen Tahmini (VBT) uygulanarak belirlenmis ve daha sonra IEYN ile
hassas birlestirme gergeklestirilmistir.

Tez ¢aligmasinda Onerilen algoritmay1 literatiirdeki diger yontemlerle karsilagtirmak
igin, 3 farkli veri seti kullanilmistir. Istanbul Teknik Universitesi (ITU) Ayazaga
Kampiisii'nde yer alan Yilmaz Akdoruk Ogrenci Yurdunun tiim cepheleri Riegl VMX
450 LiDAR Sistemi ve Leica C10 yersel lazer tarayici ile taranmugtir. Iki farkli tarama
sisteminden elde edilen bina 6n cephesine ait yersel statik ve mobil LiDAR verileri
tizerinde, Onerilen yontem uygulanarak iki farkli lazer tarama verisi birlestirilmistir.
Diger veri setleri ise, kiiciik nesnelerin modellenmesi ve endiistriyel amagli 6lgmelerde
de c¢ok sik kullanilan lazer tarayicilardan elde edilen “Aristo heykeli” ve “Stanford
Tavsan” verileridir. Tavsan verisi, Stanford Universitesi Bilgisayar Grafik
Laboratuvarina ait bir “Cyberware 3030 MS” tarayici ile taranan Stanford Modeli
olarak bilinir. Stanford Tavsan verileri genellikle literatiirdeki anahtar nokta eslestirme
algoritmalar1 icin drnek bir model olarak kullanilir. Aristo heykeli ise ITU Geomatik
Miihendisligi Olgme laboratuvarinda, “Next Engine 3D Ultra HD” tarayict ile taranmus
nokta bulutu verisidir. Bu nesnelere ait lazer tarama verileri de 6nerilen algoritma
uygulanarak birlestirilmis ve 3B modeller elde edilmistir.

Sonug olarak, Onerilen yontem algoritmik olarak gerg¢eklenmis, bahsedilen veri
setlerinde uygulanmis ve bu yontemin eksik ve iistiin yonlerini ortaya ¢ikarmak igin
literatiirde mevcut olarak kullanilan anahtar nokta tanimlama ve esleme yontemleri ile
karsilastirilmistir. Bu c¢alismada kullanilan yontemler; 3B doniigiimiin dogrulugu,
doniisiim parametrelerinin Ortalama Hata (OH) degerleri ve IEYN algoritmasinin ilk
ve son OH degerlerine gore degerlendirilmistir. Gergeklestirilen karsilastirmali
analizler sonucunda, 6nerilen algoritma ile daha iyi OH degerlerine ulasilirken, diger
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algoritmalarda da (ISS+PFH ve LSP+PFH) anlamli OH degerlerine ulagilmistir. Fakat
baz1 verilerde diger algoritmalar ile eslenik nokta bulunamadigindan, IEYN
algoritmasi i¢in anlamli bir sonu¢ gozlemlenememistir. Kullanilan veriler ve
karsilagtirilan yontemlere gore, Onerilen algoritma daha iyi bir ilk hizalama sonucu
verdigi i¢in, IEYN uygulandiktan sonra daha basarili modeller olusturulmustur. Bu
calismada, dnerilen yontemin, otomatik nokta esleme literatiiriine katkisi, uygulamalar
ve farkli veri tipleri kullanilarak irdelenmistir, daha dogru ve hassas 3B modellerin
tiretilebilmesine sagladigi katki goriilmiistiir.
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A NEW METHOD FOR AUTOMATIC POINT CLOUD REGISTRATION

SUMMARY

The registration of point clouds is very important for geomatics engineering and other
(such as machinery and construction) engineering and architectural applications. In
order to model the objects as a whole or the details on the objects more realistically,
point clouds obtained from different positions or different scanners should be
combined. For this reason, working with high accuracy point clouds is the basis rather
than more data in the modeling of point clouds. Therefore, the use of high precision
and sufficient point clouds for data modeling is very important. Various filtering
methods can be applied for modeling, interpolation and surfacing operations; however,
if the data are missing or incorrectly measured, modeling or interpolating of the data
is always a problem. To complete this deficiency; either the resolution of data should
be increased, or the accuracy analysis of point clouds should be done. According to
the obtained results, combining the point clouds and performing the interpolations will
pave the way for more robust works.

Working with high-accuracy points and enough data to model objects is a very
important issue for point cloud studies. In point cloud studies, besides accuracy, the
resolution is also important. If the point clouds are sufficient for the desired works, the
registration or modeling steps can be started. However, if the desired surface data in
the existing point cloud is missing, accuracy and resolution are insufficient; it will be
a more appropriate approach to the combination of the existing point cloud with a more
accurate and high resolution point cloud. For example, airborne Light Detection and
Ranging (LiDAR) cannot collect detailed data from the facades of buildings and under
the motorway bridges or in the restoration of historical monuments, and point cloud
modeling has many problems on detailed surfaces. Therefore, it must be merged with
point clouds produced from a different platform or a terrestrial LiDAR...etc.
Supporting this type of data with different point cloud data is of great importance to
increase the accuracy and resolution of the 3D model. The accuracy of 3D modeling,
interpolation and surface fitting is related to how accurately the point clouds are
registered. This study proposed and tested a new different approach for automatic
keypoint detecting and matching in coarse registration of the point clouds before fine
registration using the iterative closest point (ICP) algorithm. Hence, contributing to
the quality improvement of the 3D model obtained through the fine registration
process, which is carried out using the ICP method, was aimed.

The registration process of point clouds consists of three steps: First, key points in
point clouds need to be determined, defined and matched. Then, with the help of the
obtained conjugate points, the coarse registration of the point clouds is achieved and
finally the fine registration process is started. Initial alignment is preferred for coarse
registration of point clouds, and fine registration also starts with an efficient initial
alignment.
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Key point detection and descriptor algorithms generally work based on RGB, there are
few detection and descriptor algorithms that work with Cartesian coordinates. The
presented new approach works for any point cloud that has only XYZ coordinates, not
reflectivity values such as intensity (laser reflection energy) or RGB. But; like any
algorithm, the proposed algorithm has also advantages and disadvantages. The main
contribution of this thesis is to propose a new automatic keypoint descriptor and
matching method to register point clouds. For this reason, in this study, the automatic
new keypoint matching approach was used for initial registration. Besides, the ICP
(Iterative Closest Point) algorithm was preferred for fine registration and 3D Similarity
Transformation for parameter estimation was used. In the proposed algorithm, the
point clouds are firstly filtered and segmented according to optimum curvatures. Then,
the key points of point clouds are identified and matched according to angle cosines
and distances values. Later, transformation parameters are automatically calculated for
coarse registration with Gauss Markov and Gauss Helmert adjustment models and fine
registration is applied with ICP.

In this study, Variance Component Estimation (VCE) theory is also applied. By
applying VCE in the least squares adjustment (LSA) step to get the transformation
parameters, the weights of the conjugate points are determined automatically and then
fine registration is applied with ICP. As a result, to reveal the shortcomings and
superior aspects of the algorithm, the method is compared with the previously used
methods in the literature and the results are discussed.

In the tests of the point cloud registration algorithms, three datasets were used. The
first dataset was obtained with the indoor measurements of Aristotle sculpture
(approximate size: 6 cm x 6 cm x 10 cm) in Istanbul Technical University (ITU)
Geomatics Engineering Department Surveying Laboratory. Next Engine 3D Laser
Scanner Ultra HD was used in the scanning of the sculpture. The three dimensional
accuracy of the scanner is 0.1 mm in macro mode, and 0.3 mm in wide mode. The
second dataset used for testing the proposed algorithm is the bunny sculpture point
clouds made available by the Stanford 3D scanning repository. The bunny data is
known as one of the Stanford models, which was scanned with a Cyberware 3030 MS
scanner at Stanford University Computer Graphics Laboratory. Cyberware 3030 MS
scanner has 0.1 mm accuracy. This data is frequently used as sample model for testing
keypoint matching algorithms in literature. Considering the size and accuracy of the
used laser scanner, it is practical and cost-effective equipment for scanning in 3D
model generation of small areas or object in industrial applications. The point cloud
data obtained with scanning the southern facade of ITU Yilmaz Akdoruk guest-house
building in Maslak Campus area is the third dataset in the study. The facades of the
building were scanned using static terrestrial laser scanner (TLS) and mobile LiDAR
system (MLS) techniques and the 3D models of the facades were generated by
combining the point clouds data obtained from these two techniques. In TLS
measurements, Leica ScanStation C10 terrestrial laser scanners with 4 mm distance
measurement accuracy, 12" angle measurement accuracy and 6 mm point position
accuracy (for single measurement), was used. Riegl VMX 450 mobile laser scanning
system was used for MLS measurements of the building facades. In Riegl VMX-450
mobile LiDAR systems, two Riegl VQ-450 laser scanners with 8 mm position
accuracy are integrated with IMU/GNSS unit.

As a result, the proposed method was implemented algorithmically, applied to the
mentioned data sets, and compared with the key point identification and matching
methods used in the literature to reveal the strengths and weaknesses of this method.
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The methods used in this study were evaluated according to the accuracy of the 3D
transformation, the RMSE (Root Mean Squared Error) values of the transformation
parameters, the first and last RMSE values of the ICP algorithm, and the number of
iterations. As a result of the comparative analyzes performed, better RMSE values
were achieved with the proposed algorithm, while significant RMSE values were
achieved in other algorithms (ISS+PFH and LSP+PFH). However, since conjugate
points could not be found in some data with other algorithms, a significant result could
not be observed for the ICP algorithm. Since the proposed algorithm gives a better first
alignment result according to the data used and the compared methods, more
successful models have been created after the application of the ICP. In addition, the
contribution of the proposed method to the automatic point matching literature for the
3D point cloud registration process has been examined using applications and different
data types, and it has made a great contribution to the production of more accurate and
sensitive 3D models.

XXV






1. GIRiS

Nokta bulutlar1 ile modelleme ¢aligmalari; tarihi eserlerin 3B dokiimantasyonu, sehir
planlama, endiistriyel alanlarin modellenmesi gibi ¢esitli uygulama alanlarinda ve
ayrica askeri ve sivil amacli 3B modellerin iiretilmesi i¢in kullanilan gerekli bir
uygulama olarak gelisimini siirdiirmektedir (Fangning ve Habib, 2016). Ayrica, Light
Detection and Ranging (LiDAR) teknolojileri; akilli sehirler, artirilmis gergeklik, CBS
(Cografi Bilgi Sistemleri), cesitli jeodezi uygulamalari, mekansal karar destek
sistemleri ve deformasyon analizi calismalarinda hizli ve detayli veri temin
edilebilmesi nedeniyle yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Nokta bulutlarinin son
zamanlarda insansiz Hava Araci (IHA) ile fotogrametrik yontemler ve LiDAR destekli
[HA sistemleri ile hizlica elde edilmesi sayesinde, bu sistemler, mimari rdleve
calismalarinda ve akilli sehirler gibi cesitli Geomatik Miihendisligi uygulama

alanlarinda ¢ok sik tercih edilmektedir.

Detayli 3B modeller birden fazla tarama yapilarak iretilen nokta bulutlarinin
birlestirilmesi sonucu elde edilir. Lazer tarama siiresince ilk oturum ve son oturum
taramalar1 genellikle farkl referans sistemlerindedirler. Ornegin; karmasik nesnelerin
biitiin ylizeyleri sadece bir tarama ile elde edilemez, birden fazla tarama yapilir ve
biitlin taramalar tek bir taramanin referans sistemine 3B doniisiim yapilarak
doniistiiriilir (Vosselman ve Maas, 2010). Bu sayede detayli bir nokta bulutu
olusturulur. Bu sebepten, nokta bulutu verilerindeki temel zorluk ya da dikkat edilmesi
gerekli en temel husus, taramalarin hassas birlestirilmesi konusudur. Dogru modellerin
tiretilmesi i¢in nokta bulutlarinin datum farkliliklarmi (6zellikle detayli yapilarda)
gidermek, en 6nemli islem adimlarindandir. Sonug olarak nokta bulutlarinin dogrulugu
ve ¢Oziiniirliigii detayli nokta bulutu ¢aligmalari i¢in ¢ok dnemlidir. Nokta bulutlarinin
dogrulugu ve ¢oziinilirliigl istenilen caligsma icin yeterli ise bu nokta bulutlar1 dogru bir

sekilde birlestirilebilir ve dogru modellemeler yapilabilir.



Nokta bulutu birlestirme islemi genel anlamda iki asamadan olusur: Ilk birlestirme ve
hassas birlestirme (Yoshimura ve dig, 2016; Gojcic ve dig, 2020). ilk birlestirme
asamasi, kabaca birlestirme veya kabaca hizalama olarak da isimlendirilir (Matabosch
ve dig, 2005). Ilk birlestirme islemi, nokta bulutlar1 arasinda kabaca yoneltme igin
tercih edilir ve hassas birlestirme islemi, etkili bir ilk hizalama ile baslar (Fangning ve
Habib, 2016). Etkili bir tam birlestirme iglemi igin iyi bir ilk hizalama (3B doniisiim)
gereklidir. Ortak noktalar eslenerek elde edilen 3B doniisiimiin dogrulugu, ilk
hizalama ve tam birlestirme islemlerinin temelini olusturur. Ciinkii dogru doniisiim
parametrelerin tahmini, dogru anahtar nokta esleme islemi ile gergeklestirilir. Habib
ve Alruzouq (2004)’ e gore bir birlestirme islemi dort boliimden olusur (Boliim 4.4)
ve en 6nemli adimi ilk hizalama icin doniisiim parametrelerinin tahminidir. Ilk
birlestirme islemi, otomatik, yari otomatik veya manuel olarak se¢ilen eslenik noktalar
yardimiyla gerceklestirilebilir. Fakat donilisiim hesabinda kullanilacak ortak noktalarin

dogru bir sekilde se¢ilmesi en dnemli hususlardan birisidir.

Nokta bulutlarinin ilk hizalanmasi veya onciil birlestirme adimi, farkli sistemlerden ya
da aymi sistemin farkli konumlarindan gelen 3B nokta bulutlarinin birlestirme iglemi
icin gereklidir. Nokta bulutlarinin onciil birlestirilmesi i¢in bir¢ok otomatik ortak
nokta esleme algoritmasi vardir. Fakat esleme isleminden once belirleme ve
tanimlama olmak tizere iki temel adim vardir. Bu iki adim otomatik esleme isleminin
onemli adimlarindandir. Belirleme adiminda, anahtar noktalar diye adlandirilan
noktalar; ylizey normali, egrilik, piirtizlilik vs. gibi 6zelliklerine gére yogun nokta
bulutlarindan elde edilir. Daha sonra, tanimlama asamasinda her anahtar nokta onun
komsu noktasina gore ac1, mesafe, ylizey normali gibi 6zelliklerine gére tanimlanir ve
diger nokta bulutu ile eslemek icin hazir hale getirilir. Yoshimura ve dig. (2016)
’calismasima gore, anahtar noktalar ve bu noktalara ait bazi Ozellikler, tarama
verisinden elde edilirken bir¢cok farkli algoritma kullanilir. Bu algoritmalarin bazilar
sadece nokta bulutu igerisinde anahtar nokta belirleme i¢in kullanilir, esleme ve
tanimlama yapamazlar. Ornegin; Forstner Corner Detector (Forstner, 1994), Harris
Operator (Liu ve dig, 2015), Local Surface Patches (LSP) (Chen ve Bhanu, 2007), The
Normal Aligned Radial Feature (NARF) (Steder ve dig, 2011), 3D Scale Invariant
Feature Transform (3D-SIFT) (Lowe, 2004), FAst Detection Algorithm for 3D
Keypoints (FADA-3K) (Arai ve dig, 2020) isimli algoritmalar sadece anahtar nokta

bulma algoritmalaridir. Diger taraftan, bazi algoritmalar sadece tanimlama yapabilir.



Omegin; Point Feature Histogram (Rusu ve dig, 2008) ve Fast Point Feature
Histograms (Rusu ve dig, 2009). Bazi algoritmalar ise hem esleme hem de
tanimlamay1 es zamanl olarak yaparlar. Ornegin; 4 Points Congruent Sets (4PCS)
(Aiger ve dig, 2008). Son olarak, Intrinsic Shape Signature (ISS) (Zhong, 2009) ise

hem belirleme hem tanimlama hem de esleme islemlerinin ti¢iinii bir arada sunar.

Anahtar nokta belirleme ve tanimlama algoritmalar1 genellikle resim, goriintii (RGB
veri) tabanli verilerde ¢calismaktadir, sadece XYZ Kartezyen koordinatlar1 kullanabilen
cok az sayida belirleme ve tanimlama algoritmasi vardir. Bu ¢alismada sunulan yeni
yaklagim intensity (lazerin ylizeyden yansima enerjisi) ya da RGB gibi yansitim
degerleri ile degil, sadece XYZ koordinatlarina sahip herhangi bir nokta bulutu i¢in
uygulanmaktadir. Fakat her algoritma gibi Onerilen algoritmanin da avantajlar1 ve

dezavantajlart vardir.

Bu ¢alismada, nokta bulutlarini birlestirmek i¢in yeni bir otomatik nokta tanimlama ve
esleme algoritmasi dnerilmistir. Ayrica hassas birlestirme icin iteratif En Yakin Nokta
(IEYN) Algoritmasi ve ddniisiim parametresi tahmini icin 3B Helmert Benzerlik
Dontistimii kullanilmistir. 3B Benzerlik Doniisiimii parametrelerinin hesaplanmasi
icin biiylik ve kiigiik doniikliikk agilarina uygun Gauss Markov ve Gauss Helmert
dengeleme modelleri kullanilmis, IEYN &ncesi onciil birlestirme igin doniisiim
parametreleri otomatik olarak hesaplanmistir. Sonrasinda ise IEYN ile hassas
birlestirme uygulanmistir. Ayrica, doniisiim parametreleri hesaplama asamasinda
Varyans Bilesen Tahmini (VBT) teknigi uygulanarak, egrilik degerlerine gore
siniflandirilmis eslenik nokta gruplarmin onciil varyans degerleri otomatik olarak
belirlenmistir. Sonug¢ olarak, bu yontemler ile elde edilen sonuglar, daha &nce
kullanilan bulma-tanimlama ve esleme yontemleri ile karsilastirilip, Onerilen
algoritmanin ve uygulanan yontemlerin birbirlerine gore eksik ve listlin yonleri ortaya

konularak, elde edilen sonuglar irdelenmistir.

Tez ¢alismasinda 3 farkli veri seti kullanilmistir. ITU (istanbul Teknik Universitesi)
Ayazaga Kampiisii'nde yer alan Yilmaz Akdoruk Ogrenci Yurdunun Riegl VMX 450
mobil LiDAR Sistemi ve Leica C10 yersel lazer tarayici ile taranmis 6n cephesi, farkl
coziiniirliikte iki farkli sistemden elde edilmis iki nokta bulutu verisidir. Diger veri
setleri ise, “Aristo heykeli” ve “Tavsan” verileridir. Tavsan verisi, Stanford

Universitesi Bilgisayar Grafik Laboratuvarindaki “Cyberware 3030 MS” tarayic1 ile



taranan Stanford Modeli olarak bilinen, a1k kaynak bir veridir. Aristo heykeli ise ITU
Geomatik Miihendisligi Olgme laboratuvarinda, “Next Engine 3D Ultra HD” tarayicisi
ile taranmis nokta bulutu verisidir. Yersel veya mobil sistemlerde, ayni nesnenin
birkag farkli agidan elde edilen farkli taramalar1 oldugu i¢in, tam birlestirme islemi her
iki 6lgme sisteminden elde edilen veriler i¢inde yapilmasi gerekli bir siiregtir. Mobil
platformlar i¢inde gecerli olan bu islem, ayn1 zamanda mobil LiDAR verilerindeki
serit dengelemesi dedigimiz islemler i¢inde tercih edilmektedir. Mobil LiDAR
sistemleri, Inertial Navigation System (INS) / Global Navigation Satellite System
(GNSS) konumlandirma sistemlerini birlikte kullanarak konum bilgisi tirettiklerinden
dolay1, INS veya GNSS kaynakli hatalar nedeniyle seritlerin (ayn1 objeye ait farkli
acidan taranmis veriler) kaymasi problemi ortaya cikar. IEYN algoritmasi da, iyi bir
kaba hizalamanin varlig1 varsayimiyla nokta bulutlarini birlestirme islemini yaparak,
mobil seritlerin tam olarak hizalanmasini saglayan bir yontem olarak, yaygin bir
sekilde tercih edilmektedir (Gressin ve dig, 2012). Bu sekilde bir serit dengelemesi,
mobil LiDAR sistemler ile elde edilen verilerin diizgiin bir sekilde modellenebilmesi
icin yapilmasi gereken onemli bir islem adimidir. Bu calismada Onerilen bulma
tanimlama ve esleme algoritmasi kullanilmadan 6nce mobil LiDAR sisteminden elde

edilen nokta bulutlar1 verilerine serit dengelemesi islemi uygulanmustir.

Bu ¢alismanin 2. Boliimii’nde LiDAR 6l¢me sistemleri ve farkli kaynaklardan iiretilen
nokta bulutu sistemlerinin kullandig1 jeodezik koordinat sistemleri genel olarak
aciklanmis ve bu koordinat sistemleri arasinda kullanilan 3B doniisiimler ve
dengeleme modellerinin ¢6ziim yontemleri hakkinda teorik bilgiler verilmistir. 3.
Boliim’de ise LiDAR ve lazer taramanin temel bilesenleri ve dlgme sistemi ile ilgili
temel bilgiler verilmistir. 4. Boliim’de, LiDAR ve lazer tarama sistemlerinden elde
edilen nokta bulutlarinin otomatik birlestirilmesi i¢in kullanilan anahtar nokta bulma,
tanimlama ve esleme yontemleri anlatilmistir. Ayrica, farkli taramalarin nasil
birlestirildigi ile ilgili literatiirde sik kullanilan yontemlerden de bahsedilmistir ve
yapilan teorik ¢aligmalar kapsaminda ortaya ¢ikarilan yeni bir otomatik nokta bulutu
eslestirme algoritmasinin teorik bilgisi verilmistir. 5. Boliim’de, Matlab programlama
dili kullanilarak ger¢eklenen algoritmanin 3 farkli veri grubuna gore uygulamasi
yapilmistir ve islem asamalar1 uygulamali olarak anlatilmistir. Bunula birlikte,
literatlirde en sik kullanilan esleme yontemleri ile karsilastirmalar da yapilmstir.

Ayrica, onerilen yontem ile gergeklestirilen uygulamalar sonucu elde edilen bulgular



irdelenmistir. 6. Boliim’de, teorik ve uygulamali olarak yapilan ¢alisma neticesinde
elde edilen sonuclar ve Oneriler de bu bdliimde verilmistir. Kaynaklar, Ekler ve

Ozgecmis ise tezin diger kisimlarini olusturmaktadar.






2. KOORDINAT SiISTEMLERI

2.1 Genel Tanimlar

Uzaydaki bir noktanin konumu, bir koordinat sistemi ile tanimlanir. Bu sebeple,
jeodezik aglarin 3B doniisiimiinde, dengelenmesinde, matematiksel modelinin
belirlenmesinde ve modele ait parametrelerin segiminde koordinat sisteminin rolii ok
onemlidir (Atasoy, 1991). Klasik 6lgme yontemleriyle veya uydu dlgmeleriyle elde
edilen koordinatlar bir noktanin konumunu; koordinat sisteminin eksenlerine olan dik
mesafeleriyle veya noktayr koordinat sisteminin merkezine baglayan dogrultudaki
mesafe ve bu dogrultunun eksenlerle yapmis oldugu agilar ile tanimlar. Bu koordinat
gosterimlerine de ‘Dik Koordinat’ ve ‘Kutupsal Koordinat’ sistemleri denir (Sekil 2.1)

(Ustun, 1996).

P (xy,z)

Sekil 2.1 : Dik ve kutupsal koordinatlar (Ozdgel, 2018).
x =ssinf cosa
y =ssinfsina (2.1)
zZ=scosf

Dik ve kutupsal koordinatlar arasindaki dontistim Esitlik 2.1 ile gosterildigi sekildedir.

Burada;

s : P noktasi ile orijin arasindaki mesafe,



[ : z— ekseni ile yapilan a¢1 (zenit agisi)

a : x — ekseni ile s mesafesinin x — y diizlemine olan izdiisiimii (p) arasindaki

ac1 olarak tanimlanmistir.

Koordinat sisteminin tanimlanmasi ve olusturulmasi, jeodezide biitiin islerin temelini
olusturur. Bu sebeple ister dik koordinat sistemi olsun, ister kutupsal koordinat sistemi;
jeodezi biliminde koordinat sistemleri iki ana unsur {izerine kurulur: Fiziksel
gozlemleri esas alan dogal koordinat sistemleri ve hesaplamalara esas alan referans
koordinat sistemleri. Bu koordinat sistemleri diinya yiizeyini fiziksel olarak en iyi ifade
eden jeoit yiizeyini ve yine diinya ylizeyini matematiksel olarak en iyi ifade eden donel
elipsoidi referans alirlar (Ustun, 1996, Ozdgel, 2018). Dénel elipsoit, bir elipsin diisey
Z eksenine gore 180° dondiiriilmesiyle elde edilen ve matematiksel olarak diinya
yiizeyini en iyi ifade eden yiizeydir. Datum ise, jeoit ile elipsoit arasindaki
matematiksel iliskinin kurulmasi islemidir. Herhangi bir donel elipsoidin, jeoide gore
konumlandirilmast yapilmis ve konumlandirma parametreleri belirlenmis ise bu
elipsoit, referans elipsoidi olarak adlandirilabilir. Referans koordinat sistemleri donel
elipsoidi referans aldig1 ve hesaplamalarda da bu yiizeyi kullandig1 i¢in sanal bir
sistemdir. Yersel koordinat sistemleri, tanimlanma sekillerine gore diinyanin agirlik
merkezini orijin olarak kullaniyorsa ‘Jeosentrik’ (yer merkezli), gozlem noktas: gibi
herhangi bir noktayr orijin olarak kullaniyorsa ‘Toposentrik’ (lokal-yerel) olarak

isimlendirilir (Simsek, 1995).

2.1.1 Global jeodezik koordinat sistemi

Global jeodezik koordinat sisteminin merkezi donel elipsoidin merkezidir. Z ekseni
referans elipsoidin donme ekseni ile ayn1 eksende, X ekseni Greenwich jeodezik
meridyen diizlemi ile elipsoidin ekvator diizleminin arakesitidir ve pozitif yoni 0°
jeodezik boylamimi gostermektedir. ¥ ekseni diger eksenler ile bir sag el koordinat
sistemi olacak sekildedir (Torge, 1980). Global jeodezik koordinat sistemi Sekil 2.2’

de verilmektedir.

Sekil 2.2 ile gosterilen sekilde, ¢ elipsoidal enlemi, A elipsoidal boylami ve h elipsoidal
yiiksekligi ifade etmektedir. Jeodezik koordinatlar (o, A), yeryiiziindeki bir noktanin
elipsoit yiizeyindeki ifadesi olan noktanin konumunu, referans dogrultulardan olan
acilarla ifade ederler. Jeodezik sistemlerde, diinya iizerindeki bir noktanin, bu

noktadan gegen elipsoit normalinin elipsoit ylizeyini kestigi noktadan olan ve tigiincii



boyut olarak tanimlanan uzakligy, elipsoidal yiikseklik (h) olarak tanimlanir. Bu sistem
tizerinde bir noktanin konumunu belirtmek X, Y, Z kartezyen koordinatlar1 veya o, A,

h egrisel koordinatlar1 ile miimkiindiir (Erol, 2008).

Y verviizi

Greenwich -,
meridveni i

X

Sekil 2.2 : Jeodezik (elipsoidal) koordinat sistemi (Erol, 2008).
2.1.2 Lokal jeodezik koordinat sistemi

Lokal jeodezik koordinat sisteminin merkezi, gézlem istasyonundan gecen elipsoit
normali tistiindedir ve elipsoit normali boyunca herhangi bir konumda olabilmektedir.
Z ekseni (u) elipsoit normali ile ¢akisiktir ve pozitif yonii jeodezik bagsucuna dogrudur.
X ekseni (n) baglangi¢ noktasinda elipsoit normaline dik diizlem ile jeodezik meridyen
diizleminin arakesitidir ve pozitif yonii jeodezik kuzeye dogrudur. Y ekseni (e), diger
eksenler ile bir sol el sistemi olusturacak sekildedir ve pozitif yonii jeodezik doguyu

gosterir (Sekil 2.3). (Erol, 2008)

Lokal jeodezik dik koordinat sistemindeki kutupsal koordinatlar; ilgili noktayi,
koordinat sisteminin merkezine baglayan dogrultu ile tanimlanir. Noktanin konumunu
tanimlayan parametreler, a jeodezik azimut, # jeodezik zenit ve noktayr koordinat

sisteminin merkezine baglayan s uzunlugudur. (Erol, 2008)



-y

Sekil 2.3 : Yerel jeodezik koordinat sistemi (Erol, 2008).
2.1.3 Global ve lokal jeodezik koordinat sistemi arasindaki doniisiim

Koordinat sistemleri arasindaki doniisiim esitligini elde etmek i¢in Z ekseni saat
ibresinin tersi yoniinde A; kadar dondiiriilirse X ekseni P; noktasinin meridyen
diizlemine gelir ve Y ekseninin R,[(m/2) — ¢;] kadar dondiiriilmesi ile her iki
koordinat sisteminin Z ve u eksenleri paralel konuma gelir (Sekil 2.3). Paralel konuma
gelen iki sistemin eksenlerinde bir diger sorun “n” ekseni ve “X”’ ekseninin birbirine
ters olmasidir. Bu durum S, yansima matrisi ile ¢oziliir (Esitlik 2.2). Doniikliik ve
yansima matrisleri asagidaki gibi ifade edilir (Leick, 1995; Seeber, 1993).

-1 0 0
S,=|0 1 0 (2.2)
0 0 1

Yansima (S,) ve doniiklik matrisleri (R, [(g) - (pl-_ ,R,(4;)) yardimiyla koordinat

sistemleri arasindaki iliski agsagidaki sekilde olusturulur (Esitlik 2.3).
[AX

[Zl = S..R, [(g) - <pi],RZ()1i). AY
(JAPS AZ

(2.3)

ik
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2.2 U¢ Boyutlu (3B) Koordinat Déniisiimleri

Koordinat doniigiimii, koordinat sistemlerinden birisinin, eksen dogrultularinda
Otelenmesi, dondiiriilmesi ve koordinatlarin belli bir 6lgege gore kiiciiltiilmesi ya da
biiyiitiilmesi ile saglanir (Demirel, 2005). Jeodezik g¢aligmalar kapsaminda en sik
kullanilan islemlerden biri olan koordinat doniisiimii, farkli koordinat sistemleri
arasindaki bagintiy1 olusturmak ve koordinatlar arasinda doniisiim yapilarak ortak bir
datum kullanmak amaciyla yapilan bir uygulamadir (Uzun, 2003). Jeodezik olarak,
koordinat doniisiimlerinin sonucundan beklenen en onemli 6zellik dogruluktur.
Doniistimiin  dogrulugu, doniisiimde kullanilacak eslenik nokta sayisina ve bu
noktalarin yiizeye dagilimina, se¢ilen doniisiim metodu ve dengeleme modeline bagh

oldugu gibi doniisiim yapilacak alanin biiyiikliigiine de baghdir (Ceylan, 2009).

Koordinat sistemlerini tanimlamada kullanilan elemanlar, koordinat sistemleri
parametreleri olarak adlandirilir. Ug boyutlu koordinat sistemleri igin bu parametreler
her eksendeki doniikliikler, 6telemeler ve ortak bir 6l¢ek parametresidir (Uzun, 2003).
Iki koordinat sistemi arasindaki iliskiyi kuran bu yedi parametreli doniisim (iic
oteleme, li¢ doniikliik ve bir 6lgek) 3B Benzerlik doniisiimii ile saglanir (Simsek,

1995).

2.2.1 3B benzerlik doniisiimii

Jeodezide sikg¢a kullanilan 3B Benzerlik doniisiimii, 3B Helmert doniisiimii olarak da
bilinmektedir. Adini, 31 Temmuz 1843 ile 15 Haziran 1917 tarihleri arasinda yasamis
olan Profesor Dr. Friedrich Robert Helmert' ten almistir (Helmert, 1924). Benzerlik
doniigiimii ile yapilan koordinat doniisiimii, sekil koruyan bir doniisiimdiir ve doniisiim
sonrasi sekil, 6l¢ek oraninda bliyiir ya da kiigiiliir. Bu doniisiimde kullanilan parametreler
bir datumu belirleyen parametreler ile aynidir. 3B doniisiimde kullanilan bu parametreler;

tic 6teleme, lic doniikliik ve bir 6lgek olmak tizere yedi adettir.

3B benzerlik doniisiimii i¢in tanimlanmis bir¢ok yontem vardir. Bu yontemler, 3B
koordinat ¢iftleri arasinda olusturulan fonksiyonel modeller degistirilerek gelistirilmistir.
Bu yontemlerin hepsinde eslenik noktalara ait koordinat degerleri 6l¢ii olarak kullanilir.
Bu yontemler arasinda en ¢ok kullanilanlar; Bursa-Wolf, Molodensky-Badekas ve Veis

modelleridir (Uzun, 2003).
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3B Helmert doniisiimiiniin Bursa-Wolf modeli, nokta bulutlarinin hassas olarak
birlestirilmesi i¢in kullanilan IEYN Algoritmasinin temelini olusturmaktadir. Ayrica,
nokta bulutlariin ilk birlestirme (hizalama) islemi i¢in de bu doniisiim ydntemi
kullanilir. Nokta bulutlarinin  birlestirilmesi  islemi, farkli nokta bulutlarinin
birlestirilmesi i¢in gerekli olan 3B doniisiim parametrelerinin dengeleme yontemleri ile
kestirimini igerir (Al-Durgham ve Habib 2014). Secilen dengeleme modeli sonucu elde
edilen bilinmeyenlerin (doniisiim parametrelerinin) dogruluguna bagli olarak, birlestirme
siirecleri kaba ve tam birlestirme teknikleri olarak smiflandirilir (Matabosch ve dig,
2005). 11k hizalama teknikleri farkli nokta bulutlari arasinda kabaca hizalama yapmak
icin tercih edilir. Tam birlestirme, nokta bulutlarinin daha dogru bir sekilde
birlestirilebilmesi i¢in, diizglin bir ilk hizalama ile baslamalidir. (Fangning ve Habib,

2016)

2.2.1.1 Bursa-Wolf modeli

Bursa-Wolf Modeli, (1) ve (2) olarak isimlendirilen iki dik koordinat sistemi arasindaki
3B doniisiimii, Esitlik 2.4a ve 2.4b ile verilen p; ve gq; eslenik koordinatlar kiimesi,
R(ay, ay, a,) doniklik parametreleri, T (ty, ty, t,) Oteleme parametreleri ve S = (1 +

s) Olgek faktori ile tanimlar (Wolf ve Ghilani, 2006).

Pi = Xz, YZFZZ ve q; = Xl' Yl’Zl (243)
X2 tx X1
=] +S R(ay,ay, a,). | Y1 (2.4b)
Zy ty Zy

Esitlikteki, R matrisi iki koordinat sistemi arasinda {i¢ farkli eksen i¢in ifade edilen «;
doniikliik agilarindan olugmaktadir. Bu ii¢ eksendeki dontikliikler yardimiyla
olusturulan doniikliik matrisi R(a:x, Ay, az), asagidaki esitlikler (2.5, 2.6a) ile ifade

edilmektedir.

R21 R22 R23
R31 R32 R33

3}53 = R(ax, ay, az) = Rz(az).Ry(ay).Rx(ax) =

Rll R12 R13
(2.5)

= |—cosa,sina, cosa,cosa, — sina,sina,sina, sina,cosa, + cosa,sina,sina,

COS@,,CoSa,  COSa,Sina, + sina,sina,cosa, sina,sina, — cosaxsmaycosazl
sina,, —sina,cosa, COSa,COSAy,

(2.6a)
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Eger a; doniikliik agilar kiigiik agilar ise, R(ay, @, a,) matrisi, Esitlik (2.6b) seklinde
elde edilir.

1 a, —a,
R =|—a, 1 ay (2.6b)
3x3
ay, —ay 1

2.3 3B Koordinat Doniisiimiinde Dengelemenin Matematiksel Modeli

Jeodezik calismalarda oSlgiilerin ve olgiilerden elde edilen sonuglarin (bilinmeyenlerin)
dogrulugunu artirmak icin fazla sayida 6l¢ii yapmak temel ilkedir. Dengeleme hesabinin
amaci, fazla sayida yapilan olgiiler yardimiyla bilinmeyen parametrelerin en olast
degerlerini ve dogruluklarini elde etmektir. Bu amaca ulasabilmek i¢in uygulanan ilke

Gauss 'un En Kiiciik Kareler Yontemi (EKKY) dir. (Uzun, 2003)

3B Benzerlik doniisiimlerinde fonksiyonel ve stokastik modelden olusan EKK

dengelemesinin matematiksel modeli asagidaki gibidir.

2.3.1 Fonksiyonel model

3B Benzerlik doniisiimiiniin bilinmeyen parametreleri ile dengelemede Olcii olarak
kullanilan nokta koordinatlar1 arasinda yazilan esitlik, her bir koordinat bileseni i¢in agik

olarak asagidaki sekilde yazilabilir (Esitlik 2.7).
Xy =S(Ri1.X1 + Ry5. Y, + Ri3.Zy) + t,
Y, = S(Rp1. X1 + Ry Y + Ry3.Z1) + 8y,
Zy =S(R31.X1 + R33. Y] + R33.Z1) + ¢, (2.7)

Bu sekilde, fazla sayida ortak noktadan olusan bir doniisiim probleminde lineer
(dogrusal) olmayan bu model; bilinmeyen parametrelerin yaklasik degerlerine ve ortak
nokta koordinatlarina gore dogrusallastirilir. Sistemlerden yalniz birinde koordinatlarin
hatasiz varsayillmasi durumunda, Gauss-Markov dengeleme modeline gore ¢oziim,

dolayl dlgiiler dengelemesinin fonksiyonel modeli ile ¢oziiliir (Simsek, 1995).

Eger doniisiim parametrelerinin bulunmasi i¢in yapilacak Gauss-Markov dengeleme
modeli biiylik doniikliik agilarina gore yapilacak ise, 2.7 esitligindeki her bir koordinat

bileseninin bilinmeyen parametrelere gére kismi tiirevleri yardimiyla dengeleme
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hesabinin fonksiyonel modeli, A katsayilar matrisi ile birlikte Esitlik 2.8’deki gibi
olusturulur (Wolf ve Ghilani, 2006).

t,
ty
X 1 0 0 ay a5 a6 aq7]| ¢,
YZ = 0 1 0 a24 a25 a26 a27 S (28)
Z, 0 0 1 azs aszs aze aszzllay
ay
Lo, ]

Esitlik 2.8°de yer alan A katsayilar matrisinin igerisindeki a;; katsayilari, her bir

koordinat bileseninin bilinmeyenlere gore 1.dereceden kismi tiirevleri olup asagidaki

sekilde ifade edilmektedir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1 : A katsayilar matrisinin elemanlari.

+ ry13'Zl)

+ ry23.Zl)

ox oy 0z
at, at, at,
ox ay 0z
at, ot ot,
ox 0 ay 0 0z 1
at, ot, at,
X ay 0z
A1s :£:R11-X1+R12-Y1 +Ri3.Zy | A RE Ry1- X1 + Rz Yy + Rp3.Zy | Az, =35 R31.X1 + R3p. Y1 + Rg3. 74
X ay 0z
as :a—ax=S(rxu.X1+rle.Y1 azs =E=S(rx21.X1 + 1,1 ass =aTlx=S(rx31.X1 T, N
+713-Z1) + Tps-Z1) + Tg5-Z1)
Y Z
A6 = P S(ryn.X1 +1,, Y Ay = F P S(ryZI.X1 + 2 Y Az = a—ay = S(ry31.X1 + L Y

+ry33.Zl)

oX
a;; = e Sy X1+ 1, 1
4

+705-Z1)

ay
dyy = W = S(r221'X1 + rZZZ'yl
z
+75,5-21)

0z
azy = i STy X1 + 7’Z3Z.Y1
4

+755-21)

Cizelge 2.1°de yer alan A katsayilar matrisi elemanlarinin hesab1 i¢in gerekli olan Tijk

parametreleri, Esitlik 2.6a’da yer alan R doniikliikk matrisinin her bir doniikliik acisina

gore olan kismu tlirevlerini icermektedir ve asagidaki sekilde verilmektedir (Esitlik 2.9).

0 —sinaysina, + cosa,sina,cosa,

cosa,sina, + sina,sina, cosa,

OR , . . . .
T, = 3 0 —sina,cosa, — coSa,Sina,cosa, CoSACoSa, — Sina,Sina,sina,
ay .
0 —C0Sa,COSAy, —sina,cosa,,
, —sina,cosa;  SiNQ,COSA,COSA, —COSACOSA,COSA,
R . . . .
Y = ey sina,sin@,  —SiNa,CoSA,SiNA,  COSA,COSA,COSA,
cosa,, sina,sina, —cosaysina,,
aR —cosay,sina,  cosa,cosa, — sina,sina,sina, sinaycosa, + cosa,sina, sina,
T, = EP —C0S@,COSA, —COSQ,SINa, — Sina,Sina,cosa, —sina,sina, + cosa,sina,cosa,
z
0 0 0
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Doniikliik agilarinin kiiglik olmasi durumunda ise, Gauss-Markov fonksiyonel modeli

asagidaki sekilde olusmaktadir (Esitlik 2.10).

t
ty
X,] 10 0 x, 0 -z v, 1|t
Y, =[o 10v, z 0 -x (2.10)
Zl lo o1 2z -v, x, o0lla
ay
L a,,

Biiyiikk ya da kiiglik agilarla olusturulan 3B Doniistimiin Gauss-Markov dengeleme
modelinin ¢oziimii [vTPv] = min ilkesine gore asagidaki formiiler yardimiyla

gerceklestirilir ve doniisiim parametreleri ve dogruluklari elde edilir (Esitlik 2.11).
x=N1n =(A@TPAYATP?); Q,, =N"1 (2.11)

3B Helmert doniisiimiinde, eslenik noktalarin her iki koordinat sistemindeki
koordinatlar1 da o0l¢ii olarak kabul edilirse, dengeleme modeli kosullu o6lgiiler
dengelemesidir (Simsek, 1995). Bu durumda ¢6ziim, Gauss-Helmert dengeleme

modeli ile gerceklestirilir. (Esitlik 2.12)
BV +AX+w=0 (2.12)

Esitlik 2.12°de, A4, bilinmeyenlerin (doniisiim parametrelerinin) katsayilar matrisi, B
Olciilerin katsayilar matrisi, w Olgii farklar1 hatasi (kapanma) vektoriidiir. Gauss-
Helmert dengeleme modelinde bilinmeyenler (Esitlik 2.13a) ve dogruluklart (Esitlik
2.13b) asagidaki formiiller yardimiyla elde edilir.

x = {AT(BP~'BT)"14A}1AT(BP~'BT) lw (2.13a)
Qxx = {AT(BP7'BT)14}7! (2.13b)

Gauss-Helmert matematiksel modelinde, biiyiik doniikliik agilarina gore olusturulan
fonksiyonel model her bir koordinat bileseni i¢in asagidaki sekilde verilmektedir

(Esitlik 2.14).
f(Xll Yl’Zl’XZ' Yz,Zz) = tx + S(Rll'Xl + R12.Y1 + R13.Zl) _X2 =0

g(Xll Yl’Zl’XZ' Yz,Zz) = ty + S(RZI'Xl + R22.Y1 + R23.Zl) - YZ =0
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Yukarida verilen esitlikler, bilinmeyenlere goére kismi tiirevler alinarak
dogrusallagtirilir. Bu durumda fonksiyonel model asagidaki sekilde olusur (Esitlik
2.15). (Wolf ve Ghilani, 2006)

o of of [Vx] o o of orq
a_Xl 6_1/1 E -1 0 0 “Vyll [1 0 0 E a E 6_%] iy Y —x
dg dg dg Vz, 1 | g 99 99 a9l ¢ vl B
a_Xl a_Yl a 0 -1 0 VX —+ 01 0 25  day aay o, + Y]_—YZ =0 (215)
A (1 I PR Y | I
lax1 ay, 9z, 1542 as day da, da,l|%y
v, ] y
Zy az

2.15 esitligindeki, bilinmeyenlerin A katsayilar matrisi, Esitlik 2.8’de ve ayn1 zamanda
Cizelge 2.1 de verilen katsayilarm aymsidir. Olgiilere ait katsayilar matrisi olan B

matrisinin elemanlar1 ise asagidaki sekilde elde edilir (Cizelge 2.2).

Cizelge 2.2 : Olgiilere ait katsayilar matrisi B’nin elemanlar.

of _ of _ of _
E—S Rll a—yl—S.Rlz a—Zl_S R13
:—;?1—5 R21 g—yg_lZS.Rzz :_Zgl_s R23
oh dh oh

E—S R31 6_Y1=SR32 a—Zl—S.R33

Katsayilarin hesabr i¢in gerekli olan bilinmeyenlerin yaklasik degerlerini belirlemek
icin Oncelikle kiiclik agili ¢oziimle doniisiim baglatilabilir. Ya da, ilk degerler,
dontikliikler ve otelemeler i¢in "0" ve dlgek faktorii icin "1" olarak kabul edilebilir.
Bilinmeyenlerin ilk degerleri bulunduktan sonra, dengelemeye biiyiik ac¢1 ¢6ziimii ile

devam edilir (Wolf ve Ghilani, 2006).

Doniikliik acilarmin kiiciik olmasi durumunda ise, Gauss-Helmert dengelemesinin

fonksiyonel modeli asagidaki sekilde olugsmaktadir (Esitlik 2.16).

V, tx'l

el |ty|
100 -1 0 0]y | OO0 X 0 -Z YjL| pu-X
010 0 -1 O]Vl +lo 10 zz 0o -x|[s|+|n-vn|=0 (2.16)
001 0 o —ul™> loo1z -vv x, olla lz,-2

by “y

VZz laZJ
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2.3.1.1 Parametrelerin anlamhlik testi

Dengeleme sonucu elde edilen bilinmeyenlerin (parametrelerin) istatistiksel olarak
anlamlilik (anlamli veya anlamsiz olup olmadiginin) testi i¢in, parametreler (x), kendi
ortalama hata (m,) degerlerine béliinerek, her bir parametre i¢in T = |x|/m, istatistik
test degeri elde edilir. Elde edilen bu test degerleri, t (student) dagilimindan,
dengelemenin serbestlik derecesi (f) ve yanilma olasiligi (& = 0.05) icin alinacak
Lo 2, kritik degeri ile karsilastirilarak ilgili parametrenin anlamli olup olmadigina
karar verilir. Herhangi bir parametrenin sifir hipotezine (Hy: x # 0) gore istatistiksel
olarak sifirdan farkli ve dolayisiyla anlamli olduguna karar vermek i¢in, hesaplanan T
test degerinin £,/ ¢ kritik degerden biiyiik olmasi gerekmektedir (t<T). Aksi durumda

ilgili parametre istatistiksel olarak anlamli degildir (Wolf ve Ghilani, 2006).

2.3.2 Stokastik model

Sistemlerden yalniz birinde koordinatlarin 6l¢ii olarak alinmasi durumunda Gauss-
Markov dolayli oOlgiiler dengeleme modeline gore olusturulan stokastik model
asagidaki sekilde kurulur (Esitlik 2.17). Olgii olarak kabul edilen eslenik noktalarin 3B
koordinatlarina ait kofaktorler matrisi (Q;;), her bir eslenik nokta i¢in 3x3 liik alt

matrisler olacak sekilde asagidaki sekilde olusturulur.

[ 0 0 0]

lo @ o of |
Qu=i0 0 QF OI=P (2.17)

0 0 o0 ¢@F
Her iki koordinat sistemindeki eslenik nokta koordinatlarinin da ol¢ti alinmasi
durumunda Gauss-Helmert dengeleme modeli kosullu olgiiler dengelemesinin
stokastik modelinin olusturulmas: gerekmektedir. Olgii olarak kabul edilen iki
koordinat sistemindeki ortak noktalarin koordinatlarinin onciil dogrululuklarindan

elde edilen kofaktorler matrisi (Qp), Gauss-Helmert dengeleme modeline gore

asagidaki gibidir. (Esitlik 2.18)
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QY 0 0 0 0 0 0 0]
0 ¢f 0 0 0 0 0 O
0 0 @ 0 0 0 0 O
q
%=lo o o 5 ¢ o o ofF  C®
0 0 0 0 0 @f o o
0 0 0 0 0 0 @QF o
(0 0 0 0 0 0 0 Qf

Yukaridaki esitliklerdeki p sembolii 2. koordinat sistemini, g sembolii ise 1. koordinat
sistemini temsil etmektedir. Formiiller 6rnek olarak 4 adet eslenik nokta igin

olusturulmustur.

Eslenik nokta koordinatlarinin kendi iginde korelasyonlu fakat birbirleriyle
korelasyonsuz olmasi durumu i¢in ve yalniz tek bir eslenik nokta i¢cin Gauss-Helmert
dengeleme modelinin Olgiilerine ait varyans-kovaryans matrisi asagidaki sekilde
olusturulur (Esitlik 2.19). Daha fazla eslenik nokta i¢in bu matris genisler. 3B Gauss-
Helmert dengelemesi i¢in varyans-kovaryans matrisi asagidaki sekilde acik olarak

gosterilmektedir (Esitlik 2.19).

- 2
Op1,  Opiwly, Opiypi, 0 0 0
2
O-plxply aply O-plzply 0 0 0
2
C3B _ O-plxplz O-plzply O-plz 0 0 0 2.19
S 0 0 ol o, e (2.19)
qly qlxqly plxply
2
0 0 0 Og1,q1, 941,  Iq1,q,
2
0 0 0 0-plxplz O-qlquy Uqlz E

Eslenik noktalar kiimesi i¢indeki nokta koordinatlarinin dogruluklarina gore, dlgiiler
i¢in stokastik modelin olusturulmasi énemli bir konudur. Eger noktalarin dengeleme
oncesi dogruluklar biliniyor ise, bu durumda 6l¢ii kiimesi i¢in tek bir “6nciil birim
6l¢ii varyans1” kullanilabilir. Fakat 6l¢ti grubunun dogrulugu bilinmiyor ise veya ol¢ii
grubu i¢inde farkli dogrulukta farkli noktalar grubu var ise bu durumda bu alt
kiimelerin stokastik modellerinin ayr1 ayr1 olusturulup daha sonra birlestirilmesi
gerekebilir. 3B benzerlik doniisiimiinde genellikle dengelemeye konu olan 6lcii
koordinat grubunun hepsi ayn1 dogrulukta kabul edilmektedir. Fakat eslenik noktalar
kendi i¢inde gruplandirilabilir ve bu gruplar i¢in farkli birim onciil varyans degerleri

belirlemek gerekebilir.
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2.3.2.1 Varyans bileseni tahmini (VBT)

Dengeleme hesabinda 6l¢ii gruplart igin en uygun stokastik model olusturmada,
genellikle Varyans Bileseni Tahmini (VBT) yontemleri kullanilir. Bu yontemde
dengelemeye giren Olgiilerin en uygun Onciil dogruluklari, dengeleme sonuglari
vasitastyla iteratif olarak elde edilir. Dengeleme, her iterasyonda yeni agirlik matrisleri
ile gergeklestirilir. VBT yaklagimina ilk ¢6ziim, 1924 yilinda oOnerilen Helmert
yaklasimidir (Helmert, 1924). Daha sonra, 1970 yilinda C. R. Rao, Helmert’in
yaklasgimindan habersiz, “Minimum Norm Quadratic Unbiased Estimation”
(MINQUE) yaklagimmi uygulamistir (Rao, 1970). Jeodezik Olgiilerin normal
dagilimda kabul edildikleri durumda, Helmert ve Rao tarafindan onerilen her iki VBT

yaklagimi birbiri ile ¢ok benzer sonugclar iiretir (Erol ve Erol, 2013).

VBT yaklasimlar1 6zellikle farkli 6l¢ii gruplarimin ayni1 dengeleme modeli i¢inde
bulunmasi gerektigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu kapsamda, uydu bazli 6l¢timler
ile yersel 6l¢iimlerin veya LiDAR ve fotogrametrik verilerin birlestirilmesi 6nemli bir
uygulama alanidir. Bu konuda yapilan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu teknik, yersel
lazer tarayicilarin kalibrasyonu (Chow, 2013), LiDAR verilerinin ve uydu
goriintlilerinin  birlestirilmesi  (Safdarinezhad, 2019) gibi bircok ¢alismada
kullanilmistir. Presizyonlu mutlak konum belirlemek i¢in GPS kod ve faz 6l¢iilerinin
birlestirilmesi (Tiberius ve Kenselaar, 2003), GPS baz vektorlerinin birlestirilmesi
(Crocetto ve dig., 1999; Ananga ve dig., 1994), 1B deformasyonlarin izlenmesi amac1
ile GPS ve nivelman o6lciilerinin birlestirilmesi (Erol ve dig., 2006; Izvoltova, 2004),

VBT tekniginin kullanildig1 diger ¢alismalara 6rnek olarak verilebilir.

VBT hesabinda, uygulanan bir ¢ok yaklasim vardir (Hsu, 1999; Crocetto ve dig., 2000;
Hsu, 2001). Ancak bunlardan C.R. Rao tarafindan gelistirilen MINQUE ydntemi
uygulamada en bilinenidir. Bu c¢alismada da nokta bulutlarinin doniisiimiinde 6l¢ii
olarak kullanilan eslenik nokta gruplarinin koordinatlarinin agirliklarini belirlemek
icin MINQUE yontemi kullanildigindan, burada kisaca agiklanacaktir. Yaklasimin
genel teorisi ve hesaplama algoritmasi, Rao (1970), Rao (1971), Rao ve Mitra (1971)
ve Rao ve Kleffe (1988) de ayrintili olarak verilmektedir. MINQUE, bir karesel form
yaklagimi olup, minimum norm kriterini optimal olarak saglayan kestirimi arastirir.
Bu yontem, yersel lazer tarayicilarinin kalibrasyonu (Chow ve dig., 2013), LiDAR
verilerinin ve uydu goriintiilerinin birlestirilmesi (Safdarinezhad ve dig., 2019) gibi

calismalarda kullanilmasinin yani sira, Chen ve Chrzanowski (1985) tarafindan
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nivelman aglarinin dengelemesinde, Wang ve dig. (1998) tarafindan GPS aglarinda ve
deformasyon analizi amacl c¢aligmalarda da Erol ve dig. (2006) tarafindan

kullanilmustir.

2.3.2.1.1 MINQUE

The minimum norm quadratic unbiased estimation (MINQUE) yontemi minimum en
uygun standart degeri saglayan, karesel hata icermeyen bir VBT yontemidir. Gauss-
Markov dengeleme modeli i¢in kullanilir. Dengelemenin stokastik modeli i¢in 6lgii

gruplarinin varyans-kovaryans matrisi agagidaki sekilde olusturulur (Esitlik 2.20).

. 0 2 0 0
Coo = diaglo?o] =| O R 0 J' (2.20)
0 0 0 20

Esitlik 2.20’e gore, k adet dl¢ii grubu icin 6nciil varyans (o) degerleri MINQUE
yontemi ile agagidaki sekilde kestirilir. Helmert” in VBT yaklagimina emsal olarak,
MINQUE-VBT yaklasiminin ¢éziimii i¢cin, RAO denklemi olarak anilan esitlik 2.21

bagintisindan hareket edilir.

Sof =g (2.21)

Burada “o?”

(kxl) bilinmeyen varyans bilesenlerini iceren vektor, S (kxk) ise
asagidaki sekilde olusturulan simetrik bir matristir. S matrisindeki her eleman

asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanir (Esitlik 2.22):
Sij = tT'(RQlRQ]), l,] = 1,2, ..k (222)

Burada, tr(*) iz operatoridiir. Q; ve Q; her gbzlem grubu i¢in pozitif tanimli bir

kofaktor matrisidir. R matrisi ise asagidaki sekilde hesaplanan simetrik bir matristir:
R = C;;* [l — A(ATC;;A)1ATC,;H] (2.23)

Burada, A, Gauss-Markov dengelemesinde bilinmeyenlerin katsayilar matrisi ve C,
gbzlemlerin varyans-kovaryans matrisidir. g vektoriinde ise her 6l¢ii grubunun karesel
formunu gosteren q; elemanlar asagidaki esitlikler yardimiyla belirlenmektedir. 2.24

esitligindeki v;, her bir gézlem grubu i¢in diizeltmelerdir.
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q={q:.},~ q =v"Q 'y

(2.24)

Olgii gruplarmin énciil varyans degerlerinin iteratif olarak belirlenecegi iMINQUE

algoritmasinin akis semasi asagida Sekil 2.4 de verilmektedir:

apriori (dnciil)
varyans bilesenleri

3 [l 2 [+]
(02 (2

A 4

ilk (6nciil)
dengeleme

g 7"_,: _Q:l :l'..fj

l=

VBT nin
cahstirilmasi

( 2)]1 2 b
;) J(a7)
af; o j

--—-—-—--+

kofaktirler matrislerinin
giincellenmesi

VKY matrisinin
giincellenmesi

0] 0
9 =" .
0 [0

u. iterasyon dengeleme

Q;'", er” _Q.:Iu ’ l’:rj.

tahmin edilen apriori (dnciil)
Varyans Bilesenleri

L

_— _
(e2), =0(e2)
ety w= 2 S

H

Y PR
(e2) =11(e?)
i u=0 i

Sekil 2.4 : iIMINQUE akis semasi (sekilde ol¢iilerin kofaktdler matrisi Q,, 6lcti

gruplari (i,j=

2008).

1,2,...k) ve iterasyon sayist (u=1,2,...n) olarak ifade edilmistir.) (Erol,

Gauss-Markov dengelemesinin stokastik modeli i¢in farkli 6l¢ii gruplarinin dengeleme

Oncesi en uygun varyans bilesenlerinin tahmini i¢in kullanilan yukaridaki MINQUE

yontemine ek olarak, Gauss-Helmert dengeleme modelinin stokastik modeli i¢in 6l¢ii

gruplarinin onciil varyans degerleri Best Quadratic Unbiased Estimation (BQUE)

yontemiyle gerceklestirilir (Eshagh, 2008).
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3. YERSEL LiDAR OLCME SISTEMLERI

LiDAR sistemleri, genis bir alandaki 3B veriyi hizli bir sekilde elde etmek ig¢in
giiniimiizde ¢ok sik kullanilan bir teknolojidir. Her tarama, 6l¢iilen yiizeylerin 3B
noktalar1 ile olusan nokta bulutlar1 kiimesidir. LiDAR sistemlerinde, lazer tarayici
Olgmeleri; GNSS, Inertial Measurement Unit (IMU) ve bir kameradan elde edilen
veriler ile birlestirilir ve renkli nokta bulutlar1 elde edilir (Scaioni, 2005). Yersel veya
havadan LiDAR sistemleri tarafindan tiretilen nokta bulutlari, genellikle verilerin elde
edildigi sistemden farkli bir referans sisteminde iretilir. Biiyilk veya karmagsik
nesneler, yalnizca bir lazer tarayici konumundan yeterince drneklenemez. Bu nedenle
nesnenin tam ve detayli bir modelini elde etmek i¢in birden fazla kurulum ve 6lgme
gerekir. Bu kurulumlardan elde edilen lazer taramalar, ilgili lokal koordinat
sistemlerinden farkli olan bagka genel bir sisteme doniistiiriilerek birlestirilmelidir

(Vosselman, 2010).

3.1 Yersel LiDAR Sistemlerinin Ol¢me Prensibi

Yersel lazer tarayicilar, yatay ve diisey yonde bir ayna gibi hareket eden optik birim
sayesinde, lazer 1simin1 yansitarak Olgme islemini yaparlar. Lazer tarayicilar diisey
eksen etrafinda ¢ok kiiciik acilar ile donerek bu 1511 yansitirlar (Vozikis, 2004 ). Bu
islem periyodik olarak devam ederek, taramalar sonucunda biiyiik bir nokta bulutu elde
edilir ve bu nokta bulutundaki her bir nokta kutupsal ya da kartezyen koordinatlar ile
ifade edilir. LiDAR sistemleri kutupsal koordinatlarin yaninda her bir noktanin
intensity (sinyalin yiizeyden yansima enerjisi) degerini de kaydetmektedirler (Y1lmaz,
2006). Bunun yaninda, yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera sistemlerine sayesinde renkli

nokta bulutlar1 da elde edilebilmektedir.

Lazer Tarayicilar, objeyi her iki eksende belirli bir a¢1 ile diziler seklinde tarayarak
nokta bulutunu olusturur (Lichti, 2004). Her nokta i¢in, alet merkezli kutupsal
koordinatlar o6l¢iilir. Bunlar; Olclilen noktaya olan egik uzaklik “S,”, Olgme

[P 2]

dogrusunun yatay diizlemle yaptig1 egim agis1 “0” ve “a” yatay acidir.
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Yersel lazer tarayicilarla elde edilen biiyiikliikler ve tarayici koordinat sistemi Sekil
3.1’ de goriilmektedir. Sekil tizerindeki 6l¢iilerin, parametrelerin ve koordinatlarin

tanimi1 asagida verilmektedir.

Xp,Yp, Zp : Tarayici koordinat sisteminde nokta koordinatlari
S.: Lazer tarayici ile nesne arasindaki egik mesafe,

a: Isin dogrultusunun x ekseni ile yaptig1 yatay aci,

0: Isin dogrultusunun yatay diizlemle yaptig1 egim agisi,

i: Alet ytiksekligi,

O1: Lazer tarayici lokal koordinat sisteminin (xyz) merkezi,
Oz: Yersel koordinat sisteminin (XYZ) merkezi,

olmak iizere,

Py

Sekil 3.1 : Yersel lazer tarayict 6lgme prensibi (Scaioni, 2005).

Olgiiler ile Kartezyen koordinatlar arasindaki matematiksel iliski ve noktalarin tarayici
lokal koordinat sistemindeki 3B koordinatlar1 (xp, yp, zp), Esitlik 3.1°deki gibidir
(Scaioni, 2005):

xp = (S, CosB) Cosa
yp = (S, CosH) Sina
zp = (S, Sin®) + i (3.1)

Eger yersel koordinat sistemindeki XYZ nokta koordinatlar1 gerekli olursa bu
durumda tarayici koordinat sistemindeki xyz nokta koordinatlarina, R, (—x) doniikliik

matrisi ve 0teleme degerleri uygulanir.

Yersel lazer tarayicilar 6lgme prensibine ya da teknik Ozelliklerine goére birbirleri

arasinda farklilik gosterirler. Bu nedenle uygulamaya gore yersel lazer tarayicinin
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secilmesi dogru bir yaklasim olacaktir. Yersel lazer tarayicilar uzaklik dlgmede
kullanilan teknik &zelliklerine gore ii¢ sinifa ayrilir (Boehler, 2002). Bunlar; 1- Impuls
(Time of Flight) Yontemi; 2- Faz Karsilastirma Yontemi, 3- Ucgenleme

(Triangulasyon) Y ontemi’dir.

3.1.1 Impuls yontemi

Olgmelerde kullanilan lazer nesneye gonderilir ve lazer tarayici ile yiizey arasidaki
uzaklik, sinyalin gidis ve doniislindeki ugus siiresi belirlenerek hesaplanir (Sekil 3.2).
Bir 151k dalgasinin en temel 6zelligi yayilma hizidir. Belirli bir ortamda 151k dalgalar
sabit hizla hareket ettigi icin, kaynaktan hedef yiizeye ve tekrardan kaynaga 15181n
toplam ucgus siiresini Olgmek, mesafeyi belirlemek i¢in ¢ok uygun bir yoldur
(Vosselman, 2010). Bu yontemde, uzaklik 6lgmelerinin standart sapmalari, birkag

milimetre olmaktadir (Boehler, 2002).

Lazer - Alici -
.| Zaman Olgme Birimi

\ o

4 Nesne

/
N

Sekil 3.2 : Lazer 1511 gidisi ve doniisii (Boehler, 2002).
3.1.2 Faz karsilastirma yontemi

Bu yontemde; uzaklik, gonderilen ve alinan dalgalar arasindaki faz farki ile hesaplanir.
Ayrica, bu yontemde, tarayici ve obje arasindaki gidis-doniis tam dalga boyu sayisinin
belirlenmesi gerekmektedir. Tam dalga boyu sayisini belirleyebilmek i¢in, ¢oklu
frekans dalgalar1 kullanilabilir (Vosselman, 2010). Bu yontemde, 1yi belirlenmis giiclii
bir sinyale ihtiya¢ oldugu icin, faz farki yontemini kullanan tarayicilar, kisa
mesafelerde daha dogru sonuglar verirler (Sekil 3.3) (Boehler, 2002 ). Bu yontemde,
alet ve yansitic1 yiizey arasindaki mesafe, gidis doniis faz farki ve toplam dalga boyu

sayisinin fonksiyonu ile Esitlik 3.2 deki gibi belirlenir. Iki nokta arasindaki mesafe
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(D), n tam dalga boyu sayisi, A dalga boyu ve R faz farkindan hesaplanan dalga
boyunun kesir degeri olmak iizere, asagidaki esitlige gore belirlenir (Esitlik 3.2).

D =% (n.A +R) (3.2)

ansitici

Isin
Gon. |

Isin _|
Alici

D =
Sekil 3.3 : Faz farki yontemi (Uzel, 1981).
3.1.3 Ucgenleme yontemi

Tarayicilar, aletin sinyal gonderim merkezinden nesneye dogru, lazer 1ginin1 gonderir
ve lazer 1sinlarini segebilen bir alic1 ile geri alir. Nesnelere ait yiizey noktalarinin ti¢
boyutlu koordinatlari, liggenleme ile elde edilir. Bu prensip, mesafe bulucularin
kullanildig1 arastirmalarda oncelikli olarak tercih edilmektedir. Bu tarayicilar, dis
ortamda kullanilan tarayicilarindan daha dogru ve hassas oldugu igin, endiistriyel

caligmalarda, kisa mesafelerde ve kiiclik nesneler i¢in olduk¢a verimli olarak

kullanilabilir (Boehler, 2002) (Sekil 3.4).
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Lazer

Baz Mesafesi
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|

Sekil 3.4 : “Ucgenleme” yontemi (Boehler, 2002).
3.2 Mobil LiDAR Bilesenleri

Mobil LiDAR Sistemleri (MLS'ler), 90'li yillarin baslarinda Ohio Eyalet
Universitesi'ndeki birgok jeodezist, fotogrametrist ve veritabani uzmani tarafindan
otomatik haritalama problemlerini ¢6zmek igin gelistirilen Mobil Haritalama
Sistemleri (Mobile Mapping System (MMS)) olarak bilinir (Novak, 1995). Ilk Mobil
LiDAR Sistemleri es zamanl olarak Calgary Universitesi Geomatik Miihendisligi
Boliimii'nde gelistirildi (Toth, 2009). Mobil LiDAR sistemleri, optik teknolojiye
dayal1 Mobil Haritalama Sistemlerinden asamali olarak gelistirilmistir. Lazer
teknolojisinin ekonomik hale gelmesiyle bu teknik optik MMS sistemlerine
eklenmistir. Cografi referans ve veri toplama altyapisinin zaten mevcut olmasi
sebebiyle optik sistemden LiDAR sistemine gecis ¢ok kolaylikla yapilmistir. Optik
sisteme lazer sensorii eklenmis ve bu sistem mobil LiDAR sistemi olarak anilmaya
baglanmistir. Yeni LiDAR sistemi, yiiksek ¢oziintirliiklii ve dogru cografi verilerin
birincil kaynagi olurken, dijital kameralar gorsellestirme amaciyla kullanildiklar: i¢in

ikincil bir role sahip olmuslardir (Toth, 2009).

MLS'ler dort ana bilesenden olusur: GNSS (Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi), IMU
(Atalet Olgiim Birimi), Kameralar ve Lazer Tarama Sistemleri. Bazi MLS'ler,
kilometre sayaci olarak bilinen bir Distance Measurement Instrument (DMI) (Mesafe
Olgiim Birimi) sistemine sahiptir. Kilometre sayaci, mesafe olgiimleri igin bir
sensOrdiir. Bu sistem, arabadaki tekerleklerin devir sayisin1 6lgmektedir. Kilometre

sayact, yol boyunca konum hatalarini sinirlamak i¢in kullanilabilir (Levas, 2017).
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Mobil LiDAR sistemleri, araba, tren, ugak, tekne vb. hareketli bir araca monte edilen
entegre sistemlerdir (Toschi ve dig., 2015). MLS’ler, kiiltiirel miras, CBS (Cografya
Bilgi Sistemi), jeodezik uygulamalar ve mekansal karar destek sistemleri gibi ¢esitli
uygulamalarda hizli ve ayrintili nokta bulutu elde etmek i¢in yaygin olarak kullanilan
6l¢me donanimlaridirlar (Rusu ve dig., 2008 ). Ayni1 zamanda 3B sehir modelleme ve
deformasyon analiz calismalarinda kullanilmaktadir (Sun ve dig, 2020). MLS
sistemleri ¢ok bilesenli sistemler ile veri topladiklar1 i¢in, GNSS sinyal kopmalarina
karsin, IMU ve DMI gibi sistemler ile GNSS sistemini desteklerler. MLS’lerin 6nemli
bir bileseni olan IMU, lazer tarayiciya dogrudan sabitlenmis ya da tarayictya yakin bir
konumda sabit bir dl¢iim platformu iizerinde bulunur. Genellikle, ivme verilerini ve
doniikliikleri kaydeder. ivme verileri, GNSS tekniginden elde edilen konum verisinin
enterpolasyonunu desteklemek i¢in kullanilabilirken, yani GNSS verisinin kesildigi
durumlarda IMU ile konum verisi belirli bir siire iiretilebilirken, doniikliik agilari
hareketli platformun yoniinii belirlemek icin kullanilir. Bu sistemlerin timd, ¢
boyutlu (3B) koordinat sisteminde nokta bulutunu olusturmak i¢in birlikte ¢alisir. Bu
sistemde, ¢evredeki nesnelerden yansiyan lazer Ol¢limii, ara¢ hareket halindeyken
LiDAR tarafindan siirekli olarak elde edilir. Ayn1 zamanda GNSS ve IMU sistemleri,
cografi referanslama i¢in lazer lgtimlerinin mutlak konumunu belirler (Jing ve dig,

2020).

3.3 Mobil LiDAR Sistemlerin Ol¢me Prensibi

Yersel lazer tarayicilarin cogu yerel (lokal) bir koordinat sisteminde ¢alisabilmektedir.
Fakat mobil lazer tarama sistemleri global jeodezik koordinat sisteminde ¢aligmaktadir
(Toth, 2009; Olsen, 2013). Mobil LiDAR 0&lgme sistemindeki biitiin koordinat
sistemleri sag el koordinat sistemindedir (Toth, 2009). Mobil LiDAR sistemlerinin
6lcme prensibi Sekil 3.5” de ve iirettigi koordinatlar Esitlik 3.3°de verilmektedir (El-
Sheimy ve Lari, 2020).

Xp,Yp, Zp : Earth Center Earth Fixed (ECEF) sisteminde bir noktanin
koordinatlari

RIMU(w, @, %) : IMU ve ECEF arasindaki doniikliik matrisi

Ry (Aw,Ap,Ax)  : IMU ve lazer tarayici arasindaki doniikliik matrisi

Xenss: Yenss: Zenss 2 ECEF sistemindeki GNSS alici anteninin konum vektorii

Iy, ly, L5 : IMU ve tarayict koordinat sistemleri arasindaki konum
farklarinin vektorii
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Ly, Ly, Ly : IMU ve GNSS alic1 anteni arasindaki konum fark vektori

(6, p) : Lazer tarayicinin koordinat sistemindeki bir P noktasinin
konum vektori, (6 ve p sirastyla lazer tarayici ile 6l¢iilen tarama
acis1 ve mesafe)

LiDAR Scanner

Mapping frame

Sekil 3.5 : Mobil LiDAR sisteminin 6lgme geometrisi (Ma ve dig, 2019).

XP lX LX XGNSS
Yp = +R£,IMU ((,l), Q, K). RigMU (A(L), A§0, AK) TSP (9, p) + ly + LY + YGNSS (33)
ZP lZ LZ ZGNSS
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4. NOKTA BULUTLARININ BiRLESTIRILMESI

Nokta bulutu birlestirme islemi, 3B uzayda iki farkli koordinat sisteminde elde edilen
lazer tarama verilerini birlestirme islemine denir. Ilk birlestirme ve hassas birlestirme
olarak 2 temel adimdan olusur. (Yoshimura ve dig, 2016; Gojcic ve dig, 2020). Ik
birlestirme islemi, nokta bulutlar1 arasinda kaba yoneltme i¢in tercih edilir. Kaba
yoneltme, ilk hizalama olarak da bilinir (Matabosch ve dig, 2005). Hassas birlestirme
islemi etkili bir ilk hizalama ile baslar (Fangning ve Habib, 2016). Presizyonlu tam
birlestirme islemi i¢in yiiksek dogruluklu bir ilk donilisim gereklidir. Nokta
bulutlarinin ilk hizalanmasi veya onciil birlestirme adimi farkli sistemlerden ya da
farkli konumlardan gelen 3B nokta bulutlarinin birlestirme islemi i¢in gereklidir.
Nokta bulutlariin 6nciil birlestirilmesi i¢in, birgok otomatik ortak nokta esleme
algoritmasi vardir. Fakat esleme isleminden Once iki temel adim vardir: “Anahtar
Nokta Belirleme” ve “Anahtar Nokta Tanimlama”. Bu iki adim otomatik esleme

isleminin temel adimlarindandir.

4.1 Anahtar Nokta Belirleme

Anahtar nokta belirleme, 3B nokta bulutlarinda otomatik esleme yapilabilmesi i¢in
yiizeyden otomatik olarak belirli bir 6zellige gore (egrilik, piirtizliiliik, yiizey normali
degisimi... vs.) secilen noktalarin belirlenmesi islemidir. Anahtar nokta belirleme,
nokta bulutlarinin otomatik eslenmesi icin kritik bir 6neme sahiptir. Noktalar uygun
olarak belirlenmez ise, eslenecek nokta bulunamayabilir. 3B nesnelerin modellenmesi,
3B LiDAR teknolojisinin gelismesinden dolayr 6nem kazanmistir. 3B anahtar nokta
belirleme iizerine gelistirilen algoritmalarin ¢ogu son 10 yilda dnerilmistir. 3B anahtar
nokta belirleme algoritmalarinin en popiilerleri 3B Harris ve 3B SIFT algoritmalaridir
(Bueno ve dig, 2017). Intrinsic Shape Signatures (ISS) (Zhong, 2009) ve Local Surface
Patches (LSP) (Chen ve Bhanu, 2007) algoritmalar1 Harris ve SIFT algoritmalarini
takip eder.
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3B Harris Algoritmasi Rusu ve Cousins tarafindan 2011 yilinda gelistirilmistir (Rusu
ve Cousins, 2011). 3B Harris yaklagim1 noktalarin yiizey normaline dayanir ve nokta
bulutlarinin 3B geometrik sekline gore calisir. SIFT algoritmasi ise, goriintiilerin
gradyan degerlerine gore (belirli sinir veya kdse bolgeleri) anahtar noktalar tespit
etmektedir. Diger yandan, 2B SIFT algoritmasi farkli 6l¢eklerdeki Gauss filtreleri
kullanilarak goriintiiye tekrarli bir sekilde bulaniklik uygulayarak anahtar noktalari
elde eder. 3B SIFT versiyonu ise, goriintiilerin rengi yerine LiDAR lazer intensity
(lazerin yiizeyden yansima enerjisi) degerlerini kullanir. (Bueno ve dig, 2017)

Intrinsic Shape Signatures (ISS) ve Local Surface Patches (LSP) algoritmalar1 bu tez
calismasinda anahtar noktalarin belirlenmesi amaciyla tercih edilmistir. ISS
algoritmasi, komsu noktalara gore hesaplanan yiizey normaline goére bir koordinat
sistemi olusturur (Zhong, 2009). Daha sonra; 6z degerler (A1, A2, A3) ve 6z vektorleri
kullanarak agirliklandirma yapar ve belirli bir oranin (Thy; = 0.975, Th,3 = 0.975)
altinda kalan noktalar, anahtar noktalar olarak belirlenir (Esitlik 4.1) (Tombari ve dig,

2013).

A2(p) A3(p)
i < Thiz & 355 < Thyg (4.1)

LSP algoritmasi ise temel egrilikleri (x4, k,) kullanarak anahtar nokta belirler. LSP
egrilik tabanl sekil indeksi kullanir (Esitlik 4.2). (Chen ve Bhanu, 2007)

-1 K1+Ky

Si(p) =5 —~tan 4.2)

K1—K2

Anahtar nokta belirlemek icin ayrica ortalama sekil indeksi hesaplanir. Bir noktanin
sekil indeksi (S;), ortalama sekil indeksinden (g, ) belirgin sekilde biiyiik veya kiigiik
ise; o nokta anahtar nokta olarak belirlenir (Esitlik 4.3). (Chen ve Bhanu, 2007)

us, (@) = £ X Si(p) (4.3)

4.2 Anahtar Nokta Tanimlama ve Esleme

Anahtar nokta tanimlama ve esleme algoritmalari, nesne tanimlama uygulamalarinda ve
3B bina modellerinin ¢ati detaylarinin c¢ikarilmast gibi bir¢ok uygulamada

kullanilmaktadir. Yoshimura ve dig. (2016) Temel Bilesen Analizi (TBA =PCA) ile bina
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catisindan elde edilen kose ve 6zel ¢ati hatlarint belirlemistir. PCA teknigi, nesnelerin
geometrik Ozelliklerine gore analize izin veren bir tekniktir. Yoshimura, bir dogru
denklemi olan “ax + by + ¢ = 0” denklemine gore; bir duvarin ve cat1 sacaklarinin
noktalarinin diiz bir ¢izgi boyunca uzandigim diisiinmiistiir. Boylece bina sinirlarini bu
noktalarin ortogonal projeksiyonuna ait olan ¢izgilere gore belirlemis ve bina kenari

uzunlugu ile kenarlar arasindaki ac1 benzerligine gore noktalart eslestirmistir.

The Point Feature Histograms (PFH) 2008 yilinda Rusu ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmistir (Rusu ve dig, 2008). PFH yontemi, nokta eslestirmenin yan1 sira, nokta
bulutlarinda kenar, kose, diizlem gibi bilesenlerin siniflandirilmasinda da kullanilir. Bu
yontem, bir noktanin yanindaki tiim komsu nokta ¢iftleri arasinda insa edilen bir Darboux
cergevesi kullanir (Sekil 4.1). Darboux ¢ergevesinin kaynak noktalari, normal ile pg ve
P nokta c¢ifti arasindaki baglanti hatt1 arasinda bulunan daha kiigiik agiya sahip olan
noktadir (Sekil 4.1). Eger ps ve p; eslenik nokta ise, yani ylizey normaline gore kaynak
ve hedef nokta bulutunda eslenik noktalar ise; Darboux (u, v, w) ¢ergevesi asagidaki gibi

tanimlanir (Esitlik 4.4, 4.5, 4.6):

u=ng, 4.4)
v=uX (@ —ps)/llpe —0sll , 4.5)
w=uxv, (4.6)

v=(prpJd Xu v

..".. U = nS u
oL
PG PP
I-:r' =uxuwv w

Sekil 4.1 : iki nokta arasinda darboux gergevesi (Rusu, 2009).

Darboux ¢ergevesi temelinde 3 A¢1 (a, ¢, 0) hesaplanir (Esitlik 4.7, 4.8, 4.9, 4.10):

a=v-n;, 4.7)
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¢=u-(p:—ps)/d, (4.8)

0 = arctan(w - ng,u-n;) , (4.9)

d = |lp: — psll (4.10)

Burada “d”; p, ve p; arasindaki mesafedir. Ug a¢1 ve bir uzaklik degeri, iki nokta ile
iki normal vektor arasindaki iliskiyi agiklar. Bu dort deger, benzer bir iligkiye sahip
olan p etrafindaki nokta ¢iftlerinin yiizdesini gosteren p noktasinin histogrami olarak
hesaplanir. PFH algoritmasi, p’ nin komsularinin tiim olasi ¢iftleri i¢in bu histogrami
olusturur ve her nokta ¢iftinin histogramlarina gore bir benzerlik oran1 hesaplar. Bunun

sonucunda en benzer noktalar1 eslenik olarak kabul eder.

4PCS (4-Points Congruent Sets) algoritmasinda (Novak ve Schindler, 2013), referans
nokta bulutundan 4 nokta secilir ve diger referans nokta bulutunda aranir, boylece ilgili
noktalar benzerlik iligkisine gore bulunur. 4 noktanin kesisme noktasi (es diizlem)
secilen referans nokta bulutundaki "e" noktasi; diger nokta bulutunda, "e’" noktasidir
(Sekil 4.2). 11 ve r; oranlar1 aym diizlemdeki kesisim noktasina gore belirlenir. Bu

oranlar, 4 nokta i¢in diger nokta bulutunda aranir (Esitlik 4.11).

Sekil 4.2 : 4PCS Algoritmasi nokta secimi (P. W. Theiler ve dig, 2013).
r = (a-e)/(a-b)
r, = (c-e)/(c-d) (4.11)
Bu algoritmanin temel adimlar1 su sekildedir:
=> {1k 4 nokta, belirli bir tolerans degerine gore nokta bulutundan segilir.

=» Daha sonra kesisen iki ¢apraz uzunluklar hesaplanir: x = b’ —a’'vey = d' — ¢’

(Sekil 4.2).
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=>» Her nokta ¢ifti i¢in, iki kdsegenin olasi kesisme noktasi hesaplanir (Esitlik 4.12);

eqp = a' '+ 11X ey =b' Ty x

g = C + 1y ey =d' — 1y 4.12)

=>» Bu degerlerin arasindaki farklar belirli tolerans degerden (82) kiigiik olmalidir

(Esitlik 4.13).
(eab - ecd) < Oy; (eab - edc) < &; (eba - ecd) < 8;; (epa- €qc) <6, (4.13)

En uygun dort nokta, burada verilen tolerans degerine gore belirlenir (Esitlik 4.13) .

4.3 Onerilen Ik Hizalama Algoritmasi

Onerilen algoritma, hem otomatik olarak belirlenen anahtar noktalar i¢in, hem de yar1
otomatik olarak sec¢ilen anahtar noktalar i¢in ¢alisabilmektedir. Yar1 otomatik metot,
biiylik nokta bulutlari i¢in 6nerilmektedir. Algoritma, anahtar noktalar belirlendikten
sonra, bu anahtar noktalar1 tamamen otomatik olarak tanimlayip, eslenik noktalar
bulmaktadir. Eslenik noktalar her iki nokta bulutu igin belirlendikten sonra IEYN
algoritmasinin ilk sart1 olan, ilk hizalama i¢in doniisiim parametreleri hesaplanip, 3B
Helmert déniisiimii uygulanmaktadir. Daha sonra IEYN algoritmasina verilen nokta
bulutlar1 tam birlestirme islemine tabi tutulmak suretiyle, nokta bulutlar1 3B
modelleme ve gorsellestirme islemine hazir hale getirilmektedir. Calismada onerilen
yontem kullanilarak nokta bulutlarinin tam olarak birlestirilmesi is akis semas1 Sekil

4.3’de verilmistir.
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Otomatik ve Yan Otomatik Anahtar Nokta
Belirleme

l

Otomatik Anahtar Nokta Tanimlama ve
Esleme

l

ilk Hizalama icin Déniistim
Parametrelerinin Hesaplanmasi

l

|[EYN(iteratif En Yakin Nokta Algoritmasi)

l

Tam Birlestirme sonucu tretilen 3B model
ve Gorsellestirilmesi

Sekil 4.3 : Onerilen algoritma ile ilk hizalama ve IEYN ile tam birlestirme is akis

semasl.

4.3.1 Anahtar nokta belirleme algoritmasi

Bu ¢alisma i¢in olusturulan anahtar nokta belirleme algoritmasinda, yiizey egrilikleri
hesaplandiktan sonra, yiiksek egrilik degerlerine gore nokta bulutu filtrelenir. Egrilik
hesab1 i¢in, minimum 6z deger ve toplam 6z degerler arasindaki orana dayali
kovaryans analiz metodu tercih edilmistir (Hoppe ve dig, 1992). Bu metot yiizey
varyans1 yontemi olarak da bilinmektedir (Pauly ve dig, 2002). Yiizey varyans1 bir
nokta ve onun komsularina ait koordinat bilgilerini kullandig1 i¢in nokta bulutlar i¢in
uygundur. Ayrica, Temel Bilesen Analizi (TBA) tabanli oldugu i¢in bilgisayarh
hesaplama siiresi kisadir. Yiizey egrilik hesabinda, 6ncelikle en yakin komsu noktalara

gore bir kovaryans matrisi (C) olusturulur ve her bir p; noktasi i¢in kovaryans matrisi

hesaplanir (Esitlik 4.14) (URL 1).

¢= % Z;(Pi -P)@:i -7
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Esitlik 4.14°de k, p;” nin komsu noktalarinin sayisi; p, p;” nin en yakin komsu
noktalarinin 3B koordinat agirlik merkezini temsil eder (Esitlik 4.14). Bu kovaryans
matrisleri izerinden 6z deger ve 6z vektorlerinin hesaplanmasi icin ise Esitlik 4.15’teki

denklem kullanilir.

Cv= v (4.15)

Esitlik 4.15’teki C, nxn boyutlarinda bir kovaryans matrisi olmak iizere; v, nx1
boyutunda ve sifir olmayan bir 6z vektordiir. Tlgili esitlikteki A sembolii ise skaler bir
degerdir ve 6z degeri temsil eder. Yukaridaki denklemin ¢dziimii icin, 6ncelikle

denklem asagidaki formda yazilir (Esitlik 4.16a ve 4.16b):

Cv— Av=0 (4.16a)
(C—AHv=0 (4.16b)

Yukaridaki denklemin c¢oziimii i¢in ilgili denklemdeki (C — Al) ifadesinin
determinant degeri sifir olmalidir (Esitlik 4.17).

det(C— AI) =0 4.17)

Yukaridaki denklemin determinant a¢ilimi yapilarak “n” adet 6z deger hesaplanir ve
Esitlik 4.16b iizerinden bu 6z degerlerin her birine karsilik gelen 6z vektorler sirasiyla
bu denklemde yerine konularak ayr1 ayr1 hesaplanir. Daha sonra, kovaryans matrisi ve

0z degerler arasindaki iliski kullanilarak egrilik hesabi, Esitlik 4.18’deki gibi yapilir.

__ minimum(4)
= toplam() (4.18)

Esitlik 4.18°de, kK, her bir nokta i¢in kovaryans matrislerinden hesaplanan bir yiizey
egrilik degeridir ve minimum 6z degerin, 6z degerlerin toplamina bdliinmesi ile

hesaplanir (URL 1).

Onerilen otomatik anahtar nokta belirleme algoritmasi, yukarida anlatildig1 iizere 3D
Harris, ISS ve LSP metotlarina benzer sekilde ¢alismaktadir. Bu ¢alismada, sadece
kose noktalarini belirlemek i¢in 6z deger ve 6z vektorlerden tiretilen egrilik degerleri
filtre edilerek kullanilmistir. Filtreleme adiminda, yiizeyin en kiiciik ‘x’ , ‘y’ ve ‘2’
degerleri hesaplandiktan sonra, anahtar noktalar1 segebilmek i¢in biitlin nokta bulutu

3B kiiplere ayrilir. Daha sonra, her kiipten bir nokta se¢ilmek suretiyle, kiipiin i¢indeki
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en bliylik egrilige sahip olan nokta, anahtar nokta olarak belirlenir. Bu sekilde
gerceklestirilen anahtar nokta belirlemenin en Onemli amaci, 3B doniisim
parametrelerini daha dogru elde edebilmek i¢in biitiin nokta bulutu yiizeyinden
homojen olarak dagilmis anahtar noktalar se¢ebilmektir. Anahtar nokta belirleme
algoritmas1 Matlab platformu {izerinde gelistirilmistir. Gorsellestirme icin ise Cloud

Compare agik kaynak kodlu yazilim tercih edilmistir.

4.3.2 Anahtar nokta tammmlama ve esleme algoritmasi

Onerilen tanimlama ve esleme algoritmasinda temel olarak, 3B iki vektdr arasindaki
acinin kosiniis degeri ve oklid mesafeleri ele alinmaktadir (Sekil 4.4). Bu baglamda,
anahtar noktalarn 3B vektorlerinin kosiniis benzerligi ve mesafe benzerligi
hesaplanmaktadir. PFH algoritmasi, anahtar nokta tanimlama ve esleme i¢in 3 ac1
kullanilirken, 6nerilen yontemde bu islem icin tek ac1 kullanilmaktadir. PFH ylizey
normaline bagli acilar1 kullanirken, sunulan yontemde herhangi iki 3B vektor
arasindaki a¢1 kullanilmaktadir. Onerilen yontem, ISS, 4PCS ve PFH gibi literatiirde
siklikla kullanilan yontemlerle karsilastirildiginda algoritmik temelde farkliliklar
gostermektedir. Ornegin, PFH algoritmasi vektdrel ¢arpimlart kullanirken, énerilen

yontemde skaler ¢carpim kullanilmaktadir (Esitlik 4.19).

v

Sekil 4.4 : Kosiniis benzerligi algoritmast.
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dpdy Yizidaidyi
R
CPYRCER Jz?=1(dzi)2 .\/z?zl(du)z

(4.19)

Cos(0) = |

Esitlik 4.19°da verilen kosiniis benzerligi hesabinda; 82 ve 81, bir anahtar noktadan
ayni nokta bulutundaki diger anahtar noktalara olan mesafe vektorleridir. “0” ise iki
3B vektor arasindaki agidir. Onerilen algoritmada, dncelikle her bir anahtar nokta i¢in
secilen diger noktalara oklid mesafesi ve ilgili a¢1 kosinilis degeri hesaplanir. Bu
adimlar sadece anahtar noktalar1 tanimlama algoritmasi kapsaminda uygulanir.
Onerilen otomatik anahtar nokta esleme algoritmasi iki temel alt algoritmadan
olugmaktadir: 1. alt algoritma otomatik anahtar nokta tanimlama algoritmasidir, 2. alt
algoritma ise otomatik eslenik nokta belirleme algoritmasidir. 1. alt algoritmaya ait
detaylar Algoritma 1°de paylasilmistir. Algoritma 1'deki F (bos matris), nokta
tanimlama islemi i¢in olusturulmus ve a¢1 ile mesafe 6zelliklerini tutan bir matristir.
Np , nokta bulutu “P” deki toplam anahtar nokta sayisidir. “N;” ise nokta bulutundan
olusturulan nokta kombinasyonlarinin sayisidir. Bu nokta kombinasyonlarinin tamami
“C” ile gosterilir. “P;” ise € nokta kombinasyonu kiimesindeki her bir
kombinasyondur. “p,” referans noktasi, “p,” roper noktalaridir, "f," noktalar
arasindaki ag¢1 kosinilis degerlerini, "fp" ise noktalar arasindaki 6klid mesafelerini
gosteren bir degiskendir. Buna gore; ilgili algoritmada oncelikle nokta bulutundaki
toplam anahtar nokta sayisi1 hesaplanir ve sirasiyla her noktaya bir ID verilir. Bu ID
degerleri 1°den baslayip toplam nokta sayisi olan Np’ye kadardir (Sekil 4.5).
Gergeklestirilen islemlerde noktalarin etiketleri olarak bu ID bilgileri kullanilir.
Sonrasinda ise, tlim nokta sayis1 ve secilecek olan alt nokta kiimelerinin eleman sayisi
kullanilarak mevcut nokta bulutundan olusturulabilecek ve N, adet elemandan olusan
tiim alt kiimeler (C) belirlenir (Sekil 4.5). Bu islem temel bir kombinasyon islemidir
ve Algoritma 1°deki 3 numarali satirda ifade edilir. Tlgili islemler sonucunda, her biri
N adet elemandan olusan alt nokta kiimeleri olusturulur. Bu islemlerin devaminda
ise, her bir alt nokta kiimesi (bu alt nokta kiimesi bir nokta kombinasyonudur) i¢cindeki
her bir nokta sirasiyla referans noktasi (p,-) olarak, geriye kalan noktalar ise roper
noktalar1 (p,) olarak secilir. Sonrasinda, a¢1 kosiniis ve mesafe degerleri (f; ve fp)
hesaplanir ve hesaplanan bu degerler nokta ID bilgileri ile birlikte F matrisine ayr1
satirlar halinde yazilir. Algoritma 1°deki 7 ile 11 numarali satirlar arasinda kalan
islemlerde de goriilebilecegi gibi, her bir satir sirasiyla bir referans noktasini, roper

noktalarini ve bu noktalar kullanilarak hesaplanmus olan nokta dzelliklerini igerir. Tlgili
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islem blogu, her bir kombinasyondaki biitlin noktalar i¢in gerceklestirilir ve bu islem

her bir kombinasyon i¢in tekrarlanarak F matrisi olusturulur.

Algoritma 1: Anahtar nokta tanimlama algoritmasi

Giris: P nokta bulutu, N, nokta bulutundan se¢ilecek anahtar noktalarin sayisi
Cikis: F nokta bulutu 6zellik matrisi

lI: F<0Q

Np < nokta bulutu(P)

C < kombinasyon(Np, N¢)

i1

WD

for each kombinasyon P in C do
for each nokta p in P, do

pr< D

py < {Pc — p}
9: fa < acidegerihesaplama(p,, pp)
10: fp « mesafedegerihesaplama(p,,pp)
11: Fli] «{prUpp U fa U fp}
12: i—i+1
13: end for
14: end for
15: return F

Algoritma 1, sadece tamimlama asamasidir ve anahtar noktalara ait aci1 kosiniis
degerleri ve mesafeye gore esleme i¢in gerekli olan ayirt edici Ozelliklerin

tanimlanmasini saglar.
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Sekil 4.5 : Anahtar nokta tanimlama algoritmasi.

Onerilen esleme algoritmasmin 4 noktali iki 6rnek nokta bulutunda uygulanacag
disiiniiliirse, su sekilde bir islem gergeklestirilecektir: Algoritma 1 her iki nokta bulutu
icin calistirildiktan sonra, her iki nokta bulutundaki anahtar noktalar igin, her
kombinasyonda sirasiyla her bir nokta referans kabul edilip, diger noktalara olan 2 adet
(n-2) kosiniis ag¢1 degeri ve 3 adet (n-1) (n: nokta sayis1) mesafe hesaplanir (Sekil 4.6),
ve bu bilgileri iceren F matrisleri (Fs ve Fr ) olusturulur (Algoritma 1). Daha sonra,
Algoritma 2’de, Fs matrisinin sirastyla her bir satirindaki biitiin 6klid mesafeleri ve ac1
kosiniis degerlerinin, Fr matrisinin her satirlarindaki 6klid mesafeleri ve ag1 kosiniis
degerleri ile farklar1 alindiktan sonra, bu farklar ag1 ve mesafe igin ayr1 ayr1 toplanir
(Sekil 4.7). Boylece, her iki nokta bulutundaki nokta kombinasyonlarinin birbirlerine

benzerlikleri belirlenmis olur (Sa ve Sp).
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P2 ®

P1@

® p;

Ornek 4 nokta P={P1, P2, P3 Pa}

P2 P2 P2 P2
P3 P3 P3 Pz
P1 P1 P1 P1
Pa Pa Pa Pa
PP1 poligon noktasi, digerleri P2 poligon noktasi, digerleri PP3 poligon noktasi, digerleri Pa poligon noktasi, digerleri

réper noktasi roper noktasi roper noktasi réper noktasi

Sekil 4.6 : Kosiniis ag1 kombinasyon yaklasimi.

Algoritma 2’de, kaynak (Ps) ve hedef (Pr) anahtar nokta bulutlarinin eslenmesi igin bu
nokta bulutlarindan segilecek olan alt nokta kiimelerinin nasil se¢ildigi ifade edilmistir.
Algoritmanin girig parametrelerini, Ps, Pt, Nc ve Ta olusturur. Ps ve Pt sirasiyla
kaynak ve hedef anahtar nokta bulutlaridir. N¢, bu nokta bulutlarinin her birinden
secilecek olan alt nokta kiimelerinin eleman sayisidir. Bu parametre, Algoritma 1°de
de ayni iglevle yer almaktadir. Ta ise, ag1 tabanli benzerlikler i¢in belirlenmis bir esik
parametresidir. Algoritmanin ¢ikisinda ise, kaynak (S-source) ve hedef (T-target)
nokta bulutlarindan se¢ilmis ve birbirlerine maksimum benzerligi gdsteren nokta
kiimelerine ait bilgiler bir matris formunda olusturulur. Bu matris, algoritmada Mwm
olarak adlandirilmistir. Algoritma 2’de dncelikle, kaynak ve hedef nokta bulutlari i¢in
Algoritma 1 kullanilarak olusturulan biitiin nokta alt kiimeleri ve bu alt nokta
kiimelerinin 6zellikleri (mesafe ve ag¢1 kosiniis degerleri) hesaplanir. Bu islemler,
Algoritma 2’ nin 1 ve 2 numaral satirlarinda gosterilmistir. Hesaplanan 6zellikler Fs
ve Fr ile ifade edilmis olup bu dzelliklerin detaylar1 Algoritma 1°de gériilebilir. Tlgili
islemlerin devaminda, kaynak nokta bulutundan elde edilen nokta kiimelerine ait
Ozellikler olan (mesafe ve ac1 kosiniis degerleri) her biri hedef nokta bulutundan elde
edilen nokta kiimelerine ait 6zellikler ile karsilastirilir ve aralarindaki fark hesaplanir.
Daha sonra bu farklar alindiktan sonra a¢1 kosiniis degeri ve mesafe icin ayr1 ayri
toplanir. Mesafe ve a¢1 kosiniis fark 6lgme islemleri algoritmanin 6 ve 7 numaral
satirlarinda gosterilmistir. Ilgili satirlardaki Sa ve Sp degiskenleri sirasiyla, aci
Ozellikleri ve mesafe Ozellikleri arasindaki farklar1 tutar. Sonrasinda ise, ilgili
Ozelliklerin ait oldugu noktalara ait ID bilgileri (Ls ve Lt) bu 6zelliklerden hesaplanan

benzerliklerle birlikte bir Mst matrisinde saklanir. Dongiisel yapida yer alan bu mesafe
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ve ag1 kosiniis Ol¢limlerinden sonra, Mst matrisi Sa degerleri azalan olacak sekilde
stiralanir ve bu matriste Ta (veri setine bagli olarak 0.01 (rad) veya 0.001 (rad)) esik
seviyesinden kiigiik esit olan satirlar segilir. Segilen bu satirlar, kaynak ve hedef
anahtar nokta bulutlarinda birbirlerine en ¢ok benzerligi gosteren alt nokta kiimelerini
gostermektedir. Son olarak ise se¢ilmis olan ve bir Mm matrisinde tutulan bu satirlar,
bu sefer Sp degerleri azalan olacak sekilde tekrar siralanir ve gergeklestirilecek olan
eslemede kullanilabilecek en iyi nokta alt kiimeleri sirali olarak elde edilmis olur.
Kisacasi, ac1 benzerligine gore kaba bir eleme yapildiktan sonra mesafe benzerligine
gore siralanir, fark: sifira en yakin nokta numaralar1 eslenik nokta kiimeleri olarak

secilir. Bu sekilde nokta tanimlama ve esleme algoritmasi bitmis olur. (Sekil 4.7)

Sekil 4.7 : Anahtar nokta esleme algoritmasi.
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Algoritma 2: Anahtar nokta egleme algoritmasi

Giris: Birinci ve ikinci nokta bulutlart sirasiyla Ps ve P, nokta bulutlarindan
secilecek alt gruplarin matrisi N, a¢1 benzerlikleri i¢in belirlenmis bir iist sinir Ty,

Cikis: Matris My, , Ps ve Py eslenen alt gruplarin bilgisini tutan matrisdir.

1: Fs « Noktabulutuayirtedilciozellikhesaplama(Ps, N¢)
2: Fr « Noktabulutuayirtedilciozellikhesaplama(Py, N¢)

3: ie1

4: for each feature vector fg in feature matrix Fg do

5: for each feature vector f; in feature matrix Fr do
6: S, = norle(fS(agllar),fT(agllar))

7 Sp = norle(fS(mesafeler),fT(mesafeler))
8: Ls = fs(anahtar noktalar ve 6zellikleri)
9: Ly = fr(anahtar noktalar ve 6zellikleri)
10: Mgrli] « {LsU Ly US,USp}

11: ie<i+1

12: end for

13: end for

14: Mgy, Spact degerine gore siralanir kiiglikten biiyiige
15: S, < T, esik degerine gore Mgy satirlart M), 'ye kopyalanir
16: Sp ‘deki mesafe degerlerine gore siralanir M,

17: return My,

4.4 IEYN Algoritmasi

IEYN algoritmasinin Besl ve McKay (1992) tarafindan sunulmasindan bu yana bircok
farkli versiyonu gelistirilmistir. Orijinal algoritmanin performansi, gerceklestirilen gesitli
degisiklikler ile ozellikle dogruluk ve hiz bakimindan artirilmaya ¢alisilmistir
(Boukebbab ve dig, 2016). Zhang (1992), orijinal IEYN siiriimiiniin hata islevini saglam
bir ¢ekirdekle degistirerek bu teknigi gelistirmistir (Teukolsky ve dig, 1992). Chen ve
Medioni (1992) algoritmadaki noktadan noktaya mesafe 6zelligini, noktadan teget bir

diizlemle olan mesafe olarak degistirmistir (Fitzgibbon, 2003).

Yinelemeli en yakin nokta algoritmasi iki adet kabaca hizalanmis nokta bulutunu tam
olarak birlestirmeyi amaglar. Bu algoritma 4 adimdan olusur (Gressin et al., 2012). Bu
adimlar; eslenik noktalarin se¢imi, minimum mesafeye gore esleme, doniikliiklerin
hesab1 (doniikliiklerin hesab1 icin Besl & Mckay dortlii grup (kuarterniyon) R

(90, 91,92,q3) matrisini kullanmistir) ve ortalama hata hesab1 veya maksimum
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iterasyona gore en uygun hizalamadir. Ortalama hata 6nceden belirlenen bir degerin
altina diistiiglinde (OH<t), yani istenilen dogruluga ulasildiginda veya belirlenen bir

iterasyon sayisindan sonra, IEYN algoritmasi sonuglanir (Sekil 4.8).

Algoritma adimlar1 agagidaki gibidir:

| ilk Hizalama (% = p)

— | En Yakin komsuluk ile esleme yapma

‘ Deﬁilse| ) I

Parametrelerin hesabi ve 36 dontsiim

I | RMS <'t" veya iterasyon ‘2’ ise birlestirme devam

Sekil 4.8 : IEYN algoritma adimlari.

Yinelemeli en yakin nokta (IEYN) algoritmas1 nokta kiimeleri, ¢izgi setleri, parametrik
egri setleri, Ortlik egri setleri, licgen setleri, parametrik ylizey setleri i¢in uyarlanabilir.
Algoritmanin agiklamasinda, bir "veri" seti P, bir "model" seti X ile en iyi hizada

olacak sekilde birlestirilir.

Tek bir veri noktasi ile nokta bulutu modeli X arasindaki "d" mesafesi asagida

gosterilmistir (Esitlik 4.20).
d(@;X) = min = ||ly — 7| (4.20)
YEX

Minimum mesafenin hesaplandigi X* deki en yakin nokta, d(p,y) = d(p,X) olacak
sekilde y €X olarak temsil edilir. Bu islem, P veri setindeki her p noktasinin X
model setindeki en yakin noktalarini bulmak i¢in tekrarlanir. Y , P kiimesindeki her
nokta i¢in X nokta bulutundan en yakin eslenik nokta kiimelerini temsil eder. C , en

yakin nokta bulma operatoriidiir (Esitlik 4.21). (Besl ve McKay, 1992)

Y = C(P,X) (4.21)
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Y ile verilen eslenik noktalar kiimesine gore 3B doniisiim yapilarak, P nokta bulutlar
kiimesine iteratif olarak doniisiim uygulanir (Besl ve McKay 1992). Doniisiim, Q
operatdrii ile uygulanir, ¢ doniisiim parametrelerini igerir (Esitlik 4.22). Iterasyon,
ortalama hata 6nceden belirlenen bir esik degerin altina diistiiglinde veya belirlenen

bir iterasyon sayisina ulasildiginda biter.

(7:d) =Q(P,Y) (4.22)
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5. UYGULAMA

5.1 Veriler

Bu tez calismasinda sunulan yeni anahtar nokta tanimlama ve esleme algoritmasinin
performansini belirleyebilmek icin, literatiirde acik kaynak kodlu olarak verilen diger
anahtar nokta tanimlama ve esleme algoritmalar1 da bu ¢alismada uygulanmis ve elde
edilen sonuglar karsilastirilmigtir. Performans testi i¢in, tez ¢alismast kapsaminda 3
farkli veri seti kullanilmistir. Bir veri grubunda, Istanbul Teknik Universitesi (ITU)
Ayazaga Kampiisii'nde yer alan Y1lmaz Akdoruk Ogrenci Yurdu ¢alisma alani olarak
secilmistir (Sekil 5.1). Bu veri grubu, dis mekan verisi olup, farkli tarayicilardan farkli
¢oOziiniirliikte elde edilen iki farkli nokta bulutundan olusur. Diger veri setleri ise, i¢
mekan verisi olup, ayni tarayicidan elde edilen iki farkli nokta bulutu “Aristo heykeli”
ve “Tavsan” verileridir. Tavsan verisi, ¢alismanin tekrarlanabilmesi ve Onerilen
algoritmanin giivenilirligini artirmak ic¢in uluslararasi literatiirde agik kaynak bir veri
olarak sunulan bir nokta bulutu verisidir. Bu veri seti Stanford Universitesi Bilgisayar
Grafik Laboratuvari'ndaki “Cyberware 3030 MS” tarayici ile taranan Stanford Modeli
olarak bilinen ve nokta bulutu uygulamalarinda ¢ok sik kullanilan bir veridir. Aristo
heykeli ise ITU Geomatik Miihendisligi Olgme laboratuvarinda, “Next Engine 3D
Ultra HD” tarayici ile taranmis nokta bulutu verisidir.

Di1s mekan verisi olarak segilen, ITU Ayazaga Kampiisii'nde yer alan Y1lmaz Akdoruk
Ogrenci Yurdu’nun 6n cephesi, Riegl VMX 450 LiDAR Sistemi ve Leica C10 yersel
lazer tarayici ile taranmistir. D1s cephe modellemesi igin yersel statik ve mobil LiDAR
verileri birlestirilmistir. Leica C10 uzaklik 6l¢gme dogrulugu 4 mm, a¢1 Olgme
dogrulugu 12" ve nokta konum dogrulugu 6 mm’dir (URL 2). Riegl VMX 450 MLS
sistemi ise VQ 450 lazer tarayicilarini kullanir ve bu lazer sensorlerinin nokta konum
dogrulugu 8 mm’dir (URL 3). Mobil LiDAR nokta bulutu verileri modelleme
isleminden Once strip adjustment (serit dengeleme) yontemiyle diizeltilmistir. Mobil

LiDAR sistemleri, INS/GNSS konumlandirma sistemleri ile birlikte konum bilgisi
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tirettiklerinden dolayi, INS veya GNSS sinyal bosluklari nedeniyle seritlerin (ayni
objeye ait farkli agidan taranmis veriler) kaymasi problemi ile sik sik karsilasilir. Bu
sekilde bir serit dengelemesi, mobil LiDAR sistemler ile elde edilen verilerin diizgiin
bir sekilde modellenebilmesi i¢in yapilmasi gereken onemli bir islem adimudir.
Uygulamada kullanilan mobil LiDAR nokta bulutlarinda da ayni problem ile
karsilasilmistir ve serit dengelemesi dedigimiz “strip adjusment’ uygulanarak gidis-
doniis nokta bulutlar1 IEYN algoritmas ile birlestirilmistir. Y1ilmaz Akdoruk Ogrenci
Yurdunun 6n cephesi i¢in gidis ve doniis olarak elde edilen mobil LiDAR verilerinin
IEYN algoritmasi ile birlestirilmesinde, gidis ve déniis sirasindaki GNSS dogruluklar
karsilastirilmis ve hangi veri daha dogru ise diger nokta bulutu, dogru olan sisteme
IEYN algoritmas: kullanarak tam birlestirme yapmak suretiyle déniistiiriilmiistiir.
Sonug olarak, yurdun 6n cephesine ait mobil LiDAR verisi 6n hazirlik stirecinden

gecirilerek, bir biitiin olarak bagarili bir sekilde elde edilmistir.

Sekil 5.1 : Yilmaz Akdoruk 6grenci yurdu Yersel ve Mobil LiDAR nokta bulutu.

Ic mekan grubundan olan Tavsan verisi, Stanford Universitesi Bilgisayar Grafik
Laboratuvari'nda bulunan “Cyberware 3030 MS” tarayici ile taranmustir. “Cyberware
3030 MS” tarayicisinin 0.1 mm konum dogrulugu vardir (URL 4). Bu veri genellikle
anahtar noktasi eslestirme algoritmalari i¢in 6rnek bir model olarak kullanilir. Agik
veri oldugu i¢in farkli algoritmalarin test edilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Aristo
heykeli ise ITU Geomatik Miihendisligi Olgme laboratuvarinda, “Next Engine 3D
Ultra HD” tarayici ile taranmistir. Bu tarayict makro modunda 0.1 mm konumsal
dogruluga, genis modunda 0.3 mm konumsal dogruluga sahip bir 6lgme aletidir (URL
5). Kii¢iik nesnelerin modellenmesi ve endiistriyel amacli 6l¢meler de bu tarayicilar

cok sik kullanilmaktadir. (Sekil 5.2)
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Sekil 5.2 : Stanford Tavsan verisi ve Aristo Heykeli.
5.2 Anahtar Nokta Belirleme

Bolim 4°de anlatildigi gibi anahtar noktalar1 belirlemek icin oncelikle ortalama
egrilikler hesaplanir ve daha sonra bu degerlere gore filtreleme yapilir (Sekil 5.3).
Filtreleme islemi, anahtar nokta esleme isleminin en Onemli adimlarindandir.
Calismada, nokta bulutu olarak Boliim 5.1' de tarif edilen {i¢ adet veri grubu; “Bina
cephesi”, “Aristo heykeli” ve “Stanford tavsan” verileri kullanilmistir. Sekil 5.3° de
bina cephesi egriliklere gore kiip tabanli olarak filtrelenmistir. Sekil 5.4, egrilik
degerlerine gore renklendirilmis ve filtrelenmis Aristo heykeli ve Tavsan verisini
gostermektedir. Bu filtreleme adimi anahtar nokta belirleme islemi igin
kullanildigindan her veriye gore egrilik degerleri degistigi i¢in filtreleme de bu egrilik
degerleri g6z Oniinde bulundurulur. Bu nedenle, Onerilen yontem ile yapilan
caligmalarda, her nokta bulutunun farkl ¢oziintirliiklerde olabilecegi diisiincesiyle,
farkli biiytikliikte kiipler ile anahtar noktalar1 belirlemek daha dogru eslemelerin
yapilmasini  saglayacaktir. Bu sebeple, Onerilen anahtar nokta belirleme
algoritmamizda bina cephesi icin 20 ve Aristo heykeli icin yaklasik 18 adet anahtar

nokta secilmistir. Tavsan verisinde ise 14 anahtar nokta belirlenmistir (Sekil 5.4).
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Sekil 5.4 : Aristo Heykeli (a) ve Tavsan verisi (b) i¢in Onerilen algoritma ile anahtar
nokta belirleme.

Onerilen anahtar nokta belirleme algoritmamizin performansini test etmek igin,
literatiirde yer alan ISS ve LSP anahtar nokta belirleme algoritmalar1 da kullanilmistir.
Bu yontemler Bolim 4.1 ‘de anlatilmistir. ISS Algoritmasinda Aristo heykeli igin
yaklasik 60 anahtar nokta tespit edilmistir, LSP algoritmasinda ise yaklasik 180
anahtar nokta tespit edilmistir (Sekil 5.5). Ek olarak, ISS Algoritmasinda tavsan verisi
i¢in yaklasik 150 anahtar nokta tespit edilmistir, LSP algoritmasinda ise tavsan verisi

icin yaklagik 350 anahtar nokta tespit edilmistir (Sekil 5.6). ISS algoritmasi
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kullanilarak, dis bina cephesi i¢in, YLT de 34 adet anahtar nokta, MLT de ise 88 adet
anahtar nokta tespit edilmistir (Sekil 5.7). LSP Algoritmasinda, yaklasik YLT ve
MLT’ de 200 anahtar nokta tespit edilmistir (Sekil 5.7).

|

Sekil 5.6 : Tavsan verisi: ISS anahtar noktalar (Ustte), LSP anahtar noktalar (Altta).
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Sekil 5.7 : ISS anahtar noktalar: YLT (Sol tist), MLT (Sag iist); LSP anahtar
noktalar: YLT (Sol alt), MLT (Sag alt).

5.3 Anahtar Nokta Tanimlama ve Esleme

Onerilen tanimlama ve esleme algoritmasinda, Béliim 4°de anlatildig1 gibi ag1 kosiniis
degerleri ve oklid mesafeleri hesaplanir ve 3B vektorler arasindaki agi-kosiniis
benzerligine ve mesafe benzerligine bakilir. Segilen nokta bulutlarinda kendi
algoritmamiz ile gerceklestirilen tanimlama ve esleme isleminde; Aristo heykel i¢in
18 anahtar noktadan 5 nokta eslenmistir (Sekil 5.8). Tavsan verisinde yine 14 noktadan
5 nokta eslenmistir (Sekil 5.9). Eslestirmede genellikle en 1yi geometriye sahip (en
benzer) noktalar belirlenmistir, eger eslemede tolerans degeri biiyiitiiliir ise daha ¢ok

anahtar nokta eslestirilebilir.
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Sekil 5.8 : Aristo heykeli nokta bulutlari i¢in 6nerilen algoritmadan elde edilen
anahtar noktalarin eslenmesi (Algoritma 1 & Algoritma 2).

Sekil 5.9 : Stanford tavsan nokta bulutu verileri i¢in 6nerilen algoritma ile elde
edilen anahtar noktalar ve eslesen noktalar (Algoritma 1 & Algoritma 2).

ISS ve LSP yontemleri kullanilarak nokta bulutlarindan elde edilen anahtar noktalar,
PFH yontemi kullanilarak tanimlanmis ve histogramlar yardimiyla eslestirilmistir.
LSP algoritmasinda Aristo heykeli i¢in belirlenen 180 anahtar noktadan PFH yontemi
ile 8 nokta eslenmistir (Sekil 5.10). ISS algoritmasi ile Aristo heykeli i¢in elde edilen
60 anahtar noktadan ise PFH yontemi ile 6 nokta eslenmistir (Sekil 5.11). Tavsan verisi
icin LSP algoritmasindan elde edilen yaklasik 350 anahtar nokta PFH ile
tanmimlanmistir  fakat hicbir nokta eslesmemistir (Sekil 5.12). Ciinkii LSP
algoritmasinin tanimlama asamasinda her iki nokta bulutundan elde edilen anahtar
noktalar birbirleriyle uygun geometride olmadigindan eslenik nokta bulunamamastir.
ISS algoritmasi ile Tavsan verisi i¢in yaklasik 150 anahtar nokta belirlenmis, bu
noktalar PFH ile tanimlanmis ve sadece 3 nokta PFH yontemiyle eslenmistir (Sekil

5.13).
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Sekil 5.10 : Aristo heykeli LSP+PFH anahtar noktalar ve esleme.
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Sekil 5.11 : Aristo heykeli ISS+PFH anahtar noktalar ve esleme.

Sekil 5.12 : Tavsan verisi LSP+PFH anahtar noktalar ve esleme.
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Sekil 5.13 : Tavsan verisi ISS+PFH anahtar noktalar ve esleme.

ISS algoritmasi ile YLT’ de 34 adet anahtar nokta, MLT’ de 88 adet anahtar nokta,
LSP algoritmasinda ise YLT ve MLT de 200 adet anahtar nokta tespit edilmistir. YLT
ve MLT verisinde belirlenen anahtar noktalar: kullanilarak biitiin esleme yontemleri
denenmis ve otomatik olarak eslenik nokta hicbir algoritmada bulunamamaistir. Fakat
sadece Onerilen algoritma da manuel se¢ilen anahtar noktalardan 8 nokta, 4 nokta ve 5
nokta sirastyla otomatik olarak eslenmistir (Sekil 5.14). Hepsinde de basarili sonuglar
elde edilmistir (Cizelge 5.1). ISS+PFH, LSP+PFH algoritmalarinda manuel secilen
anahtar noktalardan da eslenik nokta bulunamamistir. Cizelge 5.1°de, eslenen anahtar
nokta numaralarinin, ag1 benzerligi ve mesafe benzerligi 6zelliklerinin tutuldugu bir
matris Ornegi gosterilmektedir. Bu matris mesafe benzerligine gore siralanarak, ilk
satirdaki anahtar noktalarin “point ID” numaralar: eslenik noktalar olarak kabul edilir.
Otomatik birlestirme i¢in anahtar noktalar dogru se¢ildiginde 6nerilen algoritma dogru
bir sekilde ¢aligmaktadir. Diger algoritmalar ise daha fazla anahtar noktaya ihtiyag

duydugu i¢in bu veri setlerinde eslenik nokta bulamamislardir.
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Sekil 5.14 : YLT (Sol) ve MLT (Sag) anahta noktalar ve eslesen noktalar (Orta)
(Algoritma 1 & Algoritma 2).

Cizelge 5.1 : Onerilen algoritma ile YLT and MLT anahtar noktalar ve eslenen
kombinasyonlar.

Eslenen anahtar noktalar
Point Ids (n-1) Ac1 Benzerligi Mesafe Benzerligi
21) 100) 3(2) 5(4) 6(5) 7(6) 9(8) 11(10) 0.086 0.146
2(1) 1(0) 3(2) 5(4) 6(5) 7(6) 9(8) 11(10)

11 1 2 3 4 5 6 10 0.012 0.160
12 1 2 3 4 5 6 10

Eslenen anahtar noktalar
1 2 4 5 6 8 11 0.0075 0.2388
1 2 4 5 6 7 12

9 1 2 3 4 5 6 8 0.093 0.2066

5.4 3B Benzerlik Déniisiimii ve IEYN Algoritmasi

Bu c¢alismada, boliim 5.1°de bahsedilen biitiin veri setleri igin, Gauss-Markov ve
Gauss-Helmert dengeleme modeli ile doniisiim parametreleri kiigiik ve biiylik ag¢ili
fonksiyonel modellere gore hesaplanmistir. Her dengeleme islemi sonrasi eslenik
nokta ¢iftlerinin diizeltme degerlerinden dengeleme sonrasi birim 6l¢iiniin ortalama
hatas1 (mo) degerleri hesaplanmistir. Sonugta, Aristo, tavsan ve bina cephe verileri i¢in
Gauss-Markov ve Gauss Helmert dengeleme modelleriyle doniisiim parametreleri ve
dogruluk degerleri elde edilmistir. Daha sonra, Boliim 4.4'te belirtildigi gibi IEYN

algoritmasi kullanilarak, biitiin veri gruplarina tam birlestirme uygulanmistir.
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5.4.1 Uygulama 1 : Aristo heykeli

Aristo Heykeline ait nokta bulutlarindan, 6nerilen esleme algoritmasi ve diger iki adet
(ISS+PFH, LSP+PFH) esleme algoritmasindan elde edilen eslenik noktalar yardimiyla
gerceklestirilen 3B Gauss-Markov, Gauss-Helmert, biiyiik ve kiigiik acilarla 3B

doniisiim ve IEYN sonuglar1 asagida verilmektedir.

Cizelge 5.2 : Onerilen algoritma ile elde edilen anahtar noktalar ile Aristo heykeli
doniisiim parametreleri ve dogruluklari.

Gauss- my Gauss-Markov ~ mx Gauss- my Gauss- mx
Markov (Bityiik Acilar) Helmert Helmert
(Biiyiik
Agilar)
mo 0.0930 0.0550 0.0660 0.0575
t, (cm) 4,4310 0.2810 4,2760 0.1070 4,4312 0.2818 4,0654 0.1341
t,(cm) -0.0490 0.3330 -0.2050 0.1070 -0.0494 0.3332 0.7383 0.2605
t,(cm) -1,3570 0.3060 -1,2490 0.1030 -1,3576 0.3068 -1,2071 0.1152
S -0.0020 0.0010 0.0011 0.0010 -0.0020 0.0016 0.0013 0.0012
a, (rad) -0.0020 0.0020 0.0060 0.0010 -0.0024 0.0020 -0.0074 0.0018
a, (rad) -0.0020 0.0010 -0.0040 0.0010 -0.0027 0.0017 0.0048 0.0010
a, (rad) -0.0040 0.0020 -0.0030 0.0010 -0.0041 0.0029 0.0048 0.0012

Cizelge 5.2° de goriildiigli iizere biiyiik doniikliikler ile elde edilen parametrelerin
dogruluklar1 daha yiiksektir. Ayrica; her ne kadar burada verilmese de, noktalarin
agirliklar degistirildiginde parametrelerin dogruluklar i¢in daha anlamli sonuglar elde
edilebilecegi goriilmiistiir. IEYN tam birlestirme islemi biiyiik acilara gore yapilmistir.
IEYN islemine 0.32 cm OH degeri ile baslanmistir ve 10. iterasyondan sonra yaklasik
olarak 0.3 cm ortalama hata degerine ulasilmistir ve iterasyon bu sekilde sonlanmistir

(Sekil 5.15).
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blue: transformed point cloud ICP result
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Sekil 5.15 : Onerilen algoritma ile IEYN sonuglar1 (Aristo Heykeli).

Cizelge 5.3 : LSP+PFH ile elde edilen anahtar noktalar ile Aristo heykeli doniisiim
parametreleri ve dogruluklari.

Gauss- my Gauss-Markov my Gauss- my Gauss- mx
Markov (Biiyiik Acilar) Helmert Helmert
(Biiyiik
Acilar)
mo 0.6500 0.3252 0.4608 0.4305
ty(cm) -1.7221 2.2380 -1,7604 0.5605 -1.7221 2.2380 -2,1411 2,0681
t,(cm) -0.8964 2.1862 -0.9903 0.5445 -0.8964 2.1862 4,0144 1,698
t,(cm) | -2.1867  1.8046 22,2110 0.4490  -2.1867  1.8046 32639  2,0112
s 0.0030  0.0107 -0.0040 0.0026  0.0030  0.0107  0.0007  0.0100
a(rad) | 0.0247  0.0156 0.0252 0.0038  0.0247  0.0156  -0.0331  0.0144
a,(rad) 0.0220 0.0143 0.0215 0.0036 0.0220 0.0143 -0.0214 0.0129
o, (rad) 0.0145 0.0133 0.0146 0.0032 0.0145 0.0133 -0.0097 0.0128

Cizelge 5.3’ de goriildiigii tizere, Gauss — Markov biiylik doniikliikler ile elde edilen
parametrelerin ortalama hatalar1 daha iyi ¢tkmistir. IEYN tam birlestirme islemi biiyiik
acilara gore yapilmistir. IEYN islemine 6.4 cm OH ile baslanmstir ve 30. iterasyondan

sonra yaklagik olarak 0.7 cm degerine ulasilmistir ve iterasyon bu sekilde sonlanmistir
(Sekil 5.16).
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blue: transformed point cloud ICP result
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Sekil 5.16 : LSP+PFH anahtar noktalar1 ile IEYN sonuglar1 (Aristo heykeli).

Cizelge 5.4 : ISS+PFH ile elde edilen anahtar noktalar ile Aristo heykeli doniisiim
parametreleri ve dogruluklari.

Gauss-Markov my Gauss-Markov my Gauss-Helmert my Gauss-Helmert mx
(Biiyiik Acilar) (Biiyiik Acilar)
mo 0.2417 0.1701 0.1701 0.1739

ty(cm) 5.2107 0.5858 5,1979 0.2909 5,2000 0.5822 5,4184 0.3290
t,(cm) 0.1793 0.6005 0.1777 0.2946 0.1774 0.5896 -0.7854 0.2795

t,(cm) -1.3704 0.4864 -1,344 0.2414 -1,3457 0.4820 -2,5006 0.3411
s -0.0044 0.0033 0.0045 0.0016 -0.0045 0.0032 -0.0040 0.0018
a,(rad) -0.0043 0.0048 -0.0042 0.0023 -0.0042 0.0047 0.0086 0.0027
a,(rad) 0.0020 0.0044 0.0020 0.0021 0.0020 0.0043 -0.0027 0.0023
a,(rad) -0.0007 0.0040 -0.0007 0.0019 -0.0007 0.0039 -0.0013 0.0023

Cizelge 5.4’ de goriildiigii tizere, ISS+PFH ile elde edilen eslenik noktalar yardimiyla
bliyiik acil1 dengeleme modelinden elde edilen doniisiim parametrelerinin dogruluklari
(my) daha yiiksektir. Bu sonu¢ IEYN sonuglarini da etkilemektedir. Diger yontemlere
gore ISS+PFH ydnteminde daha kétii bir ilk hizalama ile IEYN baslamistir. IEYN
islemine 7 cm ortalama hata ile baglanmistir ve 30. iterasyondan sonra ortalama hata
yaklasik olarak 0.5 cm degerine ulagsmistir ve iterasyon bu sekilde sonlanmistir (Sekil

5.17).
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blue: transformed point cloud
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Sekil 5.17 : ISS+PFH anahtar noktalar1 ile IEYN sonuglar1 (Aristo heykeli).

IEYN sonucunda Aristo heykeli icin, &nerilen algoritmada 0.3 cm OH degerine

ulagilirken, diger ISS+PFH ve LSP+PFH algoritmalarinda yaklasik olarak 0.6 cm OH

degerine ulasilmistir. Aristo veri grubu i¢in, karsilagtirilan yontemlere gére onerilen

algoritma daha iyi bir ilk hizalama sonucuna eristigi i¢in IEYN sonuglar1 da daha iyi

sonuglanmistir.

5.4.2 Uygulama 2 : Stanford tavsan verisi

Stanford tavsan verisine ait nokta bulutlarindan, 6nerilen esleme algoritmasindan ve

diger iki adet (ISS+PFH, LSP+PFH) esleme algoritmasindan elde edilen eslenik

noktalar yardimiyla gergeklestirilen 3B Gauss-Markov, Gauss-Helmert biiylik ve

kiiciik agilarla 3B déniisiim ve IEYN sonuglar1 asagida verilmektedir.

Cizelge 5.5 : Onerilen algoritma ile eslenen noktalar ile Tavsan verisi doniisiim
parametreleri ve dogruluklari.

Gauss-Markov my Gauss-Markov my Gauss-Helmert my Gauss-Helmert my
(Biiyiik Acilar) (Biiyiik Acilar)
mo 0.0072 0.0048 0.0051 0.0032

ty(m) 0.0218 0.0077 0.0281 0.0062 0.0218 0.0077 0.0185 0.0043
t,(m) 0.0092 0.0068 -0.0146 0.0044 0.0092 0.0068 -0.0030 0.0061
t,(m) 0.0405 0.0092 0.0462 0.0050 0.0405 0.0092 0.0635 0.0036
S -0.1443 0.0550 -0.0751 0.0364 -0.1443 0.0550 -0.3858 0.0385
a,(rad) -0.0012 0.0927 0.1592 0.0669 -0.0012 0.0927 -0.3511 0.0620
a,(rad) 0.5441 0.0845 0.5889 0.0603 0.5441 0.0845 -0.2146 0.0468
a,(rad) 0.1349 0.0609 0.1076 0.0585 0.1349 0.0609 -0.0984 0.0414
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Cizelge 5.5’ de gorildiigii lizere, Gauss Helmert ile elde edilen parametrelerin
dogruluklari, Gauss Markov dengeleme yontemi ile elde edilen dogruluklara gére daha
yiiksek elde edilmistir. Ayrica; noktalarin agirliklar1 degistirildiginde her iki
dengeleme modeli i¢in parametrelerin dogruluklarinda anlamli farkliliklar elde
edilebilecegi goriilmiistiir. IEYN tam birlestirme islemi Gauss Helmert sonuglarina
gore yapilmustir. IEYN islemine 4 mm OH ile baslanmistir ve 15. iterasyondan sonra
yaklasik olarak 2 mm degerine ulasilmistir ve iterasyon bu sekilde sonlanmistir (Sekil

5.18).

blue: transformed point cloud ICP result
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Sekil 5.18 : Onerilen algoritma ile eslesen noktalar ile IEYN sonuglar1 (Tavsan

verisi).

LSP+PFH algoritmasinda eslenik nokta bulunamadigi i¢in donilisim parametreleri
hesaplanamamistir. ISS+PFH algoritmasinda ise 3 eslenik nokta bulundugu igin
doniisiim parametreleri hesaplanmistir (Cizelge 5.6). Fakat 3 nokta yiizeye tam olarak
dagilmadig icin parametre hesaplamak anlamli olmayacaktir, fakat karsilagtirma ve

sonuglar1 gostermek amagli olarak burada verilmistir.
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Cizelge 5.6 : ISS+PFH ile eslenen noktalar ile Tavsan verisi parametreleri ve

dogruluklari.
Gauss- my Gauss-Markov my Gauss- my  Gauss-Helmert my
Markov (Biiyiik Acilar) Helmert (Biiyiik A¢ilar)
mo 0.0013 0.0047 0.0009 0.0011
ty(m) 0.0682 0.0079 0.0195 0.0204 0.0681 0.0079 0.0468 0.0090
ty(m) -0.0051 0.0033 -0.0240 0.0092 -0.0050 0.0033 -0.0069 0.0098
t,(m) 0.0530 0.0125 0.0229 0.0481 0.0530 0.0125 0.0486 0.0196
S 0.0510 0.0243 -0.1703 0.0853 0.0510 0.0243 -0.3108 0.0818
a, 0.0769 0.0844 0.0064 0.4466 0.0768 0.0844 -0.3853 0.1379
(rad)
ay 0.9260 0.1496 0.3865 0.5411 0.9259 0.1496 -0.3440 0.0951
(rad)
a, -0.0569 0.0337 0.2591 0.2930 -0.0569 0.0337 -0.0001 0.1106
(rad)
ICP result

blue: transformed point cloud
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Sekil 5.19 : ISS+PFH anahtar noktalar1 ve IEYN sonuglari (Tavsan verisi).

IEYN sonucunda Tavsan verisi igin, dnerilen algoritmada iterasyon 4 mm den baslayip
15. iterasyonda 2 mm OH degerine ulasilirken, ISS+PFH algoritmalarinda iterasyon 6
cm den baglayip, 25. iterasyonda yaklagik 7 mm OH degerine ulasmistir ve bu sekilde
iterasyon sonlanmistir. Tavsan verisi i¢in de, karsilastirilan yontemlere gore, onerilen
algoritma daha iyi bir ilk hizalama sonucuna eristigi i¢in IEYN sonuglar1 da daha iyi
sonuclanmistir (Sekil 5.19). Ayrica, ISS+PFH ile eslesen anahtar noktalar yiizeye
dagilmadig1 i¢in doniisiim parametreleri diisiik dogrulukla hesaplanmistir (Sekil 5.19).
ISS+PFH ile elde edilen ortak noktalardan 6lgek parametresinin yanlis hesaplandigi
IEYN sonuglarinda goriilmektedir (Cizelge 5.6).
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5.4.3 Uygulama 3 : YLT ve MLT bina cephesi

Bu uygulamada, farkli ¢oziiniirliikklere sahip olan iki ayr1 nokta bulutu MLT ve YLT
nokta bulutu verileri arasindaki doniisiim parametreleri eslenik noktalar yardimiyla,
bliyiik ve kii¢iik doniikliik agilarina gére Gauss Markov ve Gauss Helmert dengeleme
modeline gore kestirilmistir. Sonuglar Cizelge 5.7°de verilmistir.

Cizelge 5.7 : Manuel segilen anahtar noktalar ve onerilen algoritmaya gore otomatik
eslenen MLT ve YLT verilerinin doniisiim parametreleri ve dogruluklari.

Gauss-Markov my Gauss-Markov my Gauss-Helmert my Gauss-Helmert my
(Bityiik Acilar) (Biiyiik Acilar)
m, 0.0207 0.0203 0.0146 0.0143
t,(m) -0.1355 0.0166 -0.1245 0.0090 -0.1355 0.0166 -0.1251 0.0199
t,(m) -0.0186 0.0241 -0.0088 0.0091 -0.0186 0.0241 -0.0111 0.0136
t,(m) -0.2893 0.0162 -0.3021 0.0097 -0.2893 0.0162 -0.3016 0.0204
s -0.0016 0.0041 -0.0063 0.0032 -0.0016 0.0041 -0.0055 0.0058

a.(rad) -0.0017 0.0057 -0.0082 0.0044 -0.0017 0.0057 0.0074 0.0080
a,(rad) -0.0023 0.0042 -0.0013 0.0010 -0.0023 0.0042 0.0014 0.0042
a,(rad) -0.0002 0.0064 -0.0021 0.0012 -0.0002 0.0064 0.0009 0.0063

Biiylik agilara gore olusturulan Gauss-Markov ve Gauss-Helmert dengeleme
modellerinden elde edilen parametrelere gore ilk hizalamasi yapilan nokta bulutlar
daha sonra tam birlestirme i¢in IEYN algoritmasia verilmistir ve IEYN sonuglar1 bu
iki dengeleme modelinin sonucuna gore asagidaki gibi verilmistir (Sekil 5.20 ve 5.21).
Iki adet IEYN sonucunda da benzer parametreler hesaplandigi igin, IEYN algoritmast
0.07 m yaklasik OH degeri ile birlestirme islemine baslayip, 49. iterasyonda 0.02 m’
kadar gelmis ve 50. iterasyonda 0.02 m olarak sonlanmistir. Burada, IEYN algoritmasi
icin 50. iterasyona kadar tolerans degeri ayarlandigi i¢in, algoritma otomatik olarak
burada iterasyonu bitirilmistir. Iterasyon sayis1 yiikseltilirse bu veri grubu igin daha iyi

sonuclar elde edilebilir.
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blue: transformed point cloud ICP result
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Sekil 5.20 : Gauss —Helmert biiyiik agilar ile MLT and YLT verilerinin IEYN
sonugclari (Bina cephesi).

blue: transformed point cloud ICP result
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Sekil 5.21 : Gauss—Markov biiyiik acilar ile MLT and YLT verilerinin IEYN
sonuglar1 (Bina cephesi).

MLT ve YLT verisi i¢in Sekil 5.20 ve 5.21°de goriildiigii lizere Gauss Helmert ve
Gauss Markov dengeleme modellerinden elde edilen sonuglar ile doniisiim
yapildigindan aym IEYN sonucunda ayn1 OH degerlerine ulasilmistir. Bu veri grubu
i¢cin, ISS+PFH, LSP+PFH ve Onerilen algoritmada da otomatik bulunan noktalar ile
otomatik esleme yapilamamistir. Burada en 6nemli husus, eslenmek istenen iki ver
setinin farkl tarayicilardan farkli ¢oziiniirliikte elde edilen nokta bulutlar1 olmasidir.

Ayrica, otomatik anahtar nokta belirleme algoritmalarinin her iki veri seti i¢in belirgin
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anahtar noktalar1 secememesidir. Manuel secilen anahtar noktalar i¢in kdse noktalari
her iki veri i¢inde belirgin noktalar olarak secildigi i¢in, esleme algoritmalari i¢in
kolay bir esleme ortami olusturulmustur. Buna ragmen, Onerilen algoritma eslenik

noktalar1 bulabilirken, diger algoritmalar eslenik nokta bulamamastir.

5.4.3.1 Varyans bilesen tahmini (VBT)

Gauss-Markov dengeleme modeli i¢in uygun olan MINQUE VBT yontemi, Bolim
2.3.2.1°de detayli olarak anlatilmistir. Tez calismasinda MINQUE-VBT yontemi,
YLT ve MLT nokta bulutlarinda eslenen 8 nokta ile uygulanmistir. Olgii grubu olan 8
eslenik nokta, oncelikle egrilik degerlerine gore 2 gruba ayrilmistir. Donilisim
parametreleri, her iterasyonda Oolgiilere ait Onclil varyans bilesenleri MINQUE
algoritmasiyla kestirilecek sekilde iteratif olarak elde edilmistir. Ik agirlik matrisinde
Olcii gruplari icin tek bir agirlik degeri olarak “1” ve tek bir dnciil varyans degeri olarak
yine “1” kullanilmus, ilk dengeleme ve ayrica ilk VBT sonuglar1 elde edilmistir. Bu
kabul MINQUIE ig¢in bu sekilde uygulanmistir ve doniisiim parametreleri 13 iterasyon
sonucunda, her Ol¢li grubu i¢in uygun Onciil varyans degerlerinin kestirilmesiyle
asagidaki gibi elde edilmistir (Cizelge 5.8).

Cizelge 5.8 : MINQUE-VBT kullanilan biiytik ve kii¢lik dontikliik acili Gauss-
Markov dengelemesinde elde edilen doniisiim parametreleri ve dogruluklari.

Gauss-Markov m Gauss-Markov

(Kiiciik Acilar) ¥ (Biiyiik Acilar) ¥
t, (m) -0.1327 0.0155 -0.1241 0.0152
t, (m) -0.0166 0.0204 -0.0084 0.0151
t, (m) -0.2894 0.0153 -0.3011 0.0184
s -0.0016 0.0039 -0.0057 0.0060
a, (rad) -0.0013 0.0052 -0.0072 0.0081
a,, (rad) -0.0016 0.0040 -0.0007 0.0031
a, (rad) -0.0004 0.0058 -0.0021 0.0059
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Sekil 5.22 : MINQUE VBT sonrasi kiigiik doniikliikler ile dnciil varyans degerleri
(Sol) ve biiyiik doniikliikler ile dnciil varyans degerleri (Sag).

Sekil 5.22' de verilen VBT sonugclari, Gauss Markov biiyiik ve kiigiik acili fonksiyonel
modeller icin MINQUE yontemi kullanilarak elde edilmistir. Iki fonksiyonel modele
gore benzer parametreler elde edilmistir. Bu uygulama ile tezin temel amaglarindan
birisi olan, VBT ile 6l¢ii kiimelerine gore olusturulan agirlik matrisinin yani 6lgiilerin
kofaktorler matrisinin Onciil varyans bilesenlerinin kestirilerek dengelemeye
(doniisiim parametrelerine ve dogruluklarina) etkisinin irdelenmesi agisindan literatiire
katkida bulunulmustur. Sekil 5.23° te VBT kullanilarak elde edilen IEYN sonuclari
verilmektedir. Sonu¢ incelendiginde parametreler yaklasik olarak VBT siz ¢6ziime
benzer ¢ikt181 i¢in, IEYN sonuclarinda, bir degisiklik gdzlemlenmemistir (Sekil 5.21
ve 5.23). VBT sonuglarinin ¢ok fazla nokta ile doniistim yapilmadigi miiddetce
parametre sonuclarina ve IEYN sonucuna etki etmeyecegi bu ¢alismanin 6ne ¢ikan
sonuglarindan biri olarak degerlendirilebilir. Diger taraftan ise, belirli bir sinir iginde

kalan biitiin ilk hizalamalar, IEYN sonucunda yaklasik olarak ayni dogrulugu

vermektedir.
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blue: transformed point cloud ICP result
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Sekil 5.23 : Gauss—Markov biiyiik acili VBT ile MLT and YLT verilerinin IEYN
sonuglar1 (Bina cephesi).

MLT and YLT nokta bulutu verilerinden, “Onerilen anahtar nokta belirleme
algoritmas1” ile bulunan anahtar noktalarin bazilarinin manuel olarak se¢imi ve manuel
secilen anahtar noktalarin “Onerilen otomatik tanimlama ve esleme algoritmas1™ ile
eslenmesi sonrasinda ilk hizalama i¢in gergeklestirilen 3B Helmert Doniistimii EKK
dengelemeleri sonucu elde edilen doniisiim parametrelerinin anlamlilik testi, Boliim

2.3.1.1° de anlatildig1 sekilde gergeklestirilmistir.

Ug boyutlu Helmert Doniisiimii EKK dengelemesinde 7 adet bilinmeyen (parametre)
dogruluklar1 ile birlikte kestirilmektedir. Elde edilen parametrelerin anlamlilik
testinde, t-dagilimindan alinacak t kritik (Cizelge) degeri icin kullanilacak serbestlik
derecesi; “u” bilinmeyen sayisi, “n” eslenik nokta sayisi olmak tizere, "f = 3n —u"
formiiliine gore elde edilmektedir. Bu calismadaki uygulamada, n = 8 adet eslenik
nokta kullanildig1 i¢in serbestlik derecesi 17 olarak elde edilmistir. Bu durumda %95
giiven araliginda t, /; 5 Cizelge degeri “tg g2517 = 2.1107 olarak elde edilmektedir.
Uygulama kapsaminda elde edilen parametrelerin sifir hipotezine goére anlamli
olabilmesi i¢in, her bir parametreye 6zel hesaplanan T test degerinin 2.110 degerinden

bliyiik olmas1 gerekmektedir.

67



MLT ve YLT verilerinin birlestirilmesi i¢in Cizelge 5.7 de ve Cizelge 5.8 de verilen
parametrelerin anlamlilik testleri sonucunda; biitiin ¢oziimler i¢in, sadece “x” ve “z”
yoniindeki 6teleme parametreleri istatistiksel olarak “Anlamli”, diger parametreler ise

“Anlamsi1z” olarak elde edilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan biitiin veri setleri i¢in elde edilen IEYN sonuglar1 genel olarak
degerlendirildiginde, Aristo heykeli i¢in, onerilen algoritmada 0.3 cm OH degerine
ulasilirken, diger algoritmalar ile (ISS+PFH ve LSP+PFH) yaklasik 0.6 cm OH
degerine ulagilmistir. Aristo veri grubu igin, karsilastirilan yontemlere gore dnerilen
algoritma daha iyi bir ilk hizalama sonucuna eristigi i¢in IEYN sonuglar1 da daha iyi
sonuglanmustir. Sekil 5.24 te Aristo heykeli i¢in ii¢ ydntemin IEYN sonuglarmin dzeti
verilmektedir. Tavsan verisi i¢in ise, Onerilen algoritmada iterasyon 0.4 cm den
baslayip 15. iterasyonda 0.2 cm OH degerine ulasilirken, ISS+PFH algoritmalarinda
iterasyon 6 cm den baslayip, 25. iterasyonda yaklasik 0.7 cm OH degerine ulasmistir
ve bu sekilde iterasyon sonlanmistir. Tavsan verisi i¢in, kargilastirilan yontemlere gore
onerilen algoritma daha iyi bir ilk hizalama sonucuna eristigi i¢in IEYN sonuglar1 da
daha iyi sonu¢lanmistir. MLT ve YLT verisi i¢in tek ¢oziim Onerilen yontem yari
otomatik calistirilarak elde edilmistir, diger yontemler ¢6ziim vermemistir. MLT ve
YLT verisi i¢cin Gauss Helmert ve Gauss Markov dengeleme modellerinden elde edilen
sonuglar ile déniisiim yapildiginda IEYN sonucunda ayn1 OH degerlerine ulasilmistir.
MLT ve YLT verisi i¢in, ISS+PFH, LSP+PFH ve Onerilen algoritmada otomatik
esleme yapilamamistir. Burada en 6nemli husus, eslenmek istenen iki veri setinin
farkl tarayicilardan farkli ¢oziintirliikte elde edilen nokta bulutlart olmasidir. Bunun
en temel nedeni farkli kaynaklarda elde edilen lazer nokta bulutu verileridir. Ayrica,
otomatik belirleme algoritmalarinin her iki veri i¢in belirgin anahtar noktalar
segememesidir. Manuel se¢ilen anahtar noktalar olarak her iki veri seti i¢inde keskin
kose noktalari secildigi i¢in esleme algoritmalari i¢in kolay bir esleme ortami
olusturulmustur. Buna ragmen, 6nerilen algoritma eslenik noktalar1 bulabilirken, diger

algoritmalar eslenik nokta bulamamistir.

Sonug olarak; elde edilen biitiin sonuglar degerlendirildiginde, bu ¢alismada sunulan
kendi otomatik tanimlama ve esleme algoritmamiz IEYN icin biiyiik 6l¢iide daha
hassas birlestirme yaparak daha dogru modellerin olusmasina biiyiik katki saglamistir.
Sekil 5.24’de Aristo heykeli ve tavsan verisi i¢in elde edilen IEYN sonuglari

irdelendiginde, Onerilen algoritmanin digerlerine gére daha basarili sonuglar verdigi
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goriilmektedir. Bu durum diger veri gruplar iginde gegerlidir. (Tavsan verisi igin,

LSP+PFH algoritmasinda esleme elde edilemedigi igin, IEYN sonuglar
eklenememistir.)
ARISTO HEYKELI TAVSAN VERISI
= OH u (terasyon
= OH u Iterasyon
5 - § 5 £ §
o ? o 155+ PEM

P#PFH

[+ T

QA 155+PFH

Sekil 5.24 : Aristo Heykeli ve Tavsan verisi i¢in otomatik esleme ile IEYN sonuglar.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, nokta bulutlarini birlestirmek i¢in yeni bir otomatik anahtar nokta
tanimlama ve esleme algoritmas gelistirilmistir. Ayrica hassas birlestirme i¢in IEYN
(Iteratif En Yakin Nokta) Algoritmasi ve ddniisiim parametreleri tahmini i¢in 3B
Helmert Benzerlik Doniistimii kullanilmistir. 3B Benzerlik Doniistimii parametreleri
kiigiik ve biiyiik doniikliik acil1 fonksiyonel modellere gore ayr1 ayr1 hesaplanmistir ve
sonuclar karsilagtirllmistir. Gauss Markov ve Gauss Helmert dengeleme modeli ile
IEYN oncesi onciil birlestirme icin doniisiim parametreleri otomatik olarak
hesaplanmis ve IEYN ile hassas birlestirme uygulanmistir. Déniisiim parametreleri
hesaplama asamasinda VBT (Varyans Bilesen Tahmini) uygulanarak, MINQUE VBT
yontemi ile eslenik nokta gruplarinin Onciil varyans degerleri otomatik olarak
belirlenmis ve IEYN ile hassas birlestirme uygulanmistir. Sonug olarak, burada
Onerilen tanimlama ve esleme algoritmasi ile elde edilen bulgular, daha 6nce kullanilan
tanimlama ve esleme yontemleri ile karsilastirilip, IEYN performanslari test edilmistir.
Gelistirilen algoritmanin ve uygulanan yontemlerin birbirlerine gore eksik ve lstiin
yonleri ortaya ¢ikarilmistir.

Onerilen anahtar nokta bulma, tanimlama ve esleme algoritmalarinda, veriler yiizey
egriliklerine gore filtrelendikten sonra ortak noktalar ag¢1 kosiniis degeri ve mesafe
benzerligine gore otomatik olarak eslestirilmistir. Daha sonra, ilk birlestirme (ilk
hizalama) i¢in déniisiim parametreleri hesaplanmistir ve hassas birlestirme i¢in IEYN
uygulanmistir. Sonug olarak, yeni yontemin eksik ve {istiin yonlerini ortaya ¢ikarmak
icin literatiirde ¢ok sik kullanilan agik kaynak yontemler, Onerilen yontem ile
karsilastirilmistir.  Karsilastirilan ii¢ yontemin performansi, 3B doniisiimiin ve
parametrelerinin ortalama hata degerine ve ayrica IEYN algoritmasinin iterasyon
sayist ile ilk ve son ortalama hata degerlerine gore degerlendirilmistir. Ayrica, 3B
nokta bulutu birlestirme islemi i¢in bu tez ¢calismasi kapsaminda gelistirilen otomatik
nokta tanimlama ve esleme algoritmas: literatiire yeni bir algoritma olarak

sunulmustur. Elde edilen biitlin sonuglar degerlendirildiginde, ¢alismada gelistirilen
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otomatik tanimlama ve esleme algoritmasi, IEYN sonuglari igin biiyiik 6l¢iide hassas
birlestirme yaparak daha dogru modellerin olugsmasina biiyiik katki saglamistir. Aristo
heykeli i¢in elde edilen sonuglar irdelendiginde, 6nerilen algoritmanin digerlerine gére
daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu calismada kullanilan biitiin veri
gruplar1 i¢in gergeklestirilen biitiin IEYN sonuglar1 kiyaslandiginda, baslangig ve bitis
OH degerlerine gore en anlamli sonuglar her ii¢ veri seti i¢in de dnerilen algoritma ile
elde edilmistir.

Nokta bulutlarinin ilk hizalamasi i¢in gelistirilen “otomatik anahtar nokta belirleme,
tamimlama ve esleme algoritmasi” Matlab R2018b yazilimi kullanilarak
olusturulmustur. Onerilen ydntemin karsilastiriimasi igin kullanilan; ISS, LSP ve PFH
gibi algoritmalar i¢in Point Cloud Library (PCL 1.8) kiitiiphanesi ile C++ yazilimi
Linux igletim sisteminde kullanilmistir. Bu algoritmalardan elde edilen eslenik
noktalar ile yapilan tam birlestirme IEYN islemi (Kjer ve Wilm, 2010) ve sonug
tiriinlerin biitlin gosterimleri i¢in, Matlab R2018b yazilim1 kullanilmistr.

Bu uygulamanin literatiire katkis1 yeni bir otomatik anahtar nokta tanimlama ve esleme
algoritmasidir. Burada sunulan algoritmanin diger algoritmalardan en temel farklari,
en az 4 noktada dogru olarak caligsmasi, eslenen nokta sayisi arttik¢ca dogrulugun
artmast ve noktalart eslestirmek i¢in matematiksel kombinasyona gore islem
yapmasidir. Ayrica, her iki nokta bulutundan esit sayida nokta ile eslemeye baslanmasi
farkli bir 6zellik olarak gosterilebilir. Yani bir nokta bulutunda 100 anahtar nokta,
diger nokta bulutunda 150 anahtar nokta mevcut ise, bunlardan sadece 30 nokta
eslenecek ise kombinasyon degerleri her iki kiimede de 30 olarak se¢ilmelidir. Anahtar
noktalar arasindan eslenecek noktalar esit olmalidir. Kombinasyon islemi algoritmanin
temelini olusturdugu i¢in eslenik noktalar esit olarak secilmek zorundadir. Ayrica
anahtar noktalar i¢inden ne kadar ¢ok nokta eslenecek ise, kombinasyon o kadar ¢ok
artacaktir, ki bu durum bilgisayar icin daha cok zaman gerektirecektir. Bunlar
algoritmanin dezavantaji olarak siralanabilir. Ornegin; iki nokta bulutundaki 100 ve
150 adet anahtar noktadan 8 nokta eslemek istedik. Algoritma baglarken 100’{in 8’li
kombinasyonlar1 ve 150’nin 8’li kombinasyonlarini olusturmaktadir. Bu sekilde bir
tanimlama ¢ergevesi olusturmaktadir. Bu islem bilgisayar acisindan biiyiik bir maliyet
demektir. Ciinkii Kombinasyon (100,8): 186.087.894.300; Kombinasyon (150,8):
5.257.211.409.450 gibi degerlerdir ve bunlarin hepsi Cizelgelar halinde nokta
numaralar ile bellekte tutulmaktadir. Bu islem bilgisayar igletim sistemine, zaman

acisindan ¢ok maliyetlidir. Fakat yiiksek dogruluk ile esleme imkanm verdigi icin
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esleme yaparken bu gibi sonuglar1 dnceden bilmek, algoritmanin verimi i¢in dnemli
hususlardir. Calismanin uygulama kismindan anlasilacagi iizere, Onerilen
Algoritmanin, ISS+PFH ve LSP+PFH yontemlerine gore daha dogru eslemeler yaptigi
ve tam birlestirme icin iterasyon sayisini azalttig1 ve noktalarin IEYN hassasiyetini
biiyiik 6l¢iide artirdigr gorilmiistiir.

Calismada kullanilan YLT ve MLT verisinde, her {li¢ yonteme gore otomatik olarak
belirlenen anahtar noktalardan yine her li¢ yonteme gore otomatik olarak eslenik nokta
bulunamamuistir. Burada en 6nemli husus, eslenmek istenen iki veri setinin farkli
tarayicilardan farkli ¢oziiniirliikte elde edilen nokta bulutlari olmasidir. YLT ve MLT
verileri i¢in otomatik olarak belirlenen anahtar noktalar i¢inden eslenmesi beklenen
anahtar noktalar, geometrik olarak ayni noktalara denk gelmedigi i¢in, tanimlama ve
esleme algoritmasi1 dogru benzerlikleri bulamamistir. Bu sebeple eslenmesi beklenen
noktalar, benzerlik orani diisiik oldugu i¢in basarili sekilde eslenememistir. Anahtar
noktalar, algoritmada otomatik olarak dogru secildiginde, eslenik nokta bulan
algoritmalar daha diizgiin c¢alisir. Bu veri grubunda manuel olarak secilen 12 anahtar
nokta icin (12,8); (12,5) ve (12,4) gibi kombinasyonlar denenmis ve sirasiyla 8 nokta,
5 nokta ve 4 nokta i¢in denenen esleme kombinasyonlari 6nerilen algoritma ile basarili
olarak eslenebilmistir. Onerilen Algoritmanin aksine diger algoritmalar manuel segilen
anahtar noktalarda da esleme yapamamaistir. Bu 6rnek, algoritmanin biiyiik verilerde
nasil kullanilacagini géstermek amacli yapilan ve basarili sonuglar alindigini gésteren
bir uygulama olarak degerlendirilmistir.

Gelecekteki calismalarda, derin 6grenme teknikleri ile farkli nokta bulutlarinin
kombinasyonuna odaklanilacaktir. Ayrica; Matlab platformunun ¢alisma hiz1 yetersiz
oldugu i¢in, otomatik esleme algoritmasi1 Python ve C++ gibi programlama dillerinde
denenecektir ve daha hizli islem yapabilen otomatik esleme algoritmalar

hedeflenmektedir.
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