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ONSOZ

“LiDAR Verilerinden Bina Cati Diizlemi Otomatik Cikarim Modeli Gelistirme”
baslikli alisma Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Harita Mithendisligi
Anabilim Dalinda doktora tezi olarak hazirlanmistir.

Bu tez caligmasi1 kapsaminda, dncelikle doktora danigmanim, ¢ok degerli bilim insan1
ve saygideger hocam Prof. Dr. Fevzi KARSLI’ya en derin ve samimi tesekkiirlerimi
sunarim. Sayin Hocamin akademik etikligi, akademik ahlaki, bilimsel makaleleri giincel ve
yakindan takip etmesi, bilim diinyasina katkilar1 ve akademik durusu, akademik hayatim
boyunca rol model olarak alacagim en 6nemli 6zelliklerindendir. Akademik hayattaki en
Onemli siireclerden biri olan doktora tezimde, kendisiyle ¢alistigim i¢in ¢ok sansli oldugumu
belirtmek isterim. Doktora tezimin akademik birlikteligimizde bir son degil baslangic
olmasini diler ve kendisiyle beraber akademik ¢alismaya devam etmek istedigim saygideger
hocama, tez siiresinde bana verdigi destek, motive ve gosterdigi sabir i¢in sonsuz tesekkiir
ve minnetlerimi sunarim.

Tez izleme toplantilarimda, bana ayirdiklar1 vakit, tezime verdikleri bilgi, katki ve
goriisleri icin cok degerli Tez izleme Komitesi ve savunma jiiri iiye hocalarim saygideger
Prof. Dr. Selguk Han AYDIN ve Dr. Ogr. Uyesi Esra TUNC GORMUS’e en icten
tesekkiirlerimi sunarim. Dahasi vakitlerini ayirip tezimi okuyup goriis bildiren saygideger
doktora savunma jiiri iiye hocalarim Prof. Dr. Taskin KAVZOGLU ve Prof. Dr. Semih
EKERCIN’e katkilarindan dolayi en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Tez donemim Oncesinde sonrasinda bana verdikleri motive paha bigilmez manevi
destekleri i¢in sevgili Ars Gor. Selma ZENGIN KAZANCI’ya ve Ars. Gor. Nida CELIK
SIMSEK ’e tesekkiirlerimi sunarim.

Tez siirecim boyunca bana bu yolculukta en biiyiik destegi veren sevgili ¢ok degerli
Esim, Eray SEVGEN’e her zaman yanimda oldugu, akademik destegi ve goriisleri, sevgisi,
saygisi, anlayis1 ve miikkemmel hayat arkadaslig1 i¢in sonsuz tesekkiir ederim.

Son ama en dnemli olarak sevgili 11 aylik oglum can par¢am Egemen SEVGEN’e
varligl ile bana hayatta giic verdigi, motive etigi ve ozellikle tez yazim siirecim boyunca
uyumayip-uyutmayip, geceler boyunca tezimi bitirmemde biiyiik etken oldugu igin
hayatimin en degerli ve giizel varligina siikiirlerimi sunarim.

Sibel CANAZ SEVGEN
Trabzon 2018
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Doktora Tezi

OZET

LiDAR VERILERINDEN BINA CATI DUZLEMi OTOMATIK CIKARIM
MODELI GELISTIRME

Sibel CANAZ SEVGEN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Fotogrametri Anabilim Dal1
Damisman: Prof. Dr. Fevzi KARSLI
2018, 121 Tez Sayfa

Bina c¢ati diizleminin Light Detection And Ranging (LiDAR) verisi kullanilarak
¢ikarimi ¢ok popiiler bir konu haline gelmistir. LIDAR verisi kullanarak diizlemsel 6zellik
cikarmada kullanilan en popiiler yontemlerden biri Random Sample and Concencus
(RANSAC) algoritmasidir. RANSAC algoritmasi, diizlemi devamli sonsuz bir planimetrik
uzayda tanimlamakta ve diizlemin sinirlart igerisinde olmayan ama devam eden diizlem
planimetrisindeki noktalar1 da diizleme ait noktalarmis gibi ¢ikarmaktadir. Bu ¢alismanin
amact RANSAC tarafindan ¢ikarilan bina cat1 diizlemlerinde aykir1 degerleri tanimlayip
elimine etmek ve boylece RANSAC algoritmasini gelistirmektir/iyilestirmektir. Bu yiizden
bu tez ¢aligmasinda, RANSAC diizlem yakalama yontemini iyilestirmek amaciyla bir
algoritma gelistirilmis ve Improved-RANSAC, I[-RANSAC adi verilmistir. LIDAR
verilerinden diizlem ¢ikarmada ise dncelikle yer ve yertistiine ait noktalarin ayrilmasidir. Bu
baglamda, LiDAR verilerini yer ve yeriistii noktalar olarak siiflandiran yeni bir yontem
gelistirilmistir. I-RANSAC algoritmas1 tek bina igeren sekiz adet LiDAR verisi ve birden
fazla binay1 igeren li¢ adet LiDAR verisi ile test edilmistir. Precision (Dogruluk), Recall
(Hassasiyet) ve F-measure (F-puani) metrikleri hesaplanmis ve genel olarak 3 6l¢iit sonuglari

0.95’in tistiinde elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: LIDAR, RANSAC, Diizlemsel Ozellik Cikarma, Fotogrametri, Uzaktan
Algilama, Simiflandirma
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PhD. Thesis

SUMMARY

DEVELOPMENT of a MODEL for AUTOMATIC EXTRACTION of BUILDING
ROOF PLANE from LiDAR DATA

Sibel CANAZ SEVGEN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Fevzi KARSLI
2018, 121 Pages

Building roof plane extraction from Light Detection And Ranging (LiDAR) data has
become very popular study. One of most popular algorithms for planar feature extraction is
Random Sample and Concencus (RANSAC). The RANSAC algorithm defines the planes in
a continuous infinite planimetric space, and the points on the continuing plane planimetry,
which are not within the bounds of the plane, are extracted as if they are in plane boundary.
The aim of this study is to develop an algorithm for defining and eliminating the outliers
from building roof planes, which are extracted using RANSAC algorithm to
enhance/improve RANSAC plane extraction results. Hence, an algorithm was develop
(called as Improved-RANSAC, I-RANSAC) to enhance RANSAC algorithm for planar
feature extraction. To extract planar feature from Lidar data, ground and non-ground points
need to be classified. Using only non-ground points from the whole LiDAR data, the
proposed plane extraction algorithm (I-RANSAC) was tested with 8 single building LIDAR
data and 3 LiDAR data sets that contain more than one buildings. Precision, Recall and F-

measures are calculated and observed as around 0.95.

Keywords: LIDAR, RANSAC, Planar Feature Extraction, Photogrammetry, Remote
Sensing, Classification
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Havadan veya yerden goriintii ve/veya noktasal verileri toplayarak uzaktan algilama
yontemleri ile birgok uygulama ¢ok daha kisa siirede ve insan giiciinii en aza indirgeyerek
yapilabilmektedir. Bu sebeple ¢ok farkli uzaktan algilama uygulamalar1 birgok disiplinlerde
sikca calisilmaktadir. Uzaktan algilama daha spesifik olarak fotogrametri bilim dali genel
olarak uydu fotogrametrisi, hava fotogrametrisi ve yer fotogrametrisi olarak {i¢ ana gruba
ayrilabilir. Bu ii¢ grup genel olarak verilerinin toplanis bigimindeki farkliliklart ve isleme
yontemlerine gore isimlendirilmistir. Uydu fotogrametrisinde temel olarak veriler diinyanin
etrafinda gezen ve yere oldukga uzak olan uydulara sabitlenmis goriintii toplama
teknolojileri ile yapilmakta iken, hava fotogrametrisinde isminden de anlasilacag: gibi diinya
tizerinde ugan insanli/insansiz ugaklara monte edilen goriintii toplama teknik ve teknolojileri
ile veriler toplanmaktadir. Son olarak, yer fotogrametrisi daha ¢ok yeryiiziinde ligayaklara
yerlestirilen alicilar araciligiyla toplanan verileri ve bu verilerle yapilan c¢aligmalar
kapsamaktadir.

Bu tez calismasin temeli hava fotogrametrisi tizerine olusturulmustur. Hava
fotogrametrisi denilince akla ilk olarak hava fotografi verileri gelse de, son yilarda
fotograflarin yerini almaya baglayan LiDAR’da artik sik¢a kullanilmakta ve bu ¢alismanin
ana veri kaynagini olusturmaktadir. LIDAR genel olarak fotograf verisinin aksine 3B veriyi
direkt olarak elde etme yada toplama 6zelligi ile biiyiik bir avantaja sahiptir. Fotograf verileri
ile bunu yapmak ancak bir¢ok fotograf verisinin yiiksek oranda bindirmeli toplanmasi ve bu
fotograflardan eslenik noktalarin secimi ile bir takim fotogrametrik islemlerden gegilerek
miimkiin olmakla her zaman yiiksek dogrulukta 3B veri sonucu elde edilemeyebilir (Canaz
ve Habib, 2013). Bu calismada, yiiksek dogrulukta 3B nokta toplayabilme kabiliyeti olan
LiDAR verisi ana veri kaynagi olarak se¢ilmis ve bunun yani sira uydu fotograflari ise eger
calisma alan1 i¢in mevcutsa kalite kontrol yontemleri kisminda kullanilmistir.

Calismanin ilk kisminda LiDAR verisi yer ve yeriistiine ait noktalar olmak iizere iKi
grup olarak filtrelenmistir. Caligmada sadece yeriistiine ait noktalar ilgi alan1 olup kullanilsa
da yer ylizeyine ait noktalar bir¢ok farkli uygulamalarda kullanilabilmektedir (Meesuk vd.,
2015; Liu, 2008). Yer modelleri hidrolojik sel modelleme, hacim hesabi, iletim ve boru hatti



planlamas1 gibi bircok miihendislik uygulamalarinda énemli bir rol oynar. Yer modeli
olusturabilmek  i¢in  Oncelikle yer ve  yeriistine ait olan  noktalarin
ayristirilmasi/siniflandirilmas: gerekmektedir. Daha sonra elde edilen yer modeli Sayisal
Yiikseklik Modeli (SYM- Digital Elevation Model (DEM)) tiretmekte kullanilabilmektedir.
Yer istiine ait noktalar, bu tez ¢alismasinin ana amaci olan bina ¢at1 diizlemi yakalama veya
yeriistiine ait elektrik hatlar1 vb. objelerin yakalanmasinda kullanilabilmektedir. Dahasi, yer
ve yerlstii ayriminda, yeriistii noktalar1 yer ylizeyine ait olmayan genelde insan yapimi
objelerin ayristirllmasi tiim veriden ¢ikarilmasi islemi ile agaglarin hacminin ve/veya
mescere parametrelerinin belirlenmesi gibi ¢alismalarda da siklikla kullanilmaktadir. Bu
calismada literatiire yeni bir yontem kazandirmak suretiyle, oncelikle kentsel alanlarda yer
ve yeriistiine ait olan noktalar LiDAR verisinden basarili bir sekilde ¢ikarilmistir. Yer ve
yeriistiine ait olan noktalarin filtrelenmesinde, noktalarin yiikseklik degerlerine dayali bir
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma sabit bir pencere boyutuyla, pencere lokalinde 3B
noktalarin yiikseklik bilgisine gore siniflandirma yapmistir. Yer ve yeriistii noktalarin
filtrelenmesi igin Onerilen algoritma, hi¢cbir kullanict girisi ve parametresi gerektirmeyen
otomatik bir algoritmadir. Onerilen yer ve yeriistii smniflandirmasi algoritmas farkli verilerle
test edilmis ve kalite kontrol yontemi nitel ve nicel olarak yapilmistir. Nitel kalite kontrol
yonteminde basit¢e veri gozlemsel olarak analiz edilmistir. Nicel kalite kontrol yonteminde
ise elde edilen sonuglar, veri saglayicisi tarafindan yapilan siniflandirma sonuglar1 ve
popiiler yer ve yeriistii siniflandirma algoritmalarindan biri olan Cloth Simulation Filtering
(CSF) (Zhang vd., 2016) yontemi kiyaslanmasi ile toplam dogruluk (overall accuracy)
hesaplanmistir. Bu sonu¢ ve kiyaslamalara gore, ortalama dogruluk %95-%98 arasinda
bulunmustur. Deneysel sonuglar gelistirilen algoritmanin kentsel alanlarda LiDAR
verisinden yer ve yeristiine ait nokta ayrigtirilmasinda basarili bir algoritma oldugunu
gostermistir. Bu tez ¢aligmasinin ana yonteminde ayristirilan yer istiine ait 3B noktalar
kullanilarak tezin asil amaci olan bina ¢at1 diizlemleri ¢ikartilmistir.

Bilindigi iizere fotogrametrinin ana amaglarindan biri harita iiretmektedir. Gliniimiizde
cok esitli haritalar (niifus, tarim, kentsel, topografik vb. haritalar gibi) tiretilmekte olup,
bunlara ek olarak binalarin giincel durumunu gosteren haritalarda deprem sonrasi hasar
tespiti, kacak yapilarin durumu, kent planlamasi, akilli kentlerin olusturulmasi gibi
durumlarda sikca gerekli olabilmektedir. Binalarin yerini durumunu gésteren harita i¢in ise
oncelikli olarak havadan toplanan veriler kullanilir. Bu veriler ile binalarin yeri, ¢at1 sinirlar

ve yiikseklikleri belirlenebilmelidir. Eger bina ¢atilar1 3B olarak fotogrametrik yontemlerle



belirlenirse, belediyeler tarafindan belirlenen hmax binanin resmi olarak ulasabilecegi
maksimum yiikseklik gibi kritik parametrelere bina yapiminda uyulup uyulmadigimi da
belirlemek miimkiin olabilmektedir. Bina ¢atilar1 hava fotograflarindan ¢ikarilabilir, fakat
fotograflar 2B (2 Boyutlu) oldugu igin bina yiiksekliklerini belirlemek i¢in fotograflara
yiikseklik verisi eklenmesi ve/veya nokta bulutu diye anilan 3B veri {iretilmesi
gerekmektedir. Bunun yerine 3B veri iireten LiDAR teknolojisinin kullanilmasi hiz ve
iiretkenlik ac¢isindan daha etkilidir. Bina ¢atilar1 3B LiDAR verisi ile ¢ikarilarak olusturulan
haritalara binalarin yiiksekligine ait verilerde boylece eklenebilir. Bina ¢atilari, bilindigi
tizere Tiirkiye ve Diinya’da genellikle egimli ve/veya diiz diizlemsel geometrik 6zellikte insa
edilmektedir. Bu sebeple bu ¢alisma, bina gat1 diizlemlerinin 3B LiDAR verisinden otomatik
olarak ¢ikarilmasinin gelistirmesi iizerine olusturulmustur.

3B veriden diizlem c¢ikarma algoritmalar1 i¢cinde en popiiler ve literatiirde sikga
kullanilanlarindan biri RANSAC (Fischler ve Bolles, 1981) algoritmasidir. RANSAC, genel
olarak ilgili geometri i¢in model olusturulup 3B veri i¢cinde bu modele en iyi uyan noktalari
iteratif dongiiler i¢inde bulmaktadir. Bu ¢alismaya konu olan geometrik model ise
diizlemdir. Diizlemler en az 3 adet 3B nokta yardimi ile tanimlanabilir. Bu sebeple
RANSAC, veri i¢inden rasgele 3 adet nokta segerek ¢alismaya baslar. Diizlem modeli sonsuz
uzayda devam edecegi i¢in, RANSAC ile ¢ikarilan diizlemlerde diizleme ait olmayan fakat
giiriiltiilii verilerden gelen noktalar1 da diizleme ait nokta olarak ¢ikarabilmektedir. Ornegin,
bir egik ¢at1 diizlemi ¢ikariminda ¢atinin devaminda diizlem modeline uyan noktalar (agag,
haberlesme kablolart vb.) diizleme aitmis gibi RANSAC algoritmas: tarafindan
¢ikarilmaktadir. Bu durum, bina catilarmin yanlis bir sekilde tanimlanmasina sebep
olabilmektedir. Bu nedenle, bu tezde RANSAC algoritmas: gelistirilerek/iyilestirilerek
c¢ikarilan diizlemde olusan aykir1 noktalar ayiklanip temizlenmis, boylece diizlemler diizgiin
ve giivenilir bir sekilde LiDAR verisinden ¢ikarilmistir. Ozetle, bu calismanin ana amacinda
RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan diizlemlere ait aykiri degerleri elimine edecek bir
algoritma gelistirilmis ve bdoylece otomatik olarak bina cat1 diizleminin basarili bir sekilde
cikarimi icin model gelistirilmistir.

LiDAR verisinden bu tez calismasinda gelistirilen bina cati diizlemi ¢ikarimi
algoritmas1  “Improved-RANSAC (I-RANSAC) olarak adlandirilmistir. I-RANSAC
algoritmasi, RANSAC algoritmasinin ¢caligma prensibi, LIDAR verisinden bina cat1 ¢ikarimi
islemi oncesi LiDAR verilerinin yer ve yeriistii olarak siniflandirilmasi gibi metodolojik

kisimlar ilerleyen alt ana basliklarda ayrintili olarak anlatilmistir. -RANSAC ile diizlem



¢ikarma algoritmasi ¢esitli verilerle test edilmis, nicel ve nitel kalite kontrol yontemleri
kullanilarak, gelistirilen bu algoritmanin giivenilirligi analiz edilmis ve bulgular kisminda

gosterilmistir.

1.2. Problemin Tanin ve Motivasyon

Bu caligmada, LiDAR verisinden otomatik bina ¢at1 diizlem ¢ikariminin gelistirilmesi
amaglanmistir. RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢at1 diizlemlerinden aykir1 degerlerin
oldugu gozlenmis ve bu aykir1 degerlerin diizlemlerden temizlenerek daha giivenilir bina
cat1 diizlemi ¢ikarimi saglanmigtir. Bu ¢alismanin motivasyonu, RANSAC algoritmasi ile
c¢ikarilan diizlemlerin bir¢ok durumda bolca aykir1 deger tasidiginin goriilmesi ve bina cati
c¢ikarimlarinda hatali sonuclara sebep olacagindan RANSAC algoritmasinin gelistirilmesi ve
ana hedef olan ¢at1 ¢ikarimi igin Onciil islem kentsel alanda arazi (yer) Ortiisiiniin otomatik

¢ikarimi lizerine kurulmustur.

1.3. Calismanin Amaci

Calismanin amaglarindan biri, tiim LiDAR verisinden yer ve yeriistii noktalarini ayiran
bir yontem gelistirmektir. Bu yontemden elde edilen yer iistii noktalarini kullanarak bina gati
diizlemi giivenilir bir sekilde cikarmak icin RANSAC algoritmasinin iyilestirilmesi
gelistirilmesi ile literatiire bir yenilik katmak ise ¢alismanin ana amaci olusturmaktadir.
Boylelikle, RANSAC algoritmasinda diizlem ¢ikarma isleminde mevcut olan bir sorun
giderilecektir Bu sorun daha 6ncede bahsedildigi gibi 3B LIDAR verisinden RANSAC
algoritmast ile ¢ikarilan diizlemlerde gozlemlenen diizleme ait olmayan aykiri degerlerin

olmasidir.

1.4. Literatiir Taramasi

Hava LiDAR 3B nokta verisi son yillarda bir¢ok farkli ¢alismada kullanilmaktadir.
Bunlarin en popiiler olanlarindan biri LIDAR verilerini kullanilarak bina ¢at1 diizlemi
cikarilmasidir. Bina ¢at1 diizlemleri LiDAR verisinden ¢ikarilmadan 6nce yer ve yeriistline
ait noktalarin siniflandirilmasi, bir bagka deyisle yeriistiine ait noktalarin yer ylizeyine ait

noktalardan ayrilmasi gerekmektedir. Burada amag, genel olarak diizlem olan yeryiiziiniin



bina ¢at1 diizlem ¢ikariminda, diizlem olarak veriden ¢ikarilmasini engellemek ve verinin
boyutunun azaltilmasi ile daha hizli islem yapilmasini saglamaktir. Ayrica LiDAR
verilerinden siniflandirilarak ayristirilan yer yiizeyi noktalar1 Sayisal Yiikseklik Modeli
(SYM) iiretmek i¢in de sik¢a kullanilmaktadir (Bartels, vd., 2006; Liu, 2008; Maguya, vd.,
2013; Guan, vd., 2014; Chen, vd., 2017). Uretilen yiikseklik modelleri sel baskinlari, sehir
planlama, hacim hesaplama gibi uygulamalarda da kullanilabilmektedir.

Yer, diinyanin kat1 yiizeyi olarak tarif edilebilirken, buna karsin yertistii ise yere ait
veya yer ile ilgili olmayan biitiin nesneleri ifade etmektedir. Ornegin, agaclar, binalar,
arabalar, trafik lambalar1 vb. yeriistiine ait iken, yer ylizeyindeki toprak alan, arazi ve yollar
vb. ise yer olarak siniflandirilmaktadirlar. Yer noktalarinin LIDAR verisinden ayirma ve yer
modeli gelistirme ¢aligmalar1 birgok arastirmaci tarafindan ¢alisilmistir (Kraus ve Pfeifer,
2001; Liu ve Zhang., 2008; Yuan vd., 2009; Wang ve Tseng, 2010; Mongus ve Zalik, 2012,
Mongus vd., 2014). Literatiirde yer yiizeyini ana veriden ayirma ya da bir diger adiyla yer
filtreleme ¢alismalar1 farkli gruplara ayrilmistir. Bu boliimde en popiiler ve sikga kullanilan
gruplardan bahsedilmistir. Bunlardan ilki enterpolesyona/yiizeye dayali (Interpolation-
Based/Surface-Based) filtreleme algoritmalaridir (Kraus ve Pfeifer, 1998; Lee ve Younan,
2003). Bir diger smif ise, egime dayali (Sloped-Based) filtreleme algoritmalaridir
(Vosselman, 2000; Zhang vd., 2003). Morfolojik yer yiizeyi filtreleme (Morphological
Filtering) algoritmasi ise gesitli aragtirmacilar tarafindan calisilmig ve kullanilmaktadir
(Chen vd., 2007; Kilian vd., 1996; Lohmann vd., 2000; Zaksek ve Pfeifer, 2006; Hui, vd.,
2016). Diger bir yer ve yeriisti nokta filtreleme algoritmasi ise kiimelemeye
(segmentasyona) dayali filtreleme (Segmentation-Based Filters) olarak isimlendirilir (Filin
ve Pfeifer, 2006; Tovari ve Pfeifer, 2005; Velas vd, 2017). Son popiiler filtreleme
yontemi/leri ise Diizensiz Uggen Ag1 (DUA, Triangulated Irregular Network, TIN)’na baglh
yontemler olarak sayilabilir (Axelson, 2000: Afsharnia, vd., 2015; Belhouche ve Buckles,
2011).

LiDAR verisinin yani sira bazi arastirmacilar yer ylizeyini dijital fotograflardan elde
edilen 3B nokta bulutu kullanarak filtrelemeye ¢alismislardir. Ornegin, Yilmaz vd. (2018)
insansiz hava araci ile ¢ekilen fotograflardan iiretilen noktalar1 kullanarak, ticari ve ticari
olmayan programlar ile 7 farkli filtreleme algoritmasinin performansini aragtirmiglardir.
Wallace vd. (2016) ise insansiz Hava Araci'na (IHA, Unmanned Aerial Vehicle, UAV)
dayali nokta bulutu olusturup filtreleme algoritmasi uygulamistir. Hava fotograflarindan

elde edilen nokta bulutlart LIDAR verilerine oranla yogun olsa da bazi durumlarda 3B nokta



bulutunu elde etmek imkansizdir. Cilinkii nokta bulutlar1 ancak st iiste yiiksek oranda
bindirmeye sahip fotograflardan elde edilebilmektedir. LIDAR verisinin tersine, 3B veri
fotograflardan ancak tanimlanan eslenik o6zellikler/noktalar en az iki fotografta var ve bu
noktalarin 1sinlart matematiksel olarak tanimlanabilirse tiretilebilmektedir (Canaz ve Habib,
2013). Bu sebeple bu tez ¢alismasinda 3B veri olarak dogrudan 3B veriyi toplayabilen
LiDAR teknolojisinin verisi se¢ilmistir ve kullanilmigtir.

Bazi arastirmacilar ise daha spesifik olarak yer filtreme algoritmalarini sadece kentsel
alanda calisacak sekilde kurgulamislardir. Kentsel alanlar yeriistii objelerle doludur ve
yeriistii ile yer arasinda yiikseklik farklar1 bulunmaktadir. Ornegin, bina gatilari, arabalar ve
yeryiizii arasinda yiikseklik farki bulunmaktadir. Kentsel alanlarda yeriistli insan yapimi
nesneler c¢iplak veya agagla kapli kirsal araziye gore daha fazla bulundugundan,
arastirmacilar bu bilgileri kullanarak kentsel alanlar i¢in yer ve yeriistiine ait noktalari
filtrelememe algoritmalar1 gelistirmislerdir. Shan ve Sampath (2005) kentsel alanda yer
noktalarim1 ileri-geri etiketleme (forward ve backward labeling) algoritmasi ile
filtrelemislerdir. Bu algoritma yer ve yeriistii i¢in yiikseklik farki ile egimi kullanmistir.
Calisma sonucunda filtrelenen noktalardan SYM olusturulmustur. Wang ve Zhang (2016),
LiDAR verisinin tarama ¢izgi bilgisi ile benzerlik oOlgiileri (similarity measurement)
kullanarak yer noktalarim1 kentsel alanda filtrelemislerdir. Egime dayali yontem ile bolge
biiyiitme (region growing) algoritmalarinin birlesiminden Feng vd. (2009) yer yiizeyini
kentsel alanda LiDAR verisinde filtrelemislerdir. Bir baska calismada 3 farkli boyutta
pencereler (kiigiik, orta ve bilyiik) olusturulmus ve bu pencerelerde yerel yiikseklik esigi
kullanarak yer ve yere ait olmayan noktalar ayristirilmistir (Rashidi ve Rastiveis, 2017).

Bu tez ¢alismasinda, bina cati diizlemleri ¢ikarilacagi i¢in, kentsel alanda oncelikle yer
ve yertistii olan noktalar siniflandirilmistir. Bu siniflandirma yiikseklige dayali bir algoritma
gelistirilerek yapilmistir. Bu algoritmanin en énemli 6zelligi hi¢bir kullanict esik degerine
ihtiyag duymadan tam otomatik c¢aligmasidir. Gelistirilen algoritma sadece kentsel
alanlardaki 3B verilere yonelik bir ¢alismadir. Tezin ilerleyen boliimlerinde 6nerilen ve bu
tez calismasinda kullanilan filtreleme algoritmasi ayrintilariyla agiklanmastir.

Ayrica ¢alismada yer ve yeriistii noktalar ¢ikarildiktan sonra kalite kontrol amach
farkli bir filtreleme algoritmasi ile karsilastirilmistir. Bu algoritma bilgisayar programcilar
tarafindan sik¢a kullanilan Cloth Simulation Filter (CSF, Dokuma Simulasyon Filtreleme)
algoritmasi olup Zhang vd. (2016) tarafindan SYM modeli yaratmak igin gelistirilmistir.

Kisaca bu algoritma, oncelikle biitiin 3B veriyi altiist ederek calismaya baglar ve Cloth



ismiyle adlandirilan ters dondiiriilen noktalar ile LIDAR noktalariin gakistigi yerleri analiz
eder. Sonug olarak olusturulan ters edilmis/dondiiriilmiis yeni yer yiizeyi ile orijinal yer
yiizeyi karsilastirilarak LiDAR nokta bulutundan yer noktalari ayristirilmis olur. Bu
algoritmaya ait kodlar URL-1 sitesinde bulunmakta olup tezde ilgili kodlar kullanilmistir.
CSF algoritmasindan elde edilen yer yiizeyleri, tez ¢alismasinda gelistirilen algoritma ile
kalite kontrolii igin karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar birbirine yakin olup sonug ve
bulgular kisminda ayrintili olarak anlatilmustir.

Yer ve yertiistii olarak ayrilan nokta bulutundan bina ¢atilarini da igeren yeriistii sinifi
kullanilarak, bina ¢ati diizlemleri ¢ikartilabilir. Bilindigi gibi birgok insan yapimi nesneler
genellikle diizlem geometrisindedir. Ozellikle iilkemizde ve diinyada bir¢ok binanin ¢atis
geometrik olarak yatay veya egimli bir diizlem seklinde yapilir. Bina gatilarinin 3B olarak
cikarilmasi ile binalarin yeri, vaziyeti ve yiiksekligi gibi birgok bilgi de ¢ikarilabilir ve dahasi
bu bilgiler ile bir alana ait bina haritas1 olusturulabilir. Bina vaziyet haritalar1 deprem sonrasi,
kentsel doniisiim Oncesi ve sonrasi gibi durumlarda yapilip kullanilabilir. Bunun yanisira,
tilkemizde yasal bina yiikseklik parametresi olan hmax parametresi de 3B veriden bina cati
yiiksekligi ile kolayca oOlgiilebilir ve binalarin hmax parametresine uygun olup olmadig
kolayca tespit edilebilir. Bina durum analizi, yerinde ¢ok insan giiciiyle tek tek yapilabilecegi
gibi daha az insan giicli ile kisa zamanda uzaktan algilama veri ve yontemleriyle de
yapilabilir.

Son yillarin en popiiler uzaktan algilama tekniklerinden birisi olan LiDAR yogun ve
dogrulugu yiiksek (Flood, 2001; Lefsky, 2002) 3B veriyi, bir lazer 1511 yollayip yansiyan
1511 geri toplayarak aradaki mesafeyi zamanla iligski kurarak belirlemektedir. Toplanan
LiDAR verileri ile istenilen herhangi bir geometrik 6zellik gerekli algoritmalar kullanilarak
3B veriden ayristirilip ¢ikartilabilir. Bu ¢alismada daha 6nce belirtildigi gibi binalarin ¢ati
diizlemleri LiDAR verisinden ayristirilip otomatik olarak ¢ikartilmistir. Bdylece, binalarin
catilar1 ve durumlari (vaziyet) ortaya ¢ikartilmistir.

Bina ¢at1 diizlem ¢ikarimi birgok arastirmaci tarafindan son yillarda yogun olarak
calistlmistir (Awrangjeb ve Fraser, 2014; Cao vd., 2017; Zhang vd, 2018). Farkli diizlem
¢ikarma algoritmalari literatiirde mevcuttur. Bunlardan biri olan segmentasyon (Kiimeleme);
geometrik ozellikleri kiimelemenin amaci, verileri bir sekilde ortak 6zelliklere sahip olan alt
verilere gruplamaktir. Cati diizlemi ¢gikarimi olustururken, her noktanin 6zellikleri bir alanda
tanimlanip hesaplanir ve daha sonra bir kiimeleme teknigi ile diizlemsel bina catilarini

cikarmak icin bu dzellikler kullanilir. Ornegin Lari vd. (2011), her bir noktanin silindirik



bir alanda komsularini kullanarak bolgesel niteliklerini tanimlamigtir. Daha sonra, Octree
alan boliimlemesine dayali metot ile bina gatilarint nokta bulutu igerisinden g¢ikartir.
Sampath ve Shan (2010) ise Voronoi dayali komsu tanimlamasi 6zelligi ve bulanik k-means
kiimelemeyi normal eksende tanimlayarak ¢ikartir. Filin ve Pfeifer (2006) egime dayali
komsuluk ve yayilma 6zellik kiimeleme ile diizlem ¢ikarma yontemi gelistirmistir. Xu vd.
(2012) hava LIDAR verisini 3 ana birime koyarak kurala dayali siniflandirma yapmaistir. Bu
yontemin dezavantajlar1 veri ve smiflandirilacak diizlem hakkinda onbilgiye ihtiyag
duyulmasidir.

Bu algoritmalarin yani sira en popiiler geometrik 6zellik ¢ikarma algoritmalardan biri
ise RANSAC algoritmasidir (Fischler ve Bolles, 1981). RANSAC algoritmasi, Veri
kiimeleri ile ¢caligmak iizere tasarlanmis ve bir parametre tahmin etme yontemidir denilebilir
(Gallo, 2010). Bu algoritmada basitce model parametreleri tekrarlanir ve Onceden
tanimlanmis hipotezlere gore verilerde en iyi model aranir. ilk olarak bilgisayar
programcilari toplulugunda ortaya ¢iktig1 i¢in bilgisayar problemleri i¢in algoritmaya birgok
yenilik eklenmistir. En kayda deger RANSAC yeniligi, Torr ve Zisserman'mn (2000) bir dizi
esik deger kullanmak yerine sonucun kalitesini arttirmak i¢in hipotez liretimine (MLESAC)
ve maliyet fonksiyonlarina (MSAC) maksimum olasilik modelleri ekledikleridir. Bilgisayar
vizyonundaki RANSAC tabanli yontemlerin saglamlik, dogruluk ve hesaplama hizlar
acisindan genel bir karsilastirmasi Choi vd. (2009) tarafindan yapilmistir. RANSAC
baglangicta bilgisayar vizyonundaki problemler igin ortaya ¢ikmis ve gelistirilmis olsa da
daha sonra literatiirde yer alan LiDAR nokta bulutu verileri igin kullanilmig ve
gelistirilmistir. Tarsha-Kurdi vd. (2007), RANSAC algoritmasina standart sapma ve
minimum nokta sayisi parametreleri ekleyerek algoritmayr gelistirmislerdir.. Awwad vd.
(2010) RANSAC algoritmasinin sonuglariin kalitesini arttirmak igin diizlemin normal
vektorii ile diger noktalarn karsilastirmasini ekleyerek algoritmay1 gelistirmiglerdir. Chen
vd. (2012), RANSAC puanlama noktasina diizlem katkisi, normal vektor tutarliligi, standart
sapma kontrolii ve yerellestirilmis 6rnekleme i¢in daha fazla kontrol 6zelligi eklemistir.
Schnabel vd. (2007) performans ve hiz agisindan verimliligini artirmistir. Xu vd. (2016),
MLESAC ve MSAC'nin ¢abalarina benzer, ancak havadaki LIDAR verilerinde tespit edilen
ucak maliyetine puanlama noktasi i¢in yeni bir agirlikli fonksiyon tanimlamastir.

Bu calismada, bina cati diizlemleri LiDAR verisinden RANSAC algoritmasi
kullanilarak ¢ikartilmigtir. Fakat RANSAC, her ne kadar giiriiltiilii verilerde iyi ¢alisacagi

diisiniilse de, elde edilen sonuglarda, diizlemlerde bircok aykiri degerlerin oldugu



gozlenmistir. Bu nedenle bu calismada, diizlemsel o6zellik ¢ikarimi igin RANSAC
algoritmast gelistirilmistir. RANSAC, devam eden planimetrik uzayda diizlemsel
Ozelliklerinin bir dezavantajina sahiptir. Diger bir deyisle, RANSAC, diizlemsel denklemle
Ozellik modeliyle diizlemsel 6zellikleri ve ¢at1 diizlemi ile ayni1 planimetrik uzayda diizlem
noktalar1 olarak cikarilan aykiri noktalari tanimlar. Bu calismada RANSAC algoritmasi
tarafindan LiDAR verileri kullanilarak ¢ikartilan bina cati diizlemine ait olmayan aykiri
degerleri elimine ederek literatiire katkida bulunulmustur. Boylece, ayiklanan diizlemsel
Ozellik noktalarini bir bolge biiyiitme yontemiyle boliimlere ayirarak, aykir1 degerleri
ortadan kaldirmak icin bir algoritma gelistirilmistir (I-RANSAC). Onerilen RANSAC

iyilestirme ve gelistirme algoritmasi metodoloji boliimiinde ayrintilartyla sunulmustur.



2. FOTOGRAMETRI TEKNOLOJILERI VE VERI CESITLERI

Fotogrametri genel olarak Uydu Fotogrametrisi, Hava Fotogrametrisi ve Yer
Fotogrametrisi olmak {izere ii¢ ana gruba ayrilabilir. Burada temel ayrim fotograflarin
alinacagi platform ile obje arasindaki mesafedir. Uydu fotogrametrisinde fotograflar adindan
da anlasilacagi lizere uyduya sabitlenmis goriintli kameralar1 tarafindan diinya etrafinda
seyahat eden uydular aracilig1 ile toplanmasi ve bu verilerin islenmesi kastedilmektedir.
Hava fotogrametrisinde ise goriintli toplama aleti olan kameralar insanli/ insansiz hava
araglart iizerine monte edilir ve yer lstlinde ucus ile veriler toplanmaktadir. Yer
fotogrametrisi ise genelde iicayak iizerine monte edilmis kameralar ile fotograf verisi
toplanmasi ve bu verilerin islenmesi ile ¢esitli uygulamalarda kullanilmasi iizerine dayali bir
fotogrametri tiirtidiir. Bu ti¢ grup ayrintili olarak ilerleyen sayfalarda anlatilacaktir, ancak

daha 6ncesinde fotogrametrinin temel prensibi alt baslikta anlatilmistir.

2.1. Fotogrametrinin Temelleri

Bir dnceki ana baglikta fotogrametri veri toplama aleti olan kamera sensorleri ile obje
arasindaki mesafeye ve bu verilerin islenmesine gore ii¢ ana grupta toplanmisti. Sensorler
aktif ve pasif sensorler olarak iki grupta ayrilabilir. GOriintii toplama sensorleri genellikle
fotograf makinalar1 olan kameralar olmakla birlikte, bu kameralar temelinde giines 151811
ana enerji kaynagi olarak kullanir ve objelerden yansiyan bu enerjinin toplanmasi iizerine
kuruludur. Bu tarz enerjisini giinesten alan sensorler pasif sensorler olarak nitelendirilir.
Diger bir sensor grubu olan aktif sensorler ise objeden yansiyan enerjiyi aktif sensorler gibi
toplar fakat bu enerjiyi kendisi iiretirler. Ornegin LiDAR teknolojisinde enerji kendisi
tarafindan lazer 11 iretilir. Kendi enerjisini kKendi iretmesi ile aktif sensorlerde hem
giindiiz hem gece veri toplayabilme 6zelligi vardir. Bunun yani sira goriintii verilerinde
kameranin goriintiiyii toplayabilmesi i¢in gilines enerjisine ihtiyaci vardir ve bu sebeple

sadece giindiiz veri toplanmaktadir (Sekil 1).
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(a) (b)

Sekil 1. (a) Pasif ve (b) aktif sensorlerin gosterimi

Fotogrametri genel olarak bir sensor yardimiyla bir cisim ya da obje hakkinda temas
olmaksizin uzaktan bilgi toplama olarak tanimlanabilir. Fotogrametri denilince akla bu
sebeple hemen fotograf makineleri ve kameralar gelmektedir. Kameralar ile toplanan bu
veriler bir uzaktan algilama verisini yani fotogrametrik veriyi olusturur. Toplanan bu veriler,
bilim ve teknolojinin ortak kullanimiyla birlikte verisi toplanan obje bdlge hakkinda fiziksel
bilgi alinmasini saglar. Fotogrametri obje uzay: ile resim (fotograf) koordinat sistemi
arasindaki iliskiyi kuran ve bu sistemler aras1 2 boyuttan 3 boyuta gegisi saglayan bilim

dalidir. Tezin ilerleyen boliimlerinde bu iki koordinat sisteminin arasindaki matematiksel

a
Fotograf Diizlemi
0 Izdiisiim Merkezi

baglanti anlatilacaktir.

N\/\Obje Uzay1

Sekil 2. A noktasinin obje uzay1 ve fotograf diizlemindeki konumu
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Fotogrametrinin temeli, ¢ekilen fotograf diizlemi ile ilgi alan1 olan objenin arasindaki
iliskiyi tanimlamaktir (Sekil 2). Bu iliski, obje uzaymdaki A noktasi ile izdiisim merkezi
arasindaki uzaklik vektérii 0A’nin A gibi bir katsay1 ile ¢carpiminin, 0 objenin fotograf

izdiisiimiindeki fotograf uzay: ile izdiisim merkezi arasindaki vektdére oa esit olmasi

beklenir (1) (Habib, 2018).
0d = 104 (1)

oa vektorii, A noktasinin fotograf diizlemi ile kamera izdiisiim merkezi arasindaki
mesafedir. Buna kamera kalibrasyon sonucu elde edilen i¢ yoneltme parametreleri eklenirse
asagidaki esitlik elde edilir (2) (Habib, 2018).

e RREE

t51

Burada,
Xa, Ya: resim koordinatlarini,
Xp, Yp: i¢ yoneltme elemanlarindan asal nokta koordinatlarini,

C: i¢ yoneltme elemanlarindan asal uzakligi, ifade etmektedir.

04 vektorii ise objenin 3B uzayda X, Y, ve Z koordinatinin digs yoOneltme
parametrelerinden izdiisiim merkezi koordinatlarinin ¢gikartilmis halidir. Asagidaki esitlikte
bu esitlik gosterilmistir (3) (Habib, 2018).

XA Xo XA _Xo
0A=VO= YA — YO YA_YO (3)
z) lz,l lz,-2z,

Bu esitlikte;
Xa, Ya, ve Za ; objenin 3B uzay koordinatlarini,

Xo,Yo, V& Zo ; d1s yoneltme parametrelerinden 6teleme vektoriinii ifade etmektedir.
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Bu vektoriin son olarak dig yoneltme parametrelerinden doniikliik ve 6lgek ile

v = AM(w, ¢, k)Y,

Xg — xp mqq
[ Ya-Yp l =1 My

—C ms,

Burada;
A ; olgek faktord,

M; doniiklik matrisi,

carpilmasiyla vektor esitligi tamamlanir (Habib, 2018).

(4)
my3] [Xa — X,
Mmas| (Y4 — Y, (5)
M3zl LZy — Z,

(w, ¢, k); doniikliik agilarini ifade etmektedir.

(5) nolu esitlikteki vektoriin birinci satirinin ti¢iincii satira boliimiinden (6) esitligi,

(izdiisiim denklemi) denmektedir.

ikinci satirin Giglincii satira boliimiinden ise (7) esitligi elde edilir ki buna kolinearite esitligi

_ My (Xa—Xo)+my2(Y4—Yo)+m13(Za—Zo)

Xa = Xp m31(Xa—Xo)+m3z (Y 4—Yo)+m33(Za—Zo) +Ax 6)
_ __ ma1(Xa—Xo)+maz(Y4—Yo)+m23(Za—Zo)

Yo =Yp =€ m31(Xa—Xo)+m3z (Y 4—Yo)+m33(Za—Zo) + Ay 0

Bu esitliklerde;

Xa Ve Ya: a noktasinin resim koordinatlarini,

Xp, Yp ,C, Ve Ax and Ay: kameranin i¢ yOneltme parametreleridir. (Xp , Yp) asal

noktanin koordinatlarini, (c) asal uzaklig,

Xa, Ya, Za : noktanin (A) obje uzay koordinatlarin;

my; My
M=

mqs3
my1 Myy; My3
ms3; Mgy Mgag

: obje ve resim koordinat sistemini iliskilendiren ve w, ¢, ve

k acilari ile tanimlanan doniikliik matrisini,

Xo, Yo, Zo: 6teleme matrisi: kamera odak noktasinin obje uzayindaki yerini
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ifade etmektedir.

I¢ yoneltme parametreleri (Xp, Yp ,C Ve distortion parametreleri) fotograf cekildigi anda
kameranin sahip oldugu ve kamera kalibrasyonu ile elde edilen parametrelerdir. Distorsiyon
parametreleri (decentering ve radial lens distorsiyonu vb.) kamera mercegi tarafindan olusan
ve fotograf diizleminde objenin dogru konumunun bulunabilmesi i¢in kolinearite esitligine
eklenmesi gereken diizeltme parametreleri olarak bilinir.

Sekil 3°de, iki farkli koordinat sistemi (A ve B koordinat sistemleri) arasinda doniistim
yapabilmek i¢in gerekli parametreler gosterilmistir. Buna gore iki koordinat sistemi arasinda
Olcek, doniikliik acilar1 ve dteleme parametreleri bulunmaktadir. Bu 7 parametre bilindigi
zaman, herhangi bir noktanin bir koordinat sisteminden diger koordinat sistemine ¢evrilmesi
miimkiindiir. Sekilde fotograf ve arazi koordinat sistemleri arasindaki 6teleme parametreleri;

Xo, Yo, Zo, 3 doniikliik agisi: Q, @,ve K; ve Olgek (scale) gosterilmistir.

Ys
Zp
XB

Os

:

1

Z .

' =0 | Olgek
|

/

XA

Sekil 3. 2 koordinat sistemi (A-B) arasinda doniisiimiin 6rnek
gosterimi

Iki koordinat arasindaki 7 parametreden dis yoneltme parametreleri ise GPS ve INS
sistemleri ile goriintii alim1 aninda direkt olarak elde edilecegi gibi kontrol ve baglama
noktalar1 kullanilarak fotogrametrik havai nirengi ile dolayli olarak da elde edilebilmektedir.
Bu parametrelerden 6teleme parametresi (Xo, Yo, Ve Zo) kameranin veri toplama anindaki
konumu ile objenin konumu arasindaki X, Y, ve Z yoniindeki mesafe olarak tanimlanabilir.

Doniikliik parametreleri ise “w, ¢, ve x” agilar1 yardimiyla olusturulan doniikliik matrisini



15

olusturmada kullanilir. Bu parametreler obje uzayi ile goriintii koordinat sistemi arasindaki
doniikliik iligkisini ifade eder.

Sekil 4’te bir obje noktasina farkli a¢1 ve uzakliktan iki farkli bolgeden goriintii
alinmasi 6rnek olarak gosterilmektedir. Sekilde i ve j obje uzaymdaki (I) noktasinin goriintii
uzayindaki eslenik noktalarimi temsil etmektedir. Daha Oncede belirtildigi tizere obje
koordinat noktasi ile goriintii koordinat noktasi arasindaki bagi yukarida ifade edilen
parametreleri (i¢ ve dis yoneltme parametreleri) kullanilarak bir matematiksel model olan

kolinearite esitlikleri ile iliskilendirmek miimkiindiir (Kraus, 1993).

i3 ||
N

Sekil 4. Bir noktanin eslenik olarak farkli fotograflarda
kaydedilmesi

Daha 6ncede belirtildigi gibi, fotogrametri temel olarak yakin mesafe fotogrametrisi
ve hava fotogrametrisi olarak ikiye ayrilsa da, uzay fotogrametrisi, uydulardan ¢ekilen
fotografi da dikkate alarak fotogrametriyi 3 gruba ayirmak miimkiindiir. Alt basliklarda
fotogrametri, uydu fotogrametrisi, hava fotogrametrisi ve yakin mesafe (yer) fotogrametrisi

seklinde anlatilacaktir.

2.1.1. Uydu Fotogrametrisi

Uydu fotogrametrisi yer yiizeyine ait bilgilerin goriintii olarak uydulara sabitlenmis
dijital kamera sensorleri tarafindan veri toplanmasi ve islenmesi kismini kapsamaktadir.
Ulkemizde uydu fotogrametrisi de diger fotogrametrik yontemler gibi uzaktan algilama

yontemlerinden biri olmakla beraber genelde fotogrametri yerine uzaktan algilama alt
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basliginda sikca tartisilmakta ve dersleri verilmektedir. Bunun baslica sebepleri arasinda
uydu fotogrametrisindeki sensorlerin daha karmagik olmasi veri toplanmasiin ve yer
yiizeyine ulasmasinin hava ve yer fotogrametrisine gore farkli olma sebepleri yattigi
diisiiniilmektedir. Oysa uzaktan algilama, objelerin uzaktan bilgilerinin farkli sensorler
yardimiyla toplanmasi gibi genel anlami olmasinin yaninda, fotogrametri ise biraz daha
spesifik olarak fotograflar lizerinden ¢ekilen goriintiiler lizerine dayali bir disiplindir.

Uydu fotogrametrisinde kamera sensorleri diinya etrafinda donen uydulara monte
edilmistir ve 6zelliklerine gore farkli piksel ¢oziintirliiklerde (50 cm, 1 m, 30 m vb.), ayni
yere ait farkli zaman araliklariyla veri toplama periyotlarinda (her giin, haftada bir vb.),
sensOr tipinde olmasina gore siiflandirilabilir. En popiiler uydu goriintii toplayicilar
Landsat, Worldview-1, Spot, Aster vb. sayilabilir. Bunun yani sira tilkemizde son yillarda
teknolojik gelismelerde birlikte 2011 yilinda RASAT uydusu, 2012 yilinda Goktiirk-2
uydusu ve son olarak 2016 yilinda ise Goktiirk-1 uydusu firlatilmistir. RASAT, 15 metre,
Goktirk-2, 5 metre, Goktiirk-1, 2 metre renkli goriintii toplayabilme 6zelligine sahiptir.

Uydu fotogrametrisinde hava ve yer fotogrametrisine farkla veri toplama islemi belirli
araliklarla ayni yere ait olmak iizere durmadan devam etmektedir. Bu 6zelligi ile uydu
fotograflar1 degisim yakalama (change detecion) c¢aligmalarinda sik¢a kullanilmaktadir.
Omegin Landsat uydusu adlar1 ve ¢oziiniirliikleri degisse de, 1972 yilindan beri veri
toplamaktadir. Son olarak 1999 yilinda uzaya firlatilan Landsat 7 ve 2013 yilinda uzaya
firlatilan Landsat 8 uydular1 30 metre ¢oziiniirliikte renkli goriintli toplama kapasitesiyle
suan halen verip toplamaktadir. Uydu fotograflarinin en biiyiik dezavantaj1 ise ¢alisilan
bolgeye ait fotograflama islemi sirasinda hava kosullarina baglh olarak fotograflarin bulutlu
olarak toplanmas1 gosterilebilir. Bulutlar yer yiizeyi ile uydu sensorii arasinda kalmakta ve
fotografta istenilen alana ait verilerin goriintiilenmesine engel teskil etmektedir. Buna karsin
hava ve yer fotogrametrisinde veri toplama zamani daha 6nceden meteorolojik tahminlerde

g6z ontlinde alinarak yapilabilmektedir.

2.1.2. Hava Fotogrametrisi

Hava fotogrametrisi genel olarak havadan bir araca monte edilen fotograf makineleri
(dijital kameralar) tarafindan biiyiik bir alanda genelde bindirmeli olarak toplanan verileri
ve bunlarin iglenmesi ile farkli uygulamalarda kullanilmasini kapsayan bilim alanidir. Hava

fotogrametrisinde hava araclar1 insansiz hava araglar1 olacagi gibi genelde ¢cogunlukla kiigiik
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bir ugakta olabilmektedir. Hava fotogrametrisindeki amac¢ yer yiizeyini fotograflayarak
burada yer yiizeyi ile ilgili bilgiler elde edip onu fiziksel hale gevirip yer yiizeyi haritalar
hazirlamak yer yiizeyi hakkinda bilgi almaktir.

Hava fotograflarinin bindirmeli toplanmasindaki amag, verisi toplanan alanin 3B veri
olusturma islemlerinde bindirmeli alanlardan ortak noktalar segerek 2B verinin 3B veriye
cevrilmesidir (Sekil 5). iki fotograf arasindaki bindirme boyuna ve enine olmak iizere genel
olarak sirasiyla en az %60 ve %30 olarak alinir. Bu oran dijital kameralarla veri alimi
durumunda boyuna %80-90 enine ise %40-60 arasinda degismektedir. Sekil 5°de bindirmeli
fotogrametrik veri yani fotograf alimi gorsel olarak sunulmustur. 2B veriden 3B veri elde

edilmesi ilerleyen sayfalarda ayrintili olarak anlatilacaktir.

| SR | \

Sekil 5. Bir alana ait bindirmeli hava fotografi alimu

Hava fotogrametrisi ile toplanan veriler bir¢ok uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
Bunlardan en popiilerleri olarak ortofoto ve SYM iiretimi sayilabilir. Hava fotogrametrisi ile
elde edilen iirtinler arkeolojiden, kent planlamasina: ¢evre miihendisliginden, taginmaz

degerleme uygulamalarina kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

2.1.3. Yer Fotogrametrisi

Yer fotogrametrisinde ya da diger kullanim adiyla yakin mesafe fotogrametrisi de

adindan da anlasilacagi tizere yer yiizeyinde yakin objelere genelde ii¢ ayak iizerine kurulan
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kamera ile veya bir mobil ara¢ iizerine kurulan dijital kameralar kullanilarak toplanan
verilerden elde edilen iiriinler ve calismalar akla gelmektedir. Genelde kamera ile fotografi
toplanilacak obje ve veya alan arasinda 300 metreden az mesafe olmasi durumunda yer
fotogrametrisinden bahsedilebilir (Wolf vd., 2014). Yer fotogrametrisi de hava
fotogrametrisi gibi tip, mimarlik, ingsaat mihendisligi vb. birgok farkli alanda
kullanilmaktadir. Ornegin mimaride tarihi bir binanin restorasyonu amaciyla 3B model
tiretilmesi gerekebilir ve bu bindirmeli olarak bina etrafinda alinan fotograflar kullanilarak
yapilabilir. Sekil 6’da bir binanin 6n yiizii i¢in farkli yerlerden gekilen yiiksek oranda
bindirmeye sahip fotograflar 6rnek olarak verilmistir. Diger bir 6rnek ise tipta yaralanmalar
sonucu deride olusan degisiklikler ile yara boyutu yine yer fotogrametrisi kullanilarak

incelenebilmektedir.

Sekil 6. Yer fotogrametrisinde farkli ag1 ve yerlerden ¢ekilmis yiiksek bindirmeli
fotograflar



3. LIGHT DETECTION AND RANGING TEKNOLOJIST (ISIN YAKALAMA
ve UZAKLIK TAYINI)

Light Detecion And Ranging bas harfleriyle olusan kisa adiyla LiDAR, 151 yakalama
ve uzaklik tayini veya genelde lazer tarama sistemi/teknolojisi olarak ¢evrilebilecek bir
uzaktan algilama teknolojisidir. Fotogrametrik verilerin aksine kendi enerjisini kendi iireten
aktif bir sensore sahiptir. Urettigi 1s1m ilgili alana ve/veya objeye yollayarak konumu ve
1s1nin gidis gelis siiresine gore 1s1nin garptigi noktaya ait 3. boyutunu belirleyen bir sistemdir.

Asagida bu sistem hakkinda ayrintili agiklamalar ile matematiksel temelleri sunulmustur.

3.1. Lazer Tarama Sistemleri

Nokta bulutu, lazer tarama verisi, tarama, lazer tarama gibi farkli isimlerle adlandirilan
verilerin hepsi LiDAR verisine karsilik gelmektedir (Canaz, 2012). LiDAR ya da bilinen
adiyla lazer tarama sistemleri daha 6ncede belirtildigi gibi aktif bir sensordiir ve lazer tarama
sistemleri 3 ana grupta toplanabilir. Bunlar; Time-of-Flight (TOF), ugus zamani olarak
adlandirilabilir, Phase-Shift (Faz Kaymasi), ve Triangulation-Based (Ucgenlemeye Dayal1)
Ol¢timlerdir (Bogue, 2010).

3.1.1. Time-of-Flight (U¢us Zamani) Sistemleri

Time-of-Flight kisa adiyla TOF sistemleri lazer taramalari i¢in ¢okga kullanilan bir
sistemdir. Sistem pargalari lazer 151n kaynagi, gelen 1511 kaydeden alicidan olusur (Gokturk
vd., 2004). Bu sistemde, genel olarak bir lazer 1sin1 bir vericiden yollanir ve donen 1s1n
parcgaciklari alici tarafindan kaydedilir (Sekil 7). Alici genel olarak geri donen 1sinlar1 toplar.
Mesafe ise sinyal gonderim ile geri alim arasindaki farkin ikiye boliinmesi ile bulunur. (8)
esitliginde mesafe hesabi gosterilmistir (Petrie ve Toth, 2009). Bu esitlik ile mesafe

bulunarak, 3B veri elde edilmis olunur.

R== ®)

Burada: R: mesafeyi, v: elektromanyetik 1ginin hizini, t: 1smin gidis gelis zamanini,

ifade etmektedir.
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\erici
Alici

Sekil 7. TOF (Ugus Zamani) sisteminin sematik gosterimi

3.1.2. Phase-Shift (Faz Kaymasi) Sistemleri

Phase shift veya faz kaymasi olarak adlandirilan sistem TOF sistemine benzerdir. Faz
kaymas1 sistemlerinde sinyal dalgas1 gonderilir ve toplanir boylece fazdaki degisim olgiiliir.
Kademeli lazer faz kaymasi ol¢timiidiir. Mesafe ise frekans sayisi, gonderilen ve geri donen
sinyal arasindaki ag¢iy1 kullanilarak hesaplanir. Esitlik (9)’da bu hesaplama formiile
edilmistir (Petrie ve Toth, 2009). Bu sistemde, kizil6tesi 15181n bileseni, nesneler i¢in iletilen

1s1na neredeyse paralel olarak donmektedir (URL-2, 2018).

— M/'L;-A/'l (9)

R

Burada;

R; mesafeyi,
M ; frekans sayisini,
A ; dalga boyunu,

Al = %; dalga boyunun kesirli kismini, ¢ ise faz agisini temsil etmektedir.
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Beam
splitter
A
Laser
Object
B
Phase measurement unit
4 Amplitude

Phase
-

Sekil 8. Faza dayali sistemin sematik gosterimi (URL-2)

3.1.3. Triangulation-Based (U¢genlemeye Dayah) Sistemler

Triangulation based veya iiggenlemeye dayali sistemler en az iki sistemin beraber
calismasiyla olusur. Bir lazer 151n1 objeye yansitilir ve geri doniisii alici tarafindan yakalanir.
Burada, lazer sensorii objeden bilinen bir mesafeye yerlestirilmistir. Yansimadan
kaynaklanan a¢1 objenin 3B verisini 6l¢gmede kullanilir. Bu metot nirengi ya da tiggenleme
olarak bilinir, ¢iinkii lazer noktasi, kamera ve yayici bir arada kullanilir (Bogue, 2010). Bu
sistemler biraz daha kisa mesafe obje veri toplamasinda kullanilir (Chambelland, vd., 2014;

McLeod ve Jacobson, 2013).

3.2. Lazer Tarama Teknolojisi (LiDAR) ve 3B Nokta Bulutu Verileri

LiDAR teknolojisi ile toplanan veriler, lazer taramasi, LIDAR verisi, nokta bulutu gibi
literatiirde farkli isimlerle anilmaktadir. LiDAR bir baska ifadeyle, lazer tarama sistemi
fotogrametrik veri toplama sistemlerinin tersine bir aktif sensore sahiptir. LIDAR kendi
enerjisini kendisi iiretir ve bu sayede fotogrametrik verilerin aksine gece veya giindiiz
toplanabilir. Diger bir deyisle, LIDAR giinesin enerjisine bagimli degildir.

LiDAR teknolojisi bir obje veya alana ait veriyi 3B olarak direkt toplayabilmektedir.

Fotogrametrinin aksine 3B veri ¢ok hizli bir sekilde toplanir ve iiretilmis olur. LIDAR 3B
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veri toplama o6zelligi nedeniyle bir¢ok uyulama alaninda kullanilabilmektedir. Bunlara
bilgisayar miithendisligi, insaat mithendisligi, geomatik/harita miihendisligi, tip, mimarlik,
jeoloji, drnek olarak verilebilir. Ornegin, Canaz vd. (2015) LiDAR verilerini kullanarak énce
g0l alanin1 daha sonra gol alaninin sinirlarini ¢ikaran bir ¢alisma yapmislardir. LIDAR’1n tip
alaninda kullanimina 6rnek ise Habib (2010)’in tip alaninda skolyoz diye anilan bel iskelet
egriliginin LIDAR ile goriintiilenmesindir.

LiDAR teknolojisinde yer yiizeyine gonderilen 1s1n bir spesifik dalga boyuna sahiptir
ve sadece gonderilen dogrultuda ilerler. Lazer 1sinlari igin dalga boyu genelde 500-1500 nm
arasindadir (Bossler, vd., 2002).

LiDAR 1sm ile ilgili olarak, verici 1smi1 onceden belirlenen hedefe gonderir.
Gonderilen 151n hedef ile etkileserek geri doner ve alici tarafindan kaydedilir. Bu 1sinlardan
bazilar1 ise dagilir. LiIDAR, lazer 1smin vericiden ¢ikip aliciya geri doniisiine kadar olan
zamani kaydeder. Daha 6ncede belirtildigi gibi mesafe (range) esitligi (esitlik 10) ile 3. boyut
(range, p) hesaplarken kullanilir (Habib, 2018).

p= (txV)/2 (10)

Burada;
p ; range; mesafe,
t; lazer 1s1n1in vericiden ¢ikis ve aliciya gelis arasinda dlgiilen zaman,

V; lazer 1s11n hizini ifade etmektedir.

Mesafe hesabinda ikiye boliinmesinin sebebi lazer 1sininin yolu gidis-gelis sirasinda
toplamda iki kez kat etmesidir. Sekil 9°da bir lazer 1s1n1in vericiden ¢ikip aliciya geri gelmesi

ve mesafenin gorsel sekli verilmistir.
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Lazer Tarama

Verici Alici
] alicy

> Gonderilen Lazer Isini

I _y-Geri donen Lazer Igini

Sekil 9. Gonderilen ve geri toplanan lazer 1sin1 ve mesafesi

Bu sekilde hesaplanan mesafe ile 3B nokta verisi lUretilerek kaydedilir. Lazer 1gin1
gonderildiginde bazi 1sinlar hedeften gegebilir —6rnegin aga¢ yapraklarindan lazer 151
sizabilir- ve bir geri doniis yerine gonderilen lazer 1511 aliciya birgok farkli objeden
yanstyarak gelir. Bu durumda bir 151n i¢in birgok geri doniis kaydedilir. Bu dontisler ilk son

ve eger varsa ara doniisler seklinde kaydedilir ve farkli ¢aligmalarda bu bilgiler kullanilabilir

(Sekil 10).
Gonderilen 1sin
i doniis
tglinct donus L
ppea— dordiincii donus
—_——

Sekil 10. Lazer 1s1n1 icin farkli yansimalar ve geri doniisler
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Daha spesifik olarak LIiDAR sistemini genel olarak kategorize etmek gerekirse yer
LIDAR (Terrrestrial-Mobile LiDAR) ve hava LIDAR sistemleri (Airborne-Satellite
LiDAR) olarak iki gruba ayrilabilir. Ilerleyen alt basliklarda bu gruplar ve daha sonra ise
spesifik olarak hava LiDAR sisteminin ¢alisma prensibinin matematiksel ifadesi ayrintili

olarak anlatilacaktir.

3.3. Yakin Mesafe LiDAR Sistemi

Yakin mesafe veya diger bir deyisle yer LIDAR verisine licayak iizerinde lazer tarama
aleti ile ve mobil arag tizerine monte edilen lazer tarama sistemleri ile 3B veri toplama olarak
adlandirilabilir. Ugayak sistemlerinden, lazer aletleri tek basina veri toplayabilecegi gibi baz1
sistemlerde lazer tarama aletine fotograf makineleri monte edilerek karma (hybrid) sistemler
ile 3B nokta verisi tretilirken fotograf makinesi araciligi ile fotogrametrik veriler de
toplanabilmektedir. Baz1 caligmalarda bu iki sistem birlikte kullanilarak uygulamalar
yapilmistir. Yer LIDAR tarama aletlerinin bazi 6rnekleri asagidaki sekilde verilmistir (Sekil
11).

Sekil 11. Cesitli yer LIDAR sistemleri (Janos, 2018)

Yer LiDAR sistemi genellikle yapilarin 3B olarak taramasi yapiminda, trafik
isaretlerinin toplanmasinda, tip alaninda bazi sekil bozukluklar1 hastaliklarinin
belirlenmesinde vb. durumlarda kullanilmaktadir. Ornegin, Canaz ve Habib (2012), yer
LiDAR sitemi ile bir binaya ait veri toplamak i¢in binanin farkli kdselerinden tarayarak,
daha sonra bu farkli taramalari birlestirerek binaya ait 3B modeli olusturmustur (Sekil 12).

El-Halawany ve Litchi (2013) mobil LiDAR verisi kullanarak yol kenarlarindaki direkleri
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(dubalari) tiim veriden ¢ikartarak bulmustur. Poncet vd., (2000) lazer tarama sistemini bel
egriligi teshisi ve tedavi siireci i¢in gdzleminde kullanilabilecegini bir cansiz model insan
govdesini 3B tarayarak gostermistir. Yakin mesafe LiDAR ¢alismalarinin daha ¢ok fazla

farkli 6rneklerini literatirde bulmak mimkindiir.

Sekil 12. Yakin Mesafe LIDAR verisi ile 3B Bina olusturulmasi (Canaz, 2012)

3.4. Hava LiDAR Sistemi

Hava LiDAR sistemleri, lazer tarama aleti, GNSS ve IMU ile birlikte biitiin bir
sistemdir. Bu toplam sistem ugaklara monte edilerek ve daha 6nceden belirlenen ¢alisma
alaninin glizergahi lizerinde ugus yapilmasi ile 3B LiDAR verisi toplanir. Sekil 13’te hava

LiDAR verisinin ¢alisma alaninda ugus dogrultusunda veri toplamasi gosterilmistir.
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Sekil 13. Hava LiDAR Veri toplama

Birgok ticari hava LiDAR sistemi bulunmaktadir. Hava LiDAR sistemlerinden bazi
ornekler asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 14). Bu tarama sistemlerinin ugaga monte
edilmesi ve ugaktaki diger GNSS/IMU aletiyle ortak ¢alismasi sonucu 3B LiDAR verisi

toplanmaktadir.

(b) (©)

Sekil 14. Hava LIiDAR Sistemleri ornekleri (a) ALS 40 (Leica Geosystems), (b)
OPTECH ALTM 3100, (c) Trimble AX80 (URL-3, URL-4, URL-5)

Son yillarda ugan gozlerin (drone) ¢ogalmasi ve insansiz hava araglarinin popiilaritesi

ile Hava LIDAR tarama aletleri, insansiz hava araglarina da monte edilerek veri
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toplanabilmektedir. Asagidaki sekilde insansiz hava aracina monte edilmis LiDAR tarama

sistemi ile 3B nokta bulutu verisinin toplanmasina bir 6rnek verilmistir.

Sekil 15. Drone hava LiDAR Sistemi ne 6rnek (URL-6)

Hava LiDAR teknolojisi ile toplanan wveriler ¢ok g¢esitli uygulamalarda
kullanilabilmektedir. Bunlardan en popiileri kent alanlarina ait verilerin toplanmasi ve
buraya ait haritalarin olusturulmasi, bina ¢atilarinin ¢ikarilmasi, yollarin ¢ikarilmasi 6rnek
olarak verilebilir. Diger bir hava LiDAR uygulamasi ise alan ve hacim hesaplanmasidir.
Enerji nakil hatlar1 da hava LIiDAR verisinden ¢ikartilabilir. Ornegin Sevgen ve Canaz,
(2016) Hava LiDAR verilerinden enerji nakil hatlarint Ana Bilesenler Analizi (Principal
Component Analiz-PCA) yontemi ile ¢ikarmistir. Hava LIDAR verisi orman alanlarindan
agac hacim hesab1 (Giannico vd., 2016) vb. uygulamalarda kullanilmaktadir. Hava LiDAR
verisi kullanilarak yapilan c¢aligmalar literatiirde ¢ok fazla bulunmakta olup, bu tez
calismasinda da hava LiDAR verisi kullanilarak bina ¢ati diizlemlerinin ¢ikarilma yontemi

gelistirilmeye calisilmistir.

3.5. Hava LiDAR Calisma Prensibi Veri Toplamanin Matematiksel ifadesi

Hava LiDAR verisinin ucak ve/veya insansiz hava araci ile 3B veri toplama prensibi
ve arkasinda yatan matematik bu alt baslik altinda anlatilmistir. Calisma prensibinin daha iyi
anlatilabilmesi i¢in asagidaki sekil olusturulmustur (Sekil 16) (Habib, 2018). Fotogrametride

kolinearite esitliklerinde oldugu gibi yine vektorler toplami ile 3B veri matematiksel olarak
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LiDAR sistemi i¢in nasil toplandigi asagidaki sekilde agikca goriilmektedir. Sekilde
gosterilen Xg ise Yer koordinat (Ground) sistemi: 1) ro™ (t) 2) ri® ve 3) r'®; vektorlerinin
toplamasi ile elde edilir (Esitlik 11) (Habib, 2018).

| "—‘r\
\ A
/ R?
AR lu
Z 2-IMU ,,,Jn3‘ azer Siste
"“ % X.h Rlu(t)
A rlbu YA\
4-Lazer Is:
\X e ™
\
\
\
\’\
—* Lazer Isim
(t)
\
\
\
\
\
A Xa Obje noktasi
— X
1-Yer Koordinat Sistemi

Sekil 16. Hava LiDAR sisteminin ¢alisma prensibi

Xe =)+ rh + 1P (11)

Burada yapilan esitlik toplaminda sadece vektorler toplanmis fakat vektorlerin
arasindaki rotasyon agilar1 eklenmemistir. Koordinat sistemleri arasinda sadece vektorler
Oteleme parametresinin yani sira rotasyon agilari igeren rotasyon matrisi de bulunmalidir ki
bdylece koordinat sistemleri arasindaki doniis dogru yapilmis olur. Bu sebeple bu vektor
toplamina ayrica rotasyon matrisleri de eklendiginde asagidaki esitlik olusmaktadir (12).
Esitlikte bir diger ayrint1 ise, lazer iinitesi ile lazer 11n1 arasinda vektorel bir iliski yoktur
ama rotasyonal bir iligki oldugu i¢in o rotasyonda esitlige dahil edilmistir (Esitlik 12) (Habib,
2018).
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Xe = ") + Ry + RP-(ORLRE ) 2 () (12)

Burada ayrintili olarak esitlik parametreleri agiklanirsa,

X¢; Olgiilen objenin yer (ground) koordinat sistemini,

rt(t) ; Yer koordinat sistemi ile IMU {initesinin koordinat sistemi arasindaki
vektorin,

RJH(t) ; IMU koordinat sistemi ve yer koordinat sistemi arasindaki rotasyon matrisini,
rl'il; Lazer tinitesi ve IMU koordinat sistemi arasindaki vektoriinii (lever arm offset),
R? : Lazer iinitesi ve IMU koordinat sistemi arasindaki rotasyon matrisini (boresight
matrix),

RY(t) ; Lazer 15101 ve lazer {inite koordinat sistemi arasindaki rotasyon matrisini,

r!P (t) ; Lazer 151n koordinat sistemi ile dlciilen obje arasindaki vektoriinii, ifade

etmektedir.

Parantez igindeki t notasyonu ise Oteleme vektoriiniin veya rotasyon matrisinin
zamanla degistigini belirten zaman bilesenidir. Diger bir ifadeyle, t sembolii bulunmayan
parametreler sabit parametrelerdir. Ornegin, lazer iinitesi ile lazer 1511 sabitlenmistir ve
arasindaki iliski veri toplama boyunca aynidir. Lazer iinite ve 1sin koordinat sistemi
arasindaki 6teleme vektorii (1) veya literatiirde bilinen adiyla (lever arm parametresi) ile
rotasyon matrisi (R2) veya literatirde bilinen adiyla (boresight matrisi) sabit
parametrelerdir ve zamanla degismezler. Bu parametreler 6nceden yapilan kalibrasyon ile

belirlenir.

3.5.1. LiDAR Verisi ve Formatlari

LiDAR verisi genel olarak bir noktaya ait 3B veriyi X, Y, Z den olusturulan planimetrik
koordinat (X, Y) ve yiikseklik (Z) bilgisi ile satir satir kaydeder. Ayrica sinyalin doniis
(return) numarasi, renk bilgisi (varsa, RGB), frekans siddetini (intensity)’de kaydeder.
Genelde LiDAR verileri ilk zamanlarda ASCII formatinda kaydediliyor olsa da son
zamanlarda veriler LAS adi verilen genel bir binary formatta depolanmaya baglanmistir.

Tablo 1°de ASCII formatinda LiDAR verisine 6rnek gosterilmistir.
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Tablo 1. ASCII veri formatinda LiDAR veri 6rnegi; 3B noktalarin koordinat

degerleri
X Y Z | (intensity)
1838,48 338887,22 204,37 10
1838,23 338886,94 191,39 20
1837,82 338886,75 191,46 48
1837,70 338887,47 191,49 26
1837,64 338888,34 191,39 37
1837,53 338888,50 207,24 290
1837,42 338887,78 191,45 319
1837,29 338887,28 191,52 319
1837,23 338888,16 191,51 290
1837,15 338886,22 203,59 10
1837,04 338887,47 193,12 20

LAS formati ile olan veriler binary oldugu i¢in daha hizli okunabilmektedir. LAS ile
okunan veriler daha hizli bir sekilde goriintiilenebilmektedir. LAS dosyasinin 6zellikleri
American Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) tarafindan belirlenmis
ve ylriitiilmektedir.

LiDAR verisini toplarken bazi parametreler 6nem arz etmektedir. Bu parametreler
calismanin yapilacagi, verinin toplanacagi sahaya ve/veya LiDAR aletinin 6zelliklerine
kapasitesine gore degiskenlik gosterebilir. Bu parametrelerden bazi 6nemli olanlar hava
LiDAR verisi i¢in 6rnek olarak Tablo 2’de verilmistir.

Bu tabloda ugus zamani verisinin toplanacagi tarihi belirtirken, ugus yiiksekligi ugus
hiz1 ugagin ve veya hava LiDAR aletinin monte edildigi insansiz hava aracinin hizi ve
yiiksekligini ifade eder. Tarama acisi ise verinin hangi aciyla yeryliziinde taranacagini
belirtir. Yan bindirme LiDAR verilerinin yan yana dizildiginde ne kadar kisminin {ist iiste
cakigtigmi, son olarak yogunluk ise m? bagma diisen 3B nokta sayisini belirtmektedir
(Sampath ve Shan, 2007).

Tablo 2. LiDAR verisini toplarken bazi 6nemli parametreler

Parametre Degeri Birimi

Veri Toplama Zamani 12 Nisan 2018 Giin-ay-y1l
Ugus mekanizmasinin hizi | 150 Knots

Ucus Yiiksekligi 1500 Metre

Tarama Agisi 32 Derece

Yan bindirme %30 -

Yogunluk 15 Nokta say1s1. m?
Lazer dalga boyu 750 nm
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3.6. Fotogrametri ve LIDAR Yontemlerinin Karsilagtirmasi

Son olarak bu boliimde LiDAR teknolojisi ile Fotogrametrik yontem ve verilerin

karsilastirilmas1 yapilmistir. LIDAR ve fotogrametrinin karsilastirilmasinda avantajli ve

dezavantajli boliimler kiyaslanmistir (Habib, 2018). Bu tabloya gore, LIDAR teknolojisinin

en Onemli avantajlar1 geCe giindiiz veri toplamasi, 3B veriyi direkt elde etmesi olarak

sOylenebilirken, Fotogrametrinin en 6nemli avantajlar1 ise semantik bilgi icermesi ve yatay

dogrulugun LiDAR’a goére ¢ok daha iyi olmasidir.

Tablo 3. LiDAR ve Fotogrametri Karsilastirmasi (Habib, 2018)

Teknik/Teknoloji

Avantajlar

Dezavantajlar

Homojen yiizeylere ait
yogun bilgi igerir.

Az parametre kestirimi

Glindiiz veya gece veri

Semantik bilgi genelde

Yatay dogruluk diisey
dogruluktan daha 1yidir.

LiDAR toplayabilir. icermez.

w . Al Yatay dogruluk dikey
3B veriyi direkt iiretir. dogruluktan daha kotidiir

Dikey dogruluk yatay o .
dogruluktan daha iyidir. Kapali kutu bir sistemdir.

Planimetrik diizlemde
Yiiksek parametre kestirimi | homojen yiizeylerde bilgi

almak zordur
Semantik bilgi icerir. Sadece giindiizleri veri
i toplar
Fotogrametri

3B veri tiretmek karmagik
ve bazen dogru olamayan
sonugclar verir

Kapali kutu olmayan bir
sistemdir.

Dikey dogruluk yataydan
daha kotidiir




4. YER VE YERUSTU LiDAR VERILERININ AYRISTIRILMA
YONTEMLERI

LiDAR verisinde yeriistiinde ait geometrik herhangi bir 6zellik ¢ikarma isleminde
genellikle ilk yapilmasi gereken yere ait noktalarin ana veriden temizlenmesi, diger bir
ifadeyle yere ait noktalarin ve yere ait olmayan noktalarin LIDAR verisinden
smiflandirilmast veya filtrelenmesi gerekmektedir. Yeristii LiDAR noktalarindan, yer
tabanina (yol, bahge, arazinin kendisi vb.) ait olmayan genellikle yerden yiiksekte ve insan
tarafindan yapilan yapilar kastedilmektedir. Ornegin, evler, arabalar, trafik lambalar1 ve
trafik isaretleri gibi insan yapimi olan yapilar ile yerden yiiksekte bulunan agacin gévdesi,
dallar1 yapraklart ve kendisi verilebilir. Burada agacin toprakla biitlinlestigi kisimdaki
noktalar yer noktasi olarak kabul edilir. Yer ve yeriistine ait LiDAR noktalarinin
smiflandirmasindaki amag¢ genellikle 6rnekte verilen insan yapimi kisimlari ayirmaktir.
Literatiirde bu siiflandirma islemleri i¢in bir¢ok ¢alisma bulunmakta ve bu c¢aligsmalar
yontem ¢esidine gore siiflandirilmigtir. Burada sunu belirletmek gerekir ki yontemler daha
fazla gruplara ayrilabilecegi gibi bazi yontemler birden fazla gruba girilebilmektedir. Bu
bolimde filtreleme algoritmalar1 gruplandirilirken calismalarin  prensiplerine ve
kullandiklar1 algoritmaya bakarak en yakin oldugu grupta anlatilmaya calisilmistir. Bu
yontemler arasinda en popiiler olanlar1 enterpolesyona dayali yontemler, diizensiz tiggen aga
dayali yontemler, egime dayali yontemler, morfolojiye dayali yontemler ve kiimelemeye
dayali yontemler olarak sayilabilir. Bu bdliimde bu yontemlere ait bilgiler ve yapilan bazi
calismalar ayrintili olarak anlatilmistir. Bu tez calismasinda ise, yer ve yeriistiine ait olmayan
LiDAR verilerini smiflandirilmasi igin yeni bir algoritma oOnerilmis ve gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma yontem boliimiinde ayrintili olarak anlatilmistir. Daha Oncede
belirtildigi gibi sadece kentsel alanlara yonelik bu alanlarda ¢alisan yer ve yeriistii 3B nokta
filtreleme algoritmas1 gelistiren arastirmacilar bulunmaktadir. Bu tez caligmasinda da
herhangi bir filtreleme grubuna tam olarak ait olmayan kent alanlari i¢in tasarlanmis yeni bir
yer ve yerlstii nokta ayrimi yapan algoritmasi noktalarin yiikseklikleri baz alinarak

gelistirilmis ve algoritma MATLAB ortaminda programlanmastir.
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4.1. Enterpolasyona Dayah Yontemler

LiDAR verisinin yer ve yeristii noktalarini filtreleme veya siniflandirma diye de tabir
edilen ¢alismalarin literatiir tarama makalesi Meng vd. (2010) tarafindan yapilmis olup
birgok yontem ayrintili olarak bu makalede anlatilmistir. Enterpolasyona dayali filtreleme
algoritmalarindan en popiileri Kraus ve Pfeifer (1998) tarafindan SYM olusturmak igin
gelistirilen enterpolasyona dayali yontemdir. Bu yontemde, yer ve yer iistline ait olmayan
noktalar iteratif olarak ve her bir noktaya dikey mesafede beklenen SYM diizeyi ile lazer
noktasini iliskilendirerek agirliklandirmiglardir. Benzer bir sekilde enterpolasyona dayali
yontemi kullanan noktalar1 agirliklandirarak SYM modeli olusturan ¢aligsma Lee ve Younan
(2003) tarafindan yapilmastir.

Enterpolasyona dayali yontemlerde bir diger ¢alisma ise yine Kraus ve Pfeifer (2001)
tarafindan yapilmistir. Sekil 17a’da LiDAR profili izerinden 5 m’de bir en diisiik yiikseklige
sahip olan nokta secilmis ve kirmizi ile isaretlenmistir. Sekil 17b’de ise bu noktalari
kullanilarak ortalama yiizey gecirilmis ve kirmiz1 ¢izgi ile gosterilmistir. Noktalara agirlik
vererek hesaplanan yeni yiizey ise siyah cizgi ile gosterilmistir. Agirliklandirma noktalarin
yiiksekligine gore yapilmistir. Algak noktalar daha agirlikli olmus ve bdylece gergege yakin

yiizey ¢izgisi elde edilerek siniflandirma yapilmistir.

@) I~ (b) .

]

—

Sekil 17. Enterpolasyona dayali LiDAR noktalarimin filtrelenmesinin sematik gosterimi
(Kraus ve Pfeifer, 2001)

Kraus ve Pfeifer (2001) Sekil 17b’de elde ettigi yiizeyden belli bir mesafede alt ve
tistlinden aralik gegirerek ilgili zona diisen noktalar1 segmistir (Sekil 18a). Sekil 18b’de son
olarak aralikta olan yesil noktalar kullanilarak tekrar enterpolasyon ile yeryiizeyi elde

edilmistir.
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Sekil 18. Enterpolasyona dayali yontem sematik gdosterimi (Kraus ve Pfeifer, 2001)

4.2. Diizensiz U¢gen Ag (DUA) Dayal Yontemler

Afsharnia vd. (2015) Diizensiz Uggen Ag (DUA) dayali yéntemlerden biri olarak
LiDAR noktalarindan Delaunay tiggenleme yaptiktan sonra, bu tiggenlerin egimini kullanip
noktalarin yeriistiine ait olup olmadigini karar vermislerdir. Calisma sonucunda %75
oraninda dogruluk elde etmislerdir. DUA’ya dayal1 bir diger popiiler filtreleme metodunda
ise Axelson vd. (2000) SYM olusturmak i¢in LiDAR noktalarini filtrelemistir. Once bir
DUA olusturulur ve yinelemeli olarak nokta ekleme ve DUA olusturma ile noktalar
kiyaslanmistir. Her iterasyonda DUA’ya eklenen noktalar belirli bir esigin altindaki
noktalardir. Noktanin DUAya eklenmesinde yiikseklik esigi ve mesafe olmak iizere iKi
kriter vardir. Her {iggenleme sonunda bu esikler yeniden hesaplanmaktadir. Bir diger
DUA’ya dayali filtreleme yontemi ise Belhouche ve Buckles (2011) tarafindan yapilmis
olup, bu ydntem iteratif olarak yer ve yeriistii noktalar arasinda bagi DUA olusturturken
lokal egime bakarak elemesiyle ger¢eklestirmektedir.

Son olarak, Sui vd. (2017) DUA’ya dayali LiDAR noktalarini filtrelenmesini
calismiglardir. Sekil 19°da goriilecegi lizere V1, V2 ve V3 yer noktalarini alarak P noktasina
olan uzaklik ve agilar1 hesaplamislardir. Eger uzaklik ve agilar 6nceden tanimlanan esik
degerden kiiciikse P noktasi da yer noktasi olarak etiketlenmistir. Bu yontem tiim noktalara

uygulanarak LiDAR verisi filtrelenmesi saglanmistir.
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Sekil 19. DUA dayal1 yontem i¢in sematik gdsterim (Sui vd., 2017)

4.3. Egime Dayah Yontemler

Egime dayali filtreleme algoritmasinda bashigindan da anlasilacagi iizere genelde iki
nokta arasindaki egimlere bakilmis ve belirli bir kriterin altinda ya da {istiinde olanlar yer
veya yerlstli noktalar1 olarak siniflandirilmistir. Bu yontemi kullanan arastirmacilardan biri
Sithole ve Vosselman (2004), basit olarak ifade edilmek gerekirse iki nokta arasindaki egimi
Ol¢tip belirli esigin iistiinde ise yer iistii noktasi olarak isaretlemistir. Yine benzer sekilde
Vosselman, (2000) bir LIDAR noktasi ile bu noktaya yakin komsu olan noktalar arasindaki
egime gore filtreleme yapmistir. Shan ve Sampath, (2010)’de kent alanlarinda LiDAR
noktalarinin ugus yoniinde ve ugus yoniinden ters olacak sekilde ileri ve geri olarak noktalar
aras1 egimine bakmis ve Onceden belirlenen yiikseklik ve egim kriterlerine bakarak
filtreleme g¢alismas1 yapmuslardir. Son olarak Meng vd., (2009) Multi-Directional Ground
Filtering (MGF) (Cok Yonlii Yer Filtreleme) algoritmasinda hem egim hem de yiikseklik
farklarim1 hesaplayarak LiDAR ve fotograflar1 bir arada kullanarak ¢alismistir. Wang ve
Tseng (2010) egime dayali LiDAR veri filtrelemesinde belirli bir koni arama alaninda bir
noktadan (Pi) daha asagida olan noktalara egim ve uzaklik degerlerini hesaplamistir. Bu
degerler, onceden belirlenen esik degerin altinda ise (Pi) noktasini yeriistii noktasi olarak

etiketlemislerdir (Sekil 20).
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egim= Ak, /d

Sekil 20. Egime dayali filtreleme algoritmasina ornek sematik gdsterim
(Wang ve Tseng, 2010)

4.4. Morfolojiye Dayal Yontemler

Morfolojik filtrelemede amag objeleri gri skalada tanimlayip siniflandirmaktir. Gri
tonlardaki farkliliklara gore smiflandirma bir baska ifadeyle yiikseklikteki farklara gore
olusturulur. Zhang vd. (2003) LiDAR noktalarina giiriiltii filtrelemesi yaptiktan sonra 1
m’lik boliimlerle nokta bulutunu grid hiicresine ¢evirmis, daha sonra yiikseklik
farkliliklarina gére SYM olusturmustur. Benzer bir sekilde Chen vd., (2007) morfolojik
filtreleme ile kenar piksellerin kademeli veya ani degisip degismedigine gore filtreleme
yapmustir. Eger degisiklikler kademeli ise yer, degilse yer {istii nokta olarak
smiflandirilmstir. Kilian, (1996) farkli pencerelerle en disiik yiikseklikteki noktay: belirler
ve bantlar i¢indeki en diigiik noktalar yer noktasi olarak tayin edilir. Pencere pencere tiim
veriler lokal diizeyde en diisiik nokta belirlenerek yer ve yer istii noktalar1 olarak
smiflandirilir. Li vd., 2017 matematiksel morfolojinin jeodezik transformasyonlarina dayali
filtreleme yapmuslardir. Yazarlara gére morfolojik filtrelemede en 6nemli etkilerden biri,
pencere se¢imi olup, bununla basa ¢ikmak i¢in bu ¢aligmada matematiksel morfolojinin
jeodezik doniisiimlerine dayali LiDAR filtreleme yontemi Onerilmistir. Jeodezik
dontisiimlerin avantaji filtreleme i¢in pencere segmekten kaginmaktir. Bu algoritma, cesitli
pencere boyutlar1 segiminden kaginarak, sadece temel pencere benimsemistir.

Sekil 21°’de morfolojiye dayali filtreleme yontemine iliskin sekilsel aciklama
gosterilmistir. Sekil 21a” da LiDAR nokta verisinin profilden goriiniisii gosterilmistir. Sekil

21b’de ise kii¢lik bir pencere aralig1 ile morfoloji taramasi baslamis, Sekil 21c’de ise bu
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pencere aralig1 genisletilmistir. Bu pencereler ile morfolojiler belirlenmis ve yer ve yertistii

noktalar1 ayrim1 bu morfolojilere gore yapilmistir (Li vd., 2003).
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Sekil 21. Morfolojiye dayali yonteme sematik 6rnek gosterimi (Li vd.,
2003)

4.5. Kiimelemeye Dayal Yontemler

Kiimelemeye dayal: filtreleme yontemlerinde, LIDAR nokta bulutu 6ncelikli olarak
bina, yer, aga¢. vb. kiimlere ayrilir ve bu kiimeleme sonuglarina gore yer ve yerlistiin ait
noktalar ayristirilir. Ornegin, Filin ve Pfeifer (2006) kiimlemeye dayal1 olarak Lazer tarama
verilerini 6zellik uzayinda kiimeleyerek filtrelemislerdir. Burada, geometrik 6zellikler
kullanilarak objeleri belirlemislerdir. Egim ve yiikseklik gibi bilgileri kullanarak komsuluk
analizleriyle homojen alanlar1 belirlemislerdir. Farkli 6zellige sahip kiimelenen veride yer
ve yeriistii noktalar1 ayirmislardir. Binalar ve yer yiizeyi diizlemsel 6zellikleri benzer olmast
nedeniyle zemin ve diiz ¢atiy1 birbirinden ayirmak igin egimi kullanmislardir. Bu sekilde yer
yiizeyini biitin veriden ayirabilmislerdir. Tovari ve Pfeifer, (2005) kiimelemeye ve
geometrik kriterleri kullanan iki metodu birlestirerek yer ve yeriistiine ait olan noktalari
filtrelemislerdir. Birinci metotta, direkt geometrik Kkriterler kullanilarak noktanin yere ait

olup olmadig: tespit edilmeye calisilmustir. Ikinci metotta ise veri bir ¢ekirdek noktadan
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baglayarak bolgesel biiyiime metodu ile otomatik olarak kiimelenmistir ve daha sonra
simiflandirilmistir. Bu iki yontemi bir arada kullanilmasiyla birlikte bu c¢alismada yer
noktalar filtrelenmistir. Zhang vd., (2015) agaclh bolgelerde, LiDAR verisi ve hiperspektral
fotografi birlestirip agaclar1 kiimeleyerek yer ve yeriistii noktalar1 LIDAR verisinden

filtreleyerek ayrit etmislerdir.



5. LIDAR VERISINDEN DUZLEMSEL GEOMETRIK OZELLIK CIKARMA
YONTEMLERI

LiDAR verisinden diizlemsel geometrik ¢ikarma islemleri i¢in literatiir 6zetinde
belirtildigi gibi bir¢cok yontem ve ¢alisma bulunmaktadir. Bu yontemlerin en popiiler olanlari
RANSAC ve Hough Transformasyonu’dur. Bu alt basliklarda RANSAC ve Hough
Transformasyon algoritmalarina kisaca deginilecektir. RANSAC algoritmas: ise bu
calismanin baslica metodu oldugu i¢in metodoloji kisminda daha ayrintili olarak

anlatilacaktir.

5.1. RANSAC Algoritmasi

RANSAC algoritmast ilk olarak 1981 yilinda Fischler ve Bolles tarafindan 2B veya
3B veriden geometrik ozellik modelleme amagli gelistirilmistir.  Gliniimiizde ise
fotogrametride genel olarak basit geometrik sekillerin (diizlem silindir kiire vb.)
kiimelenmesinde kullanilmaktadir. Genellikle, 3B veri tireten son yillarin popiiler teknolojisi
LiDAR ile uygulamalar RANSAC yardimiyla yapilmaktadir. Bu ¢alismada da daha 6nceden
deginildigi gibi bina cati diizlemlerini tanimlama ve veriden ¢ikarmak i¢in RANSAC
algoritmast kullanilmigtir. Fakat sonuglarda ¢ikan aykirt noktalari temizlemek igin
RANSAC metodu iyilestirmesi yapilmis ve yeni bir algoritma gelistirilmistir. RANSAC
genel olarak geometrik modeli tanimlayacak kadar nokta se¢imi ile galismaya baslar ve
iteratif olarak noktalarin bu modele uyup uymadigint 0 geometrik 6zelligin geometrik
tanimindan matematiksel olarak yararlanarak yapmaktadir.

Bu c¢alismada RANSAC algoritmasinda diizlemsel o6zelikler diizlem modeli ve
parametrelerin tanimlanmasiyla akisi baslamakta ve iteratif olarak diger noktalar1 da bu
matematik modele sokarak diizleme girip girmedigini kontrol etmektedir. iteratif olarak
tekrar eden model sonunda en ¢ok noktaya sahip ve en iyi model, genel veriden ¢ikartilarak
diizlem olarak kaydedilir. Bu, tetk RANSAC algoritmasi i¢in bir modeldir. Coklu RANSAC
algoritmasinda ise bulunan geometrik ozellik tiim veriden cikarilir ve RANSAC tekrar
kosturulup bu islem kullanici tarafindan belirlenen en az nokta sayisi kalana kadar devam

ettirilir.
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5.2. Hough Transformasyonu Yoéntemi

Bu yontem birgok farkli geometrik 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin tiretismis olsa da genel
olarak diizlemsel parametrelerin 3B veriden ¢ikarilmasi ¢alismalarinda sik¢a kullanilmastir.
Daha spesifik olarak 3B Hough Transformasyon yonteminden bahsedilirse, bu yontem
parametre alaninda (uzayinda) ayni parametrelerin yakalanmasi iizerine kurulu bir
algoritmadir. Ornegin, 2B ¢izgisel ozellikler y=mx+c ile ifade edilsin. Parametre uzay
sisteminde bu esitlik m=(y-c)/x ile aymdir. Her bir nokta ¢izgi tizerinde parametrik uzayda
kendi noktasini ifade etmektedir (Overby vd., 2004) (Sekil 22).

(@) ®) (y-c)/x=m

ﬂl

Yy m

y=mx-+c

v

Sekil 22. 2B Kartezyen uzay1 (a) ile 3B uzay arasindaki fark (b)

Cizgilerin kesigimleri parametre uzayinda bir ¢izgiyi temsil eder. Ancak, dikey cizgiler
icin, y = mx+c denklemi ¢alismaz. Bu nedenle, dogrunun normal temsili (13) 2B Hough

doniisiimiinde kullanilir.

cos6.x+sin0.y=s (13)

Bir diizlemin 3B gdsterimi i¢in, 2B model 3B modele olarak tanimlanabilir. Ornegin
diizlem esitligi, ax+by+cz+d=0 ‘dir. Ancak, z katsayisi sifir oldugunda, parametre uzayinda
gosterilemez (Tasha-Kurdi vd., 2007). Bu nedenle, bir diizlemin normal temsili, (14)
esitligindeki gibi 3B Hough dontisiimiinde kullanilir (Sekil 23).
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X
Sekil 23. Bir diizlemin normal gosterimi
s(8, p)=cosg.cosO x+cosp.sinf.y+sing.z (14)

3B Hough doéntisiimii igin pseduo (sdzde) kodlar asagidaki gibidir:

Algoritma 1- 3B Hough Transformasyonu

1) Nokta bulutunun minimum, maksimum koordinatlarini kullanarak minimum ve maksimum
mesafeyi bul
2) Aralik kullanarak ornekle, 6, @, s
3) Nokta bulutundaki her nokta igin
* Her biri icin 0
* Her biri igin ¢
» mesafeyi hesapla, s
" 5(6, p) =cos @. cos 0+ cos ¢.sin 0 + sin ¢
» s> () ise s dizininin numarasini bul
= Toplam (@, ¢, s) = Toplm (6, ¢, s) +1;
4) bitir

Parametre uzayindaki diizlemleri bulmak i¢in, yerel maksimum degerler, akiimiilator

3B matrisinde bulunur.



6. METODOLOJI

6.1. Yer ve Yerustii Nokta Verilerinin Siniflandirilmasi

Bu tez ¢alismasinda, yiikseklige dayali yer ve yeriistii olan noktalarin ayrimini kentsel
alanlarda LiDAR verisinden yapan bir filtreleme algoritmasi 6nerilmis ve gelistirilmistir.
Algoritma Oncelikle biiyiik alanlara sahip LiDAR verisini kii¢lik alanlara yani pencerelere
bolerek isleme bagslar. Bu bolme islemini XY planimetrik diizlemine gore yapmaktadir. Her
bir penceredeki her bir nokta ile rasgele secilen belirli sayidaki noktalarin yiikseklikleri
karsilastirilir. Sonucta ortaya ¢ikan noktadan yiiksek ve diisiik noktalarin sayisina gére o
nokta yer veya yer Ustliine ait nokta olarak tayin edilir. Algoritma genel olarak yer
noktalarmin kendinden daha diisiik seviyede nokta olmama prensibini temel alarak
gelistirilmistir. Bu algoritmanin en olumlu yonii, herhangi bir 6n kosullu parametre
gerekmeksizin otomatik olarak galigsmasidir. Algoritma basit ve etkili olup yalnizca kent
alanlarina 6zgii caligmaktadir. Bu algoritma oncelikle 3 degisik biiyiik alanda bina, bitki
alanlar1 ve degisik nokta yogunluguna sahip verilerde test edilmis daha sonra bu tez
calismasinda kullanilan spesifik bina verilerinin alanlar1 i¢in ¢alistirtlmistir. Gelistirilen
filtreleme algoritmasinin sonuglari, veri sahibinin sagladigi smiflandirma sonuglari
(LAStools ve TerraScan LiDAR isleme hazir programlari) ile karsilastirilmistir. Ayrica,
bahsedilen 3 biiyiik alana ait veri Cloth Simulation Filtering (CSF) (Zhang vd., 2016)
algoritmasi ile de test edilmis ve bu algoritmanin sonuglari, tezde gelistirilen algoritma
sonuclart ile kiyaslanmistir. Sonug olarak, gelistirilen algoritmanin dogru sonu¢ verdigi
sonucuna varilmustir. Ilerleyen paragraflarda gelistirilen algoritma ayrmtili olarak
anlatilmistir.

Oncelikle belirtmek gerekir ki yer ve yeriistii LIDAR noktalarini smiflandirmak iizere
gelistirilen algoritma sadece kent alanlarina yonelik olarak kullanilmistir. Kent alanlar
bilindigi tizere yogun bir sekilde bina, araba, agaglar gibi yeriistii objeleri igermektedir. Bu
alanlarda hem yer yiizeyinden hem de yer iistii objelere ait noktalardan dénen LiDAR verisi
mevcuttur. Bu durumdan hareketle, yer yiizeyinin yeriistii noktalarina gére her zaman daha
diisiik yiikseklige sahip olmasi gz oniinde bulundurularak bu algoritma gelistirilmistir.

Gelistirilen algoritma Oncelikle biiylik alana sahip LiDAR verilerinde, mxm metre

boyutunda kare n tane pencerelerin olusturulmasiyla baslamaktadir. Bu ¢alismada,
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algoritmay1 otomatik hale getirmek icin boyut 30 m olarak secilmistir. Boyutun 30 m
secilmesindeki ana amag, kent alanlarinda 30x30 m (XY planimetrik diizleminde)
boyutlarinda, 900 m? iginde genellikle yeterli yer ve yeriistii noktasinin bulunma ihtimalinin
varhigidir. Eger bu pencere alaninda yer {istiine ait nokta (araba, agac, bina vb.) yoksa,
algoritma pencereyi otomatik olarak yer noktasi olarak tayin eder, bu islemin arkasinda o
penceredeki noktalarda fazla degisim olmamasi durumu vardir. Ozetle, bu algoritma ilk
asamada 30x30 m’lik n tane pencereler olusturur ve bu penceredeki noktalari asagida
anlatilan kistaslara gore tayin eder.

Gelistirilen filtreleme algoritmasi genel olarak tek bir ana sart iizerine kurulmustur. Bu
ana sart, tanimlanan 30 30 m’lik pencerelerdeki yere ait olmayan yer iistii noktalarinin, yer
noktalarina gore daha fazla yiikseklige sahip olmasidir. Yiikseklik farklarini hesaplamak i¢in
oncelikle, her bir nokta i¢in, noktanin yiiksekligi rasgele se¢ilen diger noktalarin yiiksekligi
(Z yoniinde yiikseklik) ile kiyaslanir. Her bir noktanin Z (yiikseklik) degeri, diger rasgele
secilen noktalarin yiikseklik degeri ile mesafe hesabi lizerinden yapilir (Sekil 24). Her bir
noktanin kiyaslanacagi diger noktalar yakin komsuluk noktalar1 segilmesi yerine pencere
icinden her yerden olabilecek sekilde rasgele secilmesi gerekir. Ciinkii, eger noktanin
smiflandirma tayini yapilirken, sadece yakin komsuluklari alinirsa ayni siniftan (yer veya
yerlstii noktalar) olma ve hatali sonug¢ alinmasi ihtimali oldukga yiiksek olacaktir. Algoritma
her bir nokta i¢in hesaplanan Z yoniindeki mesafe degerlerini, 1 metreden biiyiik ve 0’dan
kiiciik olanlar olarak saymistir. Bagka bir ifadeyle, toplam pozitif ve negatif yiikseklikler her
bir nokta igin sayilmistir denilebilir. O yerine 1 metreden fazla olan yiikseklik farklarinin
sayilmasinin nedeni, LiDAR noktalarinin veri toplanirken Z yoniinde 10 cm’den 1 metreye
kadar standart sapma gosterme olasihigidir. Ozetlemek gerekirse, algoritma ¢ok basit ama
etkili bir mantik {izerine kuruludur. Eger her bir nokta i¢in diger noktalarla kiyaslandiginda,
toplam pozitif mesafeler, toplam negatif mesafelerden fazla ise o nokta yer iistiine ait nokta
olarak siniflandirilir. Ciinkii yer {istiine ait olan noktalar her zaman yere ait noktalardan daha
yiksekte bulunur. Gelistirilen algoritmanin akis diyagrami/semasi sekil 24’ de
sunulmaktadir. Gelistirilen yer ve yeriistii nokta ayrim1 algoritmast MATLAB programinda

kodlanmustir.
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Dground=Yer noktas! ile diger yer Sonuglan iz ve yazdir

noktalari arasindaki Z mesafesini
hesapla
GD = find(Dground=>2)

Sekil 24. Yer ve yeriisti LiDAR noktalarmi smiflandirma amagli gelistirilen
algoritma akis semasi

Dabha agiklayici olabilmek adina gelistirilen algoritmanin ¢alisma prensibi Sekil 25’de
gorsel olarak sunulmustur. Sekildeki sar1 nokta, segilen bir 6rnek noktayr gostermektedir.
Mavi noktalar ise yer istiine ait LIDAR noktalarini ifade etmektedir. Son olarak yere ait
noktalar ise yesille gosterilmistir. Ornek secilen sar1 nokta igin, rasgele secilen noktalarla,
0’dan daha yiiksek mesafeler ile 1 metreden daha az mesafeler hesaplanmistir. Sekilde
goriilecegi gibi 1 metreden daha yiiksek mesafeler, negatif mesafelere gore daha azdir. Buna

gore, ornek secilen sar1 nokta yere ait nokta olarak tayin edilir.
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Sekil 25. Yer ve yeriistii noktalar1 ayirmak tiizere gelistirilen algoritmanin sematik
gosterimi

Gelistirilen yer ve yeriistii nokta ayrim algoritmasi, noktalar1 ayirdiktan sonra bu
algoritma kendi iginde bir kalite kontrolii yapar. Bu kontrolde oncelikle yer noktasi olarak
etiketlenen her bir noktadan diger yer noktalarina Z yoniinde mesafe hesaplanir. Eger bu
mesafeler 2 metreden fazla ise bu noktalar sayilir. Sayim sonucunda saya¢ ¢ok fazla ise o
noktanin yeriistii noktasi olduguna karar verilir ve yeriistii noktasi olarak degistirilir. Daha
sonra ayni islem yeriistii noktalar1 i¢in yapilir. Her bir yeriistii noktas: olarak etiketlenen
noktadan diger yeriistii noktalarina yine Z mesafesinde uzaklik hesaplanir. Eger hesaplanan
degerler 1 metreden az ise bu noktalar sayilir ve eger bu noktalar ¢ok ise kalite kontrolii
yapilan ilgili nokta yer noktasi olarak degistirilir.

Gelistiren yer ve yeristii nokta ayirim algoritmasi sonucu elde edilen degerlerin kalite
kontrol asamasinda ise farkli yontemlerle karsilastirilma yapilmistir. Bir sonraki baslikta

kalite kontrol yontemi ayrintili olarak anlatilmistir.

6.2. Yer ve Yeriistii Verilerin Siniflandirilmasinda Kalite Kontrolii

Onceki béliimde bahsedildigi iizere algoritma ile siniflandirilan noktalar kendi i¢inde
tekrar kontrol edilmistir. Ozetle, her bir simf arasinda Z mesafesinde diisey yonde uzaklik
fazla ise, o noktanin hatali etiketlendigi diistiniillip, diger sinifa aktarilmistir. Bu islem ile
gelistirilen yer ve yeriistii nokta ayrima algoritmasi sonuglari elde etmistir ve algoritmanin
givenirligini test etmek icin elde edilen sonuglar baska filtreleme yontemi ile

karsilastirilacaktir.
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Kalite kontrolii genel olarak gorsel ve sayisal bir baska ifadeyle nicel ve nitel olmak
tizere iki sekilde yapilabilir. Nitel kalite kontrol yontemi igin basit¢e sonuglar ¢izdirilir ve
irdelenir. Daha sonra diger referans alinan yer ve yeriistii noktalarla gorsel olarak kiyaslanir.
Nicel kalite kontrol yontemi i¢in ise gelistirilen algoritma sonucu elde edilen noktalar ile
referans noktalar karsilastirilir. Burada referans noktalar LAStools ve TerraScan LIDAR
ticari yazilimlar1 ile yapildigi bilinmektedir. Ozetle, LAStools temel olarak Adaptive
Triangulated Irregular Network (ATIN) algoritmas: kullanarak (Axelsson, 2000) yer ve
yerlstii noktalarimi filtrelemektedir. Burada bir arama penceresi olusturulur ve ag1 Kriteri
kullanilarak yer noktalar1 smiflandirilir. Bu referans algoritmalar1 disinda veriler CSF
algoritmasi kullanilarak filtrelenmistir ve gelistirilen algoritma sonuglar ile kiyaslanmigtir.

Elde edilen sonuglar ile referans Lastools/TerraScan ve CSF algoritmalar ile elde
edilen sonuglar kiyaslandiginda, gelistirilen yer ve yeriisti nokta ayirma algoritmasi
giivenilir sonuglar verdigi ortaya c¢ikmistir. Bu sonuglar tezin bulgular ve irdelemeler
kisminda detayli olarak incelenmistir.

Nicel kalite kontrol yontemi basitce her bir noktanin smif degerlerinin etiketlerinin
kiyaslanmasiyla gerceklestirilmistir. Yer {stii noktalar1 0, yer noktalari ise 1 ile
etiketlenmistir. Daha sonra noktalarin biiyiikten kii¢iige siralanmasi ve satir satir her bir
nokta tek tek kiyaslanmasi ile nicel kalite kontrolii yapilmistir. Son olarak etiketlenen
noktalarin Ortlisiip Ortiismedigine gore hata matrisi, genel ve iretici dogruluklar

hesaplanmuistir.

6.3. RANSAC Algoritmasi ile Bina Cat1 Diizlemlerinin Cikarilmasi

Metodoloji kisminin ikinci ve en Onemli kisimlarindan biri diizlem o6zelliklerin
RANSAC algoritmasi kullanilarak ¢ikarilmasidir. Bu algoritma Fischler ve Bolles, (1981)
tarafindan gelistirilmis olup, veri setlerinde saglikli parametre kestirimi icin
kullanilmaktadir. Genellikle fotogrametri, bilgisayar goriisii ve oriintli yakalama yontem ve
uygulamalarinda kullanilmasina ragmen, LiDAR veri setlerinde objelerin kiimelenmesi ve
geometrik olarak siniflara ayrilmasi islemlerinde de siklikla kullanilabilmektedir.

Daha 6ncede kisaca anlatildigi gibi RANSAC temel olarak, diizlem denklemini
geometrik Ozellik modeli olarak kullanmak suretiyle diizlemleri yakalar. RANSAC
algoritmasini kullanarak geometrik 6zellik ¢ikarmada, RANSAC baz girdi parametrelerine

ihtiya¢ duymaktadir (Tarsha-Kurdi vd., 2007). Bunlar; 1) veri: genelde 3B nokta verisi,
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spesifik olarak bu tez ¢alismasinda ise LiDAR verisi, 2) Model: model parametreleri tahmin
etmek i¢in gereklidir (6rnegin diizlem, kiire vb), 3) n: modeli tanimlamak i¢in gerekli olan
nokta sayisi, 4) t: modele uyacak noktalara ulasmak igin gerekli esik deger (threshold), 5)
d: asgari konsensiis esidi, bir baska deyisle en az kag¢ noktaya ulasinca diizlem ¢ikarilsin
degeridir.

RANSAC algoritmasi, oncelikle ilgili modeli (bu ¢alisma i¢in diizlem) tanimlamak
i¢cin en az gerekli olan rasgele nokta se¢imi ile baslar. Bu rasgele secilen noktalar ile model
denkleminin parametreleri hesaplanir. Daha sonra model parametreleri biitiin noktalara
uygulanir Ki burada amag¢ noktanin modele uyup uymadigini kontrol etmektir. Eger modeli
en iyl tanimlayan yeterli sayida nokta bulunursa, model parametreleri ve hata orani
hesaplanir. Buradaki hedef en iyi modelin bulunup bulunmadigini belirlemektir. RANSAC
algoritmasi ile en iyi modeli bulununcaya kadar iteratif olarak isleme devam edilir.

Bu ¢alismada amag bina ¢at1 diizlemlerini ¢ikarma oldugu i¢in ilgili model diizlemdir.
Diizlem denklemi ise en az 3 nokta ile tanimlanir. Bir bagka deyisle diizlem parametrelerini
¢ozmek i¢in en az 3 adet 3B noktaya ihtiya¢ vardir. Diizlem denklemi ve parametreleri
asagida (15) esitliginde gosterilmistir. Bu esitlikte a, b, ¢, ve d diizlem denkleminin
parametrelerini, X, y ve z degerleri ise herhangi bir 3B noktanin koordinatlarini temsil
etmektedir. RANSAC algoritmasi “k”” sembolii ile gosterilen maksimum iterasyon sayisini
ise Esitlik 16 ile belirlemektedir. Bu esitlikte k iterasyon sayisini, p drnekleme olasiligini
(genelde 0.99 alinir), w basta rasgele secilen noktalarin iterasyon sonunda ¢ikan o modele

ait olup olmama olasiligint ve son olarak n ise 6rnek modelin boyutunu ifade etmektedir.

ax+by+cz+d=0 (15)
_ log(1-p)
- log(1-w™) (16)

Genel algoritma asagidaki gibi 6zetlenebilir (Tarsha-Kurdi vd., 2007):

Girdiler:

e veri — goriintii tizerinde 6l¢iilen noktalar olabilecegi gibi LiDAR veri seti de
olabilir,

e model — parametre kestirimi yapilacak model, 6rnegin dogru, diizlem, kiire gibi,

e n—parametre kestirimi yapabilmek i¢in gerekli minimum nokta sayis,
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e Kk —maksimum iterasyon sayist,
e t—verideki bir noktanin modele uymasi i¢in gerekli esik deger,
e d—modelden kestirilen parametrelerin iyi kestirilmis sayilabilmesi i¢in gerekli olan
nokta sayisidir.
Ciktilar:

e Dbestfit — model parametereleridir.

RANSAC algoritmasi pseudo kodlar1 agagida sunulmustur.

Algoritma-2 RANSAC pseduo kodlari:

1: iterasyon=0; en_iyi_model=null ; en_iyi_hata= Double.Max
2: while iterasyon < k

3: veri setinden n adet rastgele nokta se¢

4: secilen noktalardan model parametrelerini hesapla

5: veri setindeki rastgele segilen noktalar hari¢ diger her bir nokta igin
6: noktanin modele olan hata oranint hesapla ve t ile karsilastir
7: eger t den kiictik ise noktayr modele ekle

8: eger modeldeki nokta sayist d den biiyiikse

9: en_iyi_model aday: bulundu

10: modelin hatasint hesapla

11: eger modelin hatasi en_iyi_hatadan kiigiikse

12: en_iyi model bulundu

13: en_iyi_hata bulundu

14: iterasyon sayisi arttir ve 2. satira don

15: en_iyi_model bulunana kadar iterasyon devam etsin

Algoritmada, 3. satirda model i¢in minimum sayida nokta rastgele segilmekte, 4.
satirda bu noktalar i¢in modeli ifade eden parametreler hesaplanmakta, 5-7. satirlarda tiim
noktalar ile model arasinda karsilagtirma yapilarak modele uygun noktalar bulunmakta, 8.
satirda uygun bulunan nokta sayisi1 ile modelin 1yi bir model sayilmasi i¢in gerekli olan nokta
sayist ile karsilagtirilmakta, 11-13. satirlarda modelin parametreleri ve hata oran1 hesaplanip
su ana kadar kestirilen en iyi model olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Algoritma girilen
iterasyon sayisi kadar tekrarlanir ve her seferinde rastgele noktalar segerek tiim islemleri 3.
satirdan itibaren tekrardan gergeklestirir. Cikt1 tirlin olarak ise, eger bulunduysa, en iyi
modele ait noktalar algoritma tarafindan bulunmus sayilmaktadir.

RANSAC algoritmast genel bir algoritma olup, LiDAR nokta bulutu igerisinde
modellenebilen herhangi bir objeyi ¢ikarabilme 6zelligi mevcuttur. Diger taraftan, LIDAR

nokta bulutu verisinde genellikle diizlemlerin ¢ikarilmasi igin kullanilmaktadir. Ozellikle
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bina cati diizlemlerinin yakalanmasi caligmalarinda RANSAC algoritmast popiiler

algoritmalardan biridir.

6.4. -RANSAC Algoritmasi ile Bina Cati Diizlemi Cikarim

Metodoloji, daha 6ncede bahsedildigi iizere 3 ana basliktan olusmaktadir. Tlk boliimde
veriler yer ve yeristii noktalar olarak siniflandirilmistir. Buradaki amag bir sonraki boliimde
diizlem yakalama islemi kisminda yer yiizey diizlemini veriye dahil etmemektir. Ikinci
bolimde ise RANSAC algoritmast kullanilarak bina c¢ati diizlemi ¢ikarilmasindan
bahsedilmistir. Metodoloji kisminin son ve en 6nemli asamasi ise RANSAC algoritmasinin
tyilestirilmesi ve bdylece cati ¢ikarim modelinin gelistirilmesi kismidir ve bu alt baslik
altinda anlatilacaktir.

RANSAC algoritmasini diizlem ¢ikarma islemi igin gelistirmede bir algoritma
onerilmis (Improved RANSAC, I-RANSAC) ve gelistirilmistir. -RANSAC algoritmasi ile
RANSAC diizlem ¢ikarma islemi sirasinda ortaya g¢ikan aykiri degerler temizlenerek
diizlemlerin diizgiin ve dogru bir bigimde ¢ikarilmasi saglanmis olacaktir. Onerilen
algoritma RANSAC ile ¢ikarilan diizlemden bir rasgele nokta se¢me ile isleme baslar. ikinci
olarak, yakin komsu noktalar ile rasgele segilen nokta arasinda planimetrik ve yiikseklik
uzakliklart hesaplanir. Eger hesaplanan mesafe degerleri asagida verilen esik degerlerden az
ise komsu nokta rasgele secilen nokta ile bir grup (kiime) olusturmaya baslar (Esitlik 16) .
Eger, hesaplanan mesafeler bu esik degerine uymazsa, o komsu nokta yeni bir kiime olarak
etiketlenir. Etiketlenen nokta i¢in yine ayni esik degere gore komsuluklara bakilir. Bu islem
bolgesel biiylime algoritmasi (region growing) olarak bilinir. Ciinkii algoritma bir nokta ile
baglar ve giderek biiyiir. Bu algoritma ¢ikarilan diizlemde hi¢ nokta kalmayincaya kadar
devam eder. Asagida algoritmanin temel akis1 gosterilmektedir (Sekil 26). I-RANSAC
algoritmas1t MATLAB programlama dilinde kodlanmistir.



Onerilen algoritmanin en énemli kism1 noktalarin aym kiimeye ait olup olmadigimni
anlamak icin esik degerlerin belirlenmesidir (17). Eger noktalar P;and P, arasindaki

planimetrik ve dikey uzaklik, tanimlanan esik degerden az ise (P;and P,) komsudur denilir.

((Plpz)planimetrik < (1 + vd)d) AND ((Plpz)diisey < (1 + vd)d.tan OC)

Sekil 27° de (P;and P,) iki komsu noktadir, bu iki nokta arasinda diisey uzaklik

noktalarin Z mesafesindeki farki ve planimetrik uzaklik ise noktalarin yatay mesafede bir
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Segmentasyon rasgele se¢ilen bir nokta
ile baslar

J

A 4

Rasgele secilen noktalarin komsularina
bakihr

A 4

Komsu noktalar eger esik degere uyuyorsa
rasgele secilen noktanin segmentine eklenir,
uymazsa yeni bir segment olarak isaretlenir

A 4

Eklenen noktanin komsuluklar: aramr

Sekil 26. Cikarilan diizlem 6zellikleri
iyilestirme algoritmasinin akis semast

bagska ifadeyle, XY koordinatindaki arasindaki farkidir.
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Yatay mesafe P2

Sekil 27. iki nokta arasindaki dikey ve planimetrik uzaklik ile bu noktalarmn

egimi

i¢in  Onerilen
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Esik deger formiiliinde d ortalama tim noktalar arasindaki mesafeyi (6rnegin d-50
cm), vd dikey mesafede iki nokta arasi uzaklik esik degerini, « ise iki nokta arsindaki egimi

gostermektedir. Tki dogru arasindaki egim ise (18) nolu esitlikle hesaplanir.

__dik o

yatay mesafe

Ongoriilen algoritma gorsel olarak gdsterilmek icin asasidaki sekilde gosterilmistir.
RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan hatali diizlem noktalar1 asagidaki sekilde agikca
goriilmektedir (Sekil 28). Sekil 28a genel goriiniimii, sekil 28b ise diizlem planimetrisi

boyunca goriiniimii gostermektedir.
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Sekil 28. Aykir1 degerler ile RANSAC tarafindan ¢ikarilan 6rnek bir diizlem goriintiisii (a
ve b)

Daha 6ncede bahsedildigi lizere, RANSAC algoritmasi diizlemleri veriden ¢ikarirken,
diizlem esitligini kullanir. Eger bir noktanin diizlem normaline olan uzaklig1 daha énceden
bilinen esik degerden daha kiiciikse o nokta diizleme ait noktalar olarak ¢ikartilmaktadir.
Fakat o nokta diizlem uzayinda da olsa yani diizlem planimetrisinde bir diizlem sonsuza gitse
de, diizlemin bir yerde sinirlar1 bulunmaktadir. Bu calisma da séz konusu diizleme ait
olmayan RANSAC algoritmasi tarafindan ¢ikarilan noktalari elimine etmek amaglanmistir.
Onerilen algoritma diizlem ¢ikarilmis noktalardan bir rasgele nokta se¢imi ile baslar ve
belirlenen esige uyup uymama durumuna gore nokta kiimelenmesine baslanir. En sonunda
hi¢ nokta kalmayana kadar biitliin noktalar kiimelenir yani siiflandirilir. En fazla noktaya
sahip kiime ise ¢ikarilmak istenen diizgiin diizlemi gostermektedir. Asagidaki sekilde bir

ornek iizerinde gelistirilen algoritma (Improved-RANSAC, I-RANSAC) anlatilmistir (Sekil
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29). Buna gore, sekil 29a ve b kiimelenmis noktalar1 gostermektedir. Goriildiigi gibi diizlem
ve diger farkli renkteki aykiri noktalar RANSAC tarafindan hepsi bir diizlem olarak
algilanmak suretiyle ¢ikarilmistir. Sekil 29¢ ise diizlem en ¢ok noktasi olan kiimenin tiim
veriden ayrilmasini (mavi noktalar) ve diger kalan kiimelerin ise (kirmizi noktalar) aykiri
deger olarak belirlenmesini gostermektedir. Bu sekilde kirmizi noktalar diizleme ait olmayan
noktalar1 temsil etmektedir. Goriildiigii gibi Onerilen algoritma diizleme ait olmayan

noktalar1 basaril1 bir sekilde ¢ikarilan diizlemden ¢ikarabilmektedir.
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Sekil 29. I-RANSAC algoritmasi bir diizleme ait bulunan kiimeler biiyiik mavi kiime diizlem
diger farkli renkli kiigiik kiimeler aykirt degerler (a ve b), kiigiik kiimelerin aykirt
deger olarak atanmasi (kirmizi noktalar ( ¢) )

I-RANSAC algoritmasinin daha i1yi goriilebilmesi ve RANSAC tarafindan ¢ikarilan
diizlemin hatalarin1 gostermek icin asagidaki sekilde en u¢ noktalar kullanilarak noktalarin
dis sinirlar ¢izdirilmistir (Sekil 30). Buna gore sekil 30a RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan
bir diizlem ve hatali noktalarla birlikte ¢izilen sinirlar1 gosterirken, sekil 30b ise -RANSAC

algoritmasinin ¢ikardigr diizgiin diizlemi gostermektedir.
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Sekil 30. a) Ornek bir diizlemin RANSAC noktast ile ¢izilmis dis sinirlari; b) ve iyilestirilen
RANSAC ile ¢izilmis sinirlari

6.5 I-RANSAC Algoritmasinda Kalite Kontrol Yontemleri

Nitel kalite kontrol yontemi, klasik RANSAC algoritmas: sonuglar1 ve sonrasinda I-
RANSAC algoritma sonuclarinin gorsel olarak karsilagtirilmasi ve detayli incelenmesi ile
yapilmistir. Eger, LIDAR verisinin koordinat sistemi bilgisi bulunabiliyorsa, RANSAC ve
I-RANSAC ile elde edilen sonuglar Google uydu harita ortofotolari lizerine yansitilmis ve
bina cat1 sinirlari i¢inde ¢ikarilan noktalarin dogrulugu da ayrica gorsel olarak incelenmistir.
Nicel kalite kontrol yontemi igin ise Precision (Dogruluk), Recall (Hassasiyet) ve F-measure
(F-puani) hesaplanmistir (Esitlik 19, 20 ve 21). Bu hesaplamalar, Google uydu ortofotolari
tizerinden bina ¢ati diizlemlerinin sinirlarinin manuel olarak sayisallagtirilmast ve I-
RANSAC algoritmasi sonuglarinin bu sinir ile g¢akistirilmas: ile elde edilen sonuglari

kullanilarak hesaplanmaistir.

TP
P= TP+FP (19)
R = Recall (Hassasiyet) = TPZPFN (20)
F — measure (F = puant) = 2 % (21)

Bu esitliklerde;
P; Precision (Dogruluk),
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R; Recall (Hassasiyet),

F-measure; F-puani,

TP; Bina simuirlar1 i¢inde I-RANSAC sonucu ¢akisan nokta sayisini,

FN; Bina sinirlar1 igerisinde olmasi gereken ama I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilamayan
nokta sayisini,

FP; I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan ama bina sinirlar1 i¢inde olmayan hatali nokta

sayisini ifade etmektedir.



7. BULGULAR VE IRDELEME

7.1. Yer ve Yeriistii Ayrim I¢cin Kullamlan Veriler ve Elde Edilen Sonuclar

Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi LiDAR verisinden bina cat1 diizlemlerinin
cikarilmasindaki ilk adim yer noktalarinin veriden ayrilmasidir. Bu sebeple bu tez
calismasinda 6ncelikli olarak yeni bir yer ve yeriistii noktalarin ayrimini yapabilen algoritma
gelistirilmis ve biiyiik alanlarda uygulanmistir. Bu amagla {i¢ farkli biiyiik alana ait LIDAR
verisi ile gelistirilen yer ve yeriistii ayrimini yapan algoritma test edilmistir. Bu veriler kent
alanlarini igeren verilerdir. Birinci veri, LIDAR verisi isleme programi olan LAStools (2017)

paketiyle gelen Fusa isimli veri setidir (https://rapidlasso.com/lastools/). Bu verinin referans

yer siiflandirilmast ise LAStools program paketi tarafindan yapilmis ve kalite kontrol
kisminda kullanmilmigtir. Bu veri yaklasik 227000 nokta i¢ermektedir. Toplam alan ise
yaklasik 0.06 km?’dir.

Ikinci veri seti yine bir kent alanini igeren Istanbul’a ait olup (Bimtas Sirketi, Istanbul)
bu kisimdan sonra veri Istanbul diye anilacaktir. Verinin toplam alani yaklasik 0.37 km?’dir
ve toplam nokta sayisi ise yaklagik 1.8 milyondur. Son ve {igiincii biiyiik alana sahip veri ise
California U.S.’e ait bir veridir (Digital Mapping, Inc. (DMI), USA tarafindan elde
edilmistir). Bu veri ise yaklagik 1 milyon noktaya sahip ve alan olarak en biiyiik olan veridir
ve yaklasik alam1 5.23 km?'dir. istanbul ve California verilerinin referans olarak yer ve
yeriistii siiflandirilmast ise TerraScan adh ticari LiDAR toplama ve isleme programi
tarafindan yapilmistir. Verilerin ayrintili bilgileri ise Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4’te goriilecegi gibi California verisi en biiyiik alana sahip veridir fakat nokta
yogunlugu en az olan veridir. Diger yandan Istanbul verisi, Fusa ve California verisine gére
genellikle daha uzun binalar icermektedir. Istanbul verisi diger verilere gore daha az agag ya
da yesil alan igermektedir. Daha 6nce belirtildigi gibi biiyiik alanli verilerde yer ve yeriistii
ayrima algoritmast verileri 30 x30 metre alanlara ayirmakta ve bu ayrimi XY diizlemine gore
yapmaktadir. Buna gore her bir verinin toplam pencere sayis1 da asagida verilmistir (Tablo
4).

Yer ve yeriistiinii ayiran algoritmanin kodlar1 daha 6nceden bahsedildigi iizere

MATLAB 2016 programinda yazilmis ve kodlar Windows 7 isletim sistemine sahip, 15


https://rapidlasso.com/lastools/
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islemci ve 4 GB RAM’ e sahip diziistii bilgisayarda kosturulmustur ve sonuglarin Central

Processing Unit (CPU) zamanlar1 buna gore hesaplanmistir ve Tablo 4° te verilmistir.

Tablo 4. Calisma alanlarina iliskin LIDAR verileri

Veri Ismi Toplam Ortalama  Boyutlar Alan Pencere  CPU

nokta sayisi nokta (m) (km?) sayisl zamant
yogunlugu (30%x30 m)
Fusa 277,354 4.44 249 %249 0.06 81 75 sn
Istanbul 1,845,761 4.93 534x700  0.37 432 546 sn
California 1,023,432 0.19 2729%x1918 5.23 5,824 784 sn

7.1.1. Fusa Veri Seti I¢in Elde Edilen Yer ve Yeriistii Nokta Ayrimi Sonuclari

Fusa veri seti igin yer ve yeriistii siniflandirma sonuglar1 sekil 31°da gosterilmistir.
Sekilde, (a) alt seklindeki sonuglar veri saglayicist LAStools tarafindan verilen sonuglardir.
Sekil 31c bolimi, sonuglar1 ise daha Once ayrintilariyla anlatilan CSF algoritmasinin
sonuglarini gostermektedir. Son olarak gelistirilen algoritma ile bulunan sonuglar daha iyi
kiyaslama yapilabilmesi ig¢in sekil 31b kismina konulmustur. Sekilde yesil ile gosterilen
kisimlar LiDAR verisinin yer noktalarini, kirmizi noktalar ise yeriistiine ait olan noktalari

gostermektedir ( bina, agaclar, arabalar vb.).

| I Yeriistii noktalart [ Yer noktalart |

Sekil 31. Fusa veri seti; a) Veri saglayici tarafindan yapilan smiflandirma (LAStools); b)
Gelistirilen algoritma ile yapilan siniflandirma; ¢) CSF algoritmasi siniflandirma
sonugclari

Sonuglar bu boliimiin sonunda nicel olarak irdelenmistir. Fakat asagida Sekil 32°de ise

gorsel olarak rasgele bir alana yaklasilarak irdeleme ayrica yapilmistir. Sekil 32°de rasgele
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secilen bir alana yakinlagarak 2B ve 3B olarak siniflandirma sonuglari irdelenmistir. Sekilde
32a ve ¢ yanlarindaki alanlarin (b ve d) 2B gosterimidir. Sekilden de goriilecegi lizere agaglar
ve binalar basarili bir sekilde yeriistii noktalar1 olarak siniflandirilmistir. Bu sonuglara gore

gelistirilen yer ve yeriistii algoritmasinin ¢ok iyi sonuclar verdigi anlagilmaktadir.

Yeriistii noktalar Yer noktalari

Sekil 32. Fusa verisi i¢in rasgele secilen bir alanin sonuglarinin gorsel olarak
yakindan incelenmesi

7.1.2. istanbul Veri Seti i¢in Elde Edilen Yer ve Yeriistii Nokta Ayrimi Sonuglar1

Istanbul verisinin yer ve yeriistiine ait noktalarmmn smiflandirilmas: Sekil 33’de
verilmistir. Sekilde kirmizi noktalar yeriistii yesil noktalar ise yere ait kisimlar
gostermektedir. Sekil 33a sonuglar1 daha dnceden veri ile gelen siniflandirma sonuglarini,
sekil 33b ise bu tezde gelistirilen algoritma ile elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Son
olarak sekil 33c ise CSF algoritmas: tarafindan yapilan simiflandirma sonuglarini
gostermektedir. Bu sonuglara gore gorsel olarak sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu ve

gelistirilen algoritmaninsa giivenilir sonug verdigi goriilmektedir.
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| I Yeriistii noktalar: [ Yer noktalar: |

Sekil 33. a) Istanbul veri seti i¢in, veri saglayici tarafindan yapilan siniflandirma (LAStools);
b) gelistirilen algoritma ile yapilan smiflandirma; c¢) CSF algoritmasini
siniflandirma sonuglari

Gorsel olarak elde edilen sonuglar daha iyi incelemek igin gelistirilen algoritma ile
elde edilen sonuglardan Istanbul verisinden rasgele bir alan segilmis ve bu alana
yakinlasilarak ayrintili incelenmesi yapilmistir (Sekil 34). Sekil 34a ve ¢, Sekil 34 b ve d’nin
2B halini gdstermektedir. Istanbul verisi ¢ok fazla yiiksek binaya sahiptir ve gelistirilen
algoritma bu binalar1 basarili bir sekilde yertstii noktast olarak ayirmustir. Sekil 34’den de

goriilecegi lizere binalar yeriistii nokta olarak kirmizi renk ile etiketlenmistir.
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I Yerosti noktalan Yer noktalart

Sekil 34. Istanbul verisinden rasgele secilen bir alanmn yakindan yer ve
yeriistii sonug¢larinin incelenmesi

7.1.3. California Veri Seti i¢in Elde Edilen Yer ve Yeriistii Nokta Ayrimi
Sonugclari

Son olarak 3. biiyiik alanli veri olan California verisinin yer ve yeristii sonuglar1 sekil
35’de gosterilmistir. Sekil 35a daha 6nceden veri ile gelen siniflandirma sonuglarini, sekil
35b bu tezde gelistirilen algoritma ile elde edilen sonuglart ve sekil 35¢ ise CSF algoritmasi
tarafindan yapilan siniflandirma sonuglarini géstermektedir. Bu veri daha 6ncede belirtigi
gibi nokta yogunlugu acisindan en diisiikk olan veri setidir. Bu veride bazi yer istiine ait
noktalar yer noktalar1 olarak simiflandirilmigtir. Bunun sebebi ayrintili olarak incelendigi
zaman gelistirilen algoritma ile segilen pencere boyutunun (30%30 m) bazi durumlarda
sadece bina catilarina denk gelmesi ev ve konutlarin ¢ok biiylik alan sahip olmasindan
kaynaklandig1 anlasilmistir. Bu sebeple bazi ¢ati1 noktalar1 yer noktasi olarak isaretlenmistir.

Bu sorunun 6niine ge¢mek i¢in ise pencere boyutlar biiyiitiilebilir.
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Sekil 35. a) California veri seti igin, veri saglayici tarafindan yapilan smiflandirma
glay y
(LAStools); b) gelistirilen algoritma ile yapilan siniflandirma; c) CSF
algoritmasini siniflandirma sonuglari

Sekil 36’da yukarida bahsedilen sorun ve binalarin catilarin genisligi asagida gorsel
olarak gosterilmistir. Sekilde kirmizi noktalar yeriistii, yesil noktalar ise yer noktalarini
gostermektedir. Sekilden de goriilecegi lizere binanin gatis1 yaklasik olarak 60=60 metre
civarinda ve algoritma tarafindan pencereleme isleminde tek bir pencereye diisme olasiligi
sebebiyle, bu kisimdaki algak noktalari algoritma yer noktasi olarak siniflandirmistir. Burada
binalarin catilarinin ¢ok fazla al¢ak ve yiikseklik icermesi zaman zaman ¢ukur gibi yapida
olmasi algoritmanin baz1 bolgelerde olumsuz sonu¢ verdigini gostermistir. Buna ragmen

algoritma genel olarak bu veride de basarili sonuglar vermistir.

‘ I Y eristii noktalart Yer noktalart ‘

Sekil 36. Hatali siniflandirilan yer ve yeriistii noktalarina ait bir 6rnek



61

Diger taraftan rasgele secilen alanlar incelendiginde, genel anlamda bu veride de
gelistirilen algoritmanin iyi sonuglar verdigi goriilmiis ve yakindan incelenen alanlardan biri
ornek olarak sekil 37’de verilmistir. Sekilde goriilecegi tizere, hem 2B hem 3B olarak
yapilan incelemelerde binalar ve agacglar beklendigi gibi yertstii (kirmizi1) diger yerler ise
yer (yesil) olarak basarili bir sekilde ¢ikarilmistir. Sadece bazi birkag alanda hatali sonuglar

gozlemlenmistir.

l I Yeriistii noktalan Yer noktalan

Sekil 37. California yer ve yeriistii siniflandirma sonucuna rasgele segilen bir
alan i¢in 6rnek sonug

7.1.4. Elde Edilen Simiflandirma Sonuglarinin Nicel Kalite Kontrol Yontemiyle
irdelenmesi

Sonuglar, bir 6nceki boliimlerde de goriilecegi lizere gorsel olarak incelenmistir. Nicel
olarak sonuglarin incelenmesi ise elde edilen sonuglarin veri saglayici ile gelen sonuglar ve
CSF algoritmasinin sonuglari ile nokta nokta karsilastirilmasi ve elde edilen sonuglar i¢in
genel dogruluk (Overall Accuracy) (22), iiretici dogrulugu (Producer’s Accuracy) (23)
hesabi ile yapilmistir. Bu islem igin hata matrisi (Error Matrix) olusturulmustur. Tablo 5°de

elde edilen sonuglar veri saglayici tarafindan var olan sonuglar ile kiyaslanmustir.
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__ Cikarilan (Yer+ Yeristi noktalart) 1 29
GenelDOgruluk - Toplam noktalar x100 (22)
- .. tkarilan Yer veya Yeriustu Noktalart
Ureticipogrutugu = ¢ x100 (23)

Toplam yer veya yeriisti noktalart

Tablo 5. Elde edilen yer ve yeriistii sonuglarin veride mevcut olan referans sonuglari ile
karsilastirilmasi ve hata matrisi

Fusa Yer noktalar1 | Yeriistii noktalarn1 = Toplam nokta (referans)
Yer noktalari 191475 6785 198260
Yeriistii noktalar 1000 78094 79094
Toplam nokta
(Gelistirilen algoritma) 192475 84879 217354
Uretici dogrulugu (%) 99.48 92.00 Genel dogruluk =%97
Istanbul Yer noktalar1 | Yeriistii noktalar1 | Toplam nokta (referans)
Yer noktalari 681405 25894 707299
Yeriistii noktalar 194 1138268 1138462
Toplam nokta
(Gelistirilen algoritma) 681599 1164162 1845761
Uretici dogrulugu (%) 99.97 97.77 Genel dogruluk=%98
California Yer noktalar1 | Yeriistii noktalar1 = Toplam nokta (referans)
Yer noktalari 471448 6374 477822
Yeriistii noktalar 44769 500841 545610
Toplam nokta
(Gelistirilen algoritma) 516217 507215 1023432
Uretici dogrulugu (%) 91.32 98.74 Genel dogruluk =%95

Kalite kontrol yontemine goére gelistirilen yer ve yeriisti nokta siniflandirma
algoritmast Istanbul, Fusa ve California verisi i¢in genel dogrulugu sirasiyla %98, %97, %95
olarak bulunulmustur. Bu sonuglara gore gelistirilen algoritmanin yer ve yeriistii noktalari
ayirmada ¢ok basarili sonug verdigi goriilmektedir.

Son olarak gelistirilen algoritma yer ve yeriistii nokta ¢ikarimi CSF algoritmasi
sonuclart ile karsilagtirilmistir. Bu sonuglara gore ise, genel dogruluk %95-97 arasinda,

tiretici dogrulugu ise %86-99 arasinda bulunmustur (Tablo 6).
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Tablo 6. Elde edilen yer ve yeriisti sonuglarin CSF algoritmasi sonuglari ile

karsilastirilmasi ve hata matrisi

Fusa Yer noktalar1 | Yeriistii noktalar1 | Toplam nokta (CSF)
Yer noktalan 183495 183 183678
Yeriistii noktalar: 8980 84696 93676
Toplam nokta
(GElistirilen algoritma) 192475 84879 277354
Uretici dogrulugu (%) 95.33 99.78 Genel dogruluk =% 97
Istanbul Yer noktalar1 | Yeriistii noktalarn1 = Toplam nokta (CSF)
Yer noktalari 587186 7076 594262
Yeriistii noktalar: 94413 1157086 1251499
Toplam nokta
(GEliS fiilen algoritma) 681599 1164162 1845761
Uretici dogrulugu (%) 86.14 99.39 Genel dogruluk =% 95
California Yer noktalar1 | Yeriistii noktalar1 | Toplam nokta (CSF)
Yer noktalar 465816 5502 471318
Yeriistii noktalar: 50401 501713 552114
Toplam nokta
(GElistirilen algoritma) 516217 507215 1023432
Uretici dogrulugu (%) 90.23 98.91 Genel dogruluk =% 95

7.2. RANSAC ve I-RANSAC Algoritmasi Sonuclari

Bu kisimda I-RANSAC algoritmasi ¢esitli veriler iizerinde test edilmistir. Bu veriler

tek bina iceren veriler ile birden fazla bina igeren veriler olarak iki gruba ayrilip
incelenmistir. Tekli verilerden ilk 3 veri ise anonim oldugu i¢in ait oldugu bolge tespit
edilmemistir. Bu yiizden kalite kontrol yonteminde diger verilerde oldugu gibi Google/Bing
uydu fotograf servisi lizerine yansitilamamistir. Buna karsin son 5 tekli bina verisi ve ¢oklu
bina verileri yerleri ve koordinat bilgileri bilindigi i¢in haritalar iizerine yansitilarak ger¢ek
fotograflar lizerinde kalite kontrolleri yapilmistir. Coklu bina igeren veri setleri ise 3 farkl
alan i¢in ¢alisilmis ve ilerleyen alt basliklarda irdelenmistir. Yine bu ¢oklu bina verilerinin
kalite kontrolleri Google/Bing uydu fotograf servisi lizerine sonuglarin yansitilmasiyla

birlikte yapilmigtir.

7.2.1. Tekli Bina Iceren Veriler i¢in Sonuclar

Bu bdliimde tekli bina verileri toplam 8 adet olup oncelikli olarak ilk 3 bina verisinin

sonuglar1 daha sonra diger 5 tekli bina sonuglar1 irdelenmistir. ik 3 tekli bina verisinin
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koordinat sistemi bilinmedigi i¢in kalite kontrol yontemi sadece gorsel olarak c¢ikan
sonuglarin degerlendirilmesi ile yapilmistir.

ik 3 veriden, birinci verideki (Veri #1) binada 3 adet farkli diizlem catisi
bulunmaktadir. ikinci veride (Veri #2) ¢at1 kisminda 4 adet farkli diizlem ve ayni sekilde
ticiincii veride (Veri #3) yine bina ¢atisinda 2 adet farkli diizlem bulunmaktadir. Dordiincii
veride ise (Veri #4) 4 adet bina ¢atinin diizlem 6zelligi bulunmakta iken besinci verideki
(Veri #5) binada 4 adet cat1 diizlemi mevcuttur. Altinci veride (Veri #6) binada 2 adet cat1
diizlemi, yedinci verideki (Veri #7) binada 1 adet ¢at1 diizlemi, yani tek bir diizlemden
olugsmakta bina catis1 ve son olarak sekizinci verideki (Veri #8) binada 2 adet ¢at1 diizlemi
bulunmaktadir. Veriler hakkinda ayrintili bilgiler Tablo 7°de verilmistir.

Verilerden bina ¢at1 diizlemlerini ¢ikarmadan Once, biitiin veriler ayr1 ayr1 yer ve
yeriistii noktalar olarak bu tez ¢alismasinda gelistirilen algoritma (Improved RANSAC, I-
RANSAC) ile ¢ikarilmistir. Daha sonra yalniz yer istlii noktalari kullanilarak bina cati
diizlemleri 6ncelikle RANSAC algoritmasi kullanilarak ¢ikarilmigtir. RANSAC algoritmasi
bina ¢at1 diizlemlerini ¢evredeki bina ¢ati diizlemi denklemine uyan noktalar ile birlikte
cikarmistir. Bu noktalar bina diizleminde devam eden aga¢ noktalari, elektrik tellerinden
olusmaktadir. Bu noktalar1 elimine etmek, diger bir deyisle sadece bina ¢at1 diizlemine ait
noktalar1 belirlemek i¢in tez calismasinda onerilen ve I-RANSAC algoritmasi her bir
¢ikarilan bina cat1 diizlemine uygulanmis ve nihai bina cat1 diizlemleri yiiksek dogrulukla
ortaya c¢ikarilmistir. Biitiin bina cati diizlemleri Oncesi ve sonrasi ile birlikte ilerleyen
sekillerde tek tek gosterilmistir. Bu verilerden Veri #5, #6, #7 ve #8’in koordinat sistemleri
bilinmektedir. Veri #5 WGS84 UTM 548, diger veriler ise WGS84 UTM 32N’de
bulunmaktadir. Bu verilerden bina ¢at1 ¢ikarimi hesaplanmasi ise yaklasik olarak 0.5-56 sn
arasinda degisen CPU zamanlarinda olmustur ve ortalama iterasyon sayisi ise her bir diizlem

icin 6 ila 53 arasinda degismektedir.

Tablo 7. Bina veri ¢ikarma isleminde kullanilan LIiDAR verileri

Adi # nokta sayisi # bina ¢ati diizlemi  Nokta yogunlugu Alan Boyutlarn
Veri#1 3974 3 441 ~30%x30 m
Veri#2 6163 4 5.24 ~49%x24 m
Veri #3 1862 2 1.28 ~28x52 m
Veri#4 8204 4 451 ~52x35m
Veri#5 6458 4 4.81 ~28x48 m
Veri#6 18843 2 5.43 ~62x56 m
Veri#7 22380 1 7.40 ~48x63 m
Veri #8 16230 2 5.57 ~41x71 m
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Tablo 8’de tiim veriler i¢in secilen ve kullanilan 6nemli parametreler verilmistir. Bu
parametreler verinin yogunluguna, iki nokta arasi ortalama uzakligina gére degismektedir.
Bu tabloda t-esik degeri RANSAC parametresi i¢in en énemli deger olan diizlemin normal
uzakligina gore ne kadar uzakliktaki noktalar1 diizleme katip katmayacagini belirler. vd,
degeri I-RANSAC algoritmasi igin veride noktalar arasi yatay yonde ortalama uzakligi ve d

degeri ise komsulukta dikey mesafe esik degerini gostermektedir.

Tablo 8. RANSAC ve I-RANSAC algoritmasi i¢in her bir veri seti i¢in se¢ilen parametreler

Parametre Veri#1 | Veri#2 | Veri #3 | Veri#4 | Veri #5 | Veri #6 | Veri #7 | Veri #8

t-egik degeri | 0.20 0.30 0.20 0.20 0.20 0.20 0.35 0.20

vd 0.50 0.60 0.40 0.50 0.40 0.50 0.65 0.60

d 0.30 0.35 0.30 0.35 0.35 0.20 0.40 0.40

7.2.1.1. Veri #1 Icin Elde Edilen Sonuclar

Ik olarak Veri #1 incelendiginde, bu veride binanin saginda bir adet agac goze
carpmaktadir. Bilindigi iizere yalniz binanin bulundugu verilerde ¢evresinde agac, elektrik
telleri vb. yeriistii objelerin olmadig1 yerlerde bina gatilar1 sorunsuzca RANSAC algoritmasi
ile ¢ikarilirken bu tarz aga¢ vb. bulunan verilerde bina catilarinin RANSAC algoritmasi ile
¢ikariminda, agag vb. yerlerde bazi noktalar bina ¢ati diizleminin devami gibi algilanmakta
ve bina catist gibi ¢ikarilmaktadir. Bu tezde daha dnce anlatildig: gibi bu gibi durumlarda
bina cati diizlemleri dogru olarak ¢ikarilmasi i¢in algoritma gelistirilmis ve RANSAC
tyilestirilmesi yapilmistir.

Veri #1’de oncelikle ana veri dosyasi yazilan algoritma kodlari tarafindan okutularak
ve bu calismada gelistirilen yer ve yertiistii nokta ayrimi yapilarak igleme baglanmis ve yer
ve yerlstii nokta ayrimi ile verilerin orijinal hali Sekil 38’de gosterilmistir. Sekil 38a Veri
#1 higbir islem yapilmamis halini, Sekil 38b ise yer ve yeriistii noktalarinin ayrim yapilmis
halini gostermektedir. Buradan da anlasilacagi {izere kirmizi noktalar yer istii aga¢ ve bina

objelerini yesil noktalar ise yere ait nokta grubunu gostermektedir.
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Sekil 38. a) Veri #1, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi

Yer istii noktalar1 kullanilarak RANSAC algoritmasi ¢alistirilmis ve Sekil 39°da
gosterilen bina gat1 diizlemleri ¢ikarilmistir. Sekil 39°dan da goriilecegi tizere her bina ¢ati
diizlemi aykir1 degerlerle ¢ikarilmigtir. Ornegin yesil renkli diizlem binanin saginda bulunan
aga¢ noktalarindan ¢okga etkilenmis ve sanki agac noktalar1 bina ¢ati diizleminin devami
gibi goriilmiistiir. Oysa sekilden de goriilecegi gibi bina ¢ati diizleminde ki noktalar bina

catisina dahil degillerdir.
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Sekil 39. Veri #1 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Bina ¢at1 diizlemlerinin hatali ¢ikmasi nedeniyle, I-RANSAC iyilestirme algoritmasi
her bir diizleme uygulanmis ve sonug olarak asagida sekil 40 elde edilmistir. Bu sekle
bakarak bina ¢at1 diizlemlerinin yaninda bulunan bina ¢at1 diizlemine ait olmayan noktalarin

elimine edildigi ve diizlemlerin dogruca ¢ikarildigini séylemek miimkiindiir (Sekil 40).
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Sekil 40. Veri #1 igin bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Son olarak bina cati diizlemleri Uydu fotografi iizerine koordinat sistemleri
bilinmedigi i¢in yansitilamadigindan, ayrintili olarak her bir diizlem (mavi ile) ve diizleme
ait aykir1 noktalar (kirmizi ile) asagidaki sekilde gosterilmistir. Sekil 41a yukaridaki sekilde
mavi renkli bina ¢at1 diizlemini, Sekil 41b yesil renkli bina ¢at1 diizlemini ve son olarak sekil

41c ise kirmizi renkteki bina gat1 diizlemini gostermektedir.
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Sekil 41. Veri #1 igin bina gat1 diizlemlerinin bagimsiz incelenmesi
7.2.1.2. Veri #2 icin Elde Edilen Sonuclar

Bu veri setinin orijinal hali ile yer ve yeriistii noktalart ayrim1 yapilmis hali sekil 42°de
gosterilmistir. Sekil 42b’de kirmizi noktalar yeriistii obje noktalarini, yesil noktalar ise yere
ait noktalar1 géstermektedir. Bina catis1 4 farkli oryantasyona sahip diizlemden olugmakta
ve bina ¢evresinde ¢ok fazla yaprakli olmayan agaglar ve onlara ait noktalar bulunmaktadir.
Bu noktalardan bazilar1 bina ¢ati diizleminin devaminda bina ¢ati diizlemine aitmis gibi

RANSAC tarafindan ¢ikarilmasit muhtemeldir.
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Sekil 42. a) Veri #2, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi

Yeriistii noktalarini kullanarak RANSAC algoritmasi ile bina ¢atisina ait diizlemler
cikarilmis ve sekil 43’de gosterilmistir. sekil 43’ den goriilecegi tizere toplamda bina ¢atis1 4
farkli oryantasyona sahip diizlemi icermektedir. Bina ¢at1 diizlemlerine ait olmayan birkag
nokta yani ¢evredeki yeriistii objelerine ait olan noktalar sanki ¢ati diizlemine aitmis gibi

diizlemlerin devaminda goriilmektedirler.
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Sekil 43. Veri #2 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Bina cat1 diizlemlerine ait olmayan ve yukarida bahsedilen noktalar I-RANSAC
algoritmasi ile tek tek her diizlem igin elimine edilmistir. Elde edilen sonuglar sekil 44°de
gosterilmistir. Bu sonuglar, sekil 43 ile karsilastirildiginda s6z konusu diizlemlere ait

olmayan noktalarin tezde I-RANSAC algoritmasi ile elimine edildigi goriilmektedir.
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Sekil 44. Veri #2 igin bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Son olarak Veri #2’de bulunan bina cati diizlemleri ayrintili olarak sekil 45°de
gosterilmistir. Sekil 45a yukaridaki sekillerde (Sekil 45) yesil renkle temsil edilen bina ¢ati
diizlemini, sekil 45b kirmiz1 renkli gat1 diizlemini, sekil 45¢ mavi renkli ¢at1 diizlemini, sekil
45d ise pembe renkli cat1 diizlemini gostermektedir. Sekilde kirmizi noktalar ise bina cati
diizlemlerine ait olmayan ve I-RANSAC algoritmas: ile yakalanan aykirt degerleri

gostermektedir.
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Sekil 45. Veri #2 igin bina ¢at1 diizlemlerinin ayr1 ayr1 incelenmesi

7.2.1.3. Veri #3 icin Elde Edilen Sonuclar

3 numarali veri olan Veri #3, bir binaya ait iki farkli egim ve yonde olan bina ¢ati

diizlemini barindirmaktadir (Sekil 46a). Binanin sag ve sol yanlarinda yogun nokta igeren

aga¢ noktalar1 bulunmakta ve bu noktalarin bazilar1 diizleme yakin ve diizlem uzayinda

bulunmaktadir. Veride bulunan bina ¢at1 diizlemlerinin ¢ikarilmasi i¢in 6ncelikli olarak yer

ve yeriistii noktalart siniflandirilmistir (Sekil 46b).
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Sekil 46. a) Veri #3, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi

Yer noktalar1 oldukca diizleme yakin bir geometride oldugundan bina ¢at1 diizlemleri

cikariminda onlarin igleme alinmamasi i¢in, siniflandirilan yeriistii noktalar1 kullanilarak

bina ¢at1 diizlemleri RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilmis ve sekil 47°de gosterilmistir.

Sekilden de goriilecegi tizere bina gati diizlemleri, binanin yaninda bulunan agaglardan

oldukea etkilenmis ve bu aga¢ noktalar1 sanki diizlemlere aitmis gibi RANSAC algoritmasi

geregi diizlem noktasi olarak ele

alinmustir.
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Sekil 47. Veri #3 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Sekil 48°de goriilen yogun aykiri degerlere sahip olan bina cat1 diizlemleri I-RANSAC
iyilestirme algoritmasi ile isleme alinmis ve elde edilen sonuglar sekil 48’de gosterilmistir.

Bu sonuglara gore diizleme ait olmayan noktalarin temizlendigi rahatlikla goriilmektedir.

-10 —

-12 —

14

N -16 —
4349200

18

4349180
-20 —

4349160

-22
360705

360710 360715 4349140 Y

360720 360725 360730 350735
X

Sekil 48. Veri #3 igin bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Son olarak Veri #3 igin ¢ikarilan iki ¢at1 diizlemi ayr1 ayr1 asagidaki sekilde incelenmis
ve irdelenmistir. Sekil 49a yukaridaki sekillerde Veri #3’teki binaya ait yesil renkli cati
diizlemini ve sekil 49b ise kirmizi renkli ¢at1 diizlemini gostermektedir. Sekilde RANSAC
iyilestirmesi sonucu ¢ikarilan bina noktalart mavi, algoritma ile algilanan binaya ait olmayan
aykir1 degerler ise kirmizi renkte noktalar ile gosterilmistir. Sekilden de anlasilacag lizere

diizleme ait olmayan noktalar basaril1 bir sekilde I-RANSAC algoritmasi ile yakalanmistir.
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Sekil 49. Veri #3 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin ayr1 ayr1 incelenmesi

7.2.1.4. Veri #4 Icin Elde Edilen Sonuclar

Veri #4’de (Sekil 50a) bulunan bina, 4 adet farkli yonde ve oryantasyonda bulunan
cat1 diizlemine sahiptir. Oncelikli olarak yer ve yeriistiine ait noktalarin ayrimi yapilmis ve
sekil 50b’de gosterilmistir. Binanin ¢evresinde bilyiik bir aga¢ oldugu goézlenmektedir. Bu
agacin bazi noktalart ¢ati diizlemi olarak degerlendirilmesi sebebiyle aykiri deger olarak

diizlemlere katilacaktir.
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Sekil 50. a) Veri #4, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi

Elde edilen yeristii noktalart kullanilarak binaya ait ¢at1 diizlemleri RANSAC
algoritmasi ile ¢ikarilmis ve asagidaki sekilde her farkli diizlem ayri1 renkte olacak sekilde

gosterilmistir. Sekilden de goriilecege lizere, cat1 diizlemleri 6zellikle binanin sol tarafindan
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bulunan agac¢ noktalarindan etkilenmis ve ¢okca aykirt degere sahip olarak RANSAC
algoritmasi ile ¢ikarilmistir (Sekil 51).
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Sekil 51. Veri #4 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Yukaridaki sekilde aykir1 degerlerle ¢ikarilan ¢ati diizlemlerinin diizgiin olarak sadece
kendi noktalari ile ¢ikarilmasi igin I-RANSAC algoritmasi her bir diizleme uygulanmis ve
sonu¢ olarak agagida goriildiigii gibi ¢ati diizlemleri bu aykir1 degerlerden temizlenmistir

(Sekil 52).
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Sekil 52. Veri #4 igin bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Son olarak biitlin bina c¢ati diizlemleri ayr1 ayr1 asagidaki sekilde gosterilerek
incelenmesi yapilmistir (Sekil 53). Asagida mavi renkli noktalar bina ¢ati diizlemi
noktalarini, kirmizi noktalar ise RANSAC tarafindan yanlis ¢ikarilan diizleme ait olmayan
noktalar1 gostermektedir. Sekil 53a yukaridaki sekillerde pembe renkli diizlemi, sekil 53b
yesil renkli diizlemi, sekil 53¢ mavi renkli diizlemi ve sekil 53d ise kirmizi renkli diizlemi
gostermektedir. Gosterilen sonuglara gore RANSAC uzak noktalardaki diizlem
planimetrisinde olan noktalar1 bile diizleme dahilmis gibi degerlendirmistir. Bu hatali
sonuglar gelistirilen iyilestirme algoritmasi ile ortadan kaldirilmis ve dogru ¢at1 diizlemine

ait noktalar ortaya ¢ikarilmustir.
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Sekil 53. Veri #4 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin bagimsiz olarak incelenmesi

Bunun yani sira bu veri seti igin RANSAC ile ¢ikarilan (Sekil 54) hatali ¢at1 diizlemleri
Google uydu haritas1 iizerine yansitilmasiyla analiz edilmistir. Bu haritalar genellikle
ortofotolardan olustugu i¢in, noktalarin direkt olarak iizerine yansitilmasi ile noktalarin ¢ati
sinirlarinda kalip kalmamasi seklinde kalite kontrol yontemi yapilmistir. Sekil 54’den
goriilecegi lizere 0zellikle iki ¢at1 diizlemi diizleme ait olmayan noktalarla birlikte RANSAC

tarafindan ¢ikarilmistir.
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Sekil 54. Veri #4 i¢cin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google

uydu haritalar lizerinde gosterimi

Son olarak I-RANSAC algoritma sonuglart Google uydu fotograflari {izerine

aktarilmis ve sonuglar irdelenmistir. Sekilden de goriilecegi lizere I-RANSAC algoritmasi

sadece bina cat1 diizlem sinirlarindaki noktalar1 bina ¢at1 diizlemi olarak ¢ikarmistir (Sekil

55).
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Sekil 55. Veri #4 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin
Google uydu haritalari tizerinde gosterimi

7.2.1.5 Veri #5 i¢in Elde Edilen Sonuclar

Veri #5 iginde LiDAR noktalarinin koordinat sistemleri bilindigi i¢in kalite kontrol
amagl diizlemler ayrintili olarak Google uydu fotograf servisi lizerine yansitilarak
noktalarin diizleme ait olup olmadigi tespit edilmistir.

Veri #5 incelendiginde, veride bir adet bina oldugu ve bu binaya ait 4 adet farkli
yonelime ve diizlem normaline sahip bina ¢at1 diizlemi oldugu bilinmektedir. Veride ayrica

bina yanindaki agaclar yer ve yeriistli nokta ayriminda agik¢a goriilebilmektedir (Sekil 56b).
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Sekil 56. a) Veri #5, b) yer ve yertistii noktalarinin ayrimi

Yer ve yeriistii noktalarin ayrimi ile yeriistii noktalar1 kullanilarak binaya ait ¢ati
diizlemleri RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilmis ve Sekil 57°de gosterilmistir. Her bir ¢ati
diizlemi, diizlem dogrusu ve egimi ile agilar1 ve yonleri farkli oldugu icin farkl diizlemler
olarak cikarilmis ve toplamda binaya ait 4 adet ¢at1 diizleminin tespit edildigi goriilmiistiir.
Daha o6nce belirtildigi iizere, veride aga¢ bulunmakta ve bu aga¢ noktalarinin bazi cati
diizlemlerine katildig1 goriilmektedir. Ozellikle agaca yakin diizlemler olan ve pembe ve
kirmiz1 renkte gosterilen ¢at1 diizlemlerinde ¢ok fazla diizleme ait olmayan nokta ¢ikarildig
goriilmektedir. Bu durum RANSAC algoritmasinin diizlem ¢ikarirken diizlem parametresine
giren her noktay1 diizlemdeymis gibi algilamasindan kaynaklanmaktadir.

Diger taraftan bu veride 6zellikle su vurgulanmalidir ki Sekil 57°de goriilecegi tizere,
yesil ve mavi renkli bina cati diizlemleri sadece ¢ati diizlemine ait olan noktalari
barindirmaktadir. Bunun sebebi RANSAC algoritmasinin bu diizlemlere yakin aga¢ vb. obje
bulunmamasindan dolay1 diizlemleri dogru olarak ¢ikarmasindan kaynaklanmaktadir. Bir
baska deyisle RANSAC algoritmas1 sadece diizlemlerin barindig: veri setlerinde diizgiin
olarak calisabilmekte fakat diizlemlere yakin ve diizlem planimetrisinde olan agag, kablo,

araba vb. objelerin olmasi durumda ise hatali ¢aligmaktadir.
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Sekil 57. Veri #5 igin bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Yukaridaki sekilde hatali ¢gikarilan ¢ati diizleminin I-RANSAC algoritmasi ile dogru
bir sekilde ¢ikarilmasi basarilmis ve Sekil 58’de sunulmustur. Sekilden de goriilecegi lizere,

tiim diizleme ait olmayan aykir1 noktalar -RANSAC algoritmasi ile yakalanmig ve elimine

edilmistir.
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Sekil 58. Veri #5 igin bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Son olarak noktalarin dogru ¢ikarilip ¢ikarilmadigi ise 6ncelikle RANSAC ile bulunan
(Sekil 58) hatali cat1 diizlemleri daha sonra ise iyilestirilmis RANSAC algoritmasi ile
cikarilan ¢at1 diizlemlerinin (Sekil 59) Google uydu haritasi iizerine yansitilmasiyla analiz
edilmistir. Bu haritalar genellikle ortofotolardan olustugu i¢in noktalarin direkt olarak
lizerine yansitilmasi ile noktalarin ¢at1 sinirlarinda kalip kalmamasi seklinde kalite kontrolii
uygulanmigtir. Sekil 59°da goriilecegi iizere Ozellikle pembe ve kirmizi renkli iki gati

diizlemi, diizleme ait olmayan noktalarla birlikte RANSAC tarafindan ¢ikarilmastir.
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Sekil 59. Veri #5 i¢cin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gdsterimi

Asagidaki sekilde de goriildigii iizere I-RANSAC algoritmasi ile sonuglar sadece ¢ati
siirlar1 iginde kalan noktalar1 kapsayacak sekilde ¢ikmistir. Bina cati diizleminin diginda
diizlemlere ait tek bir nokta bile bulunmamakta ve binaya catisina ait biitiin noktalar ise
diizlem igeresinde bulunmaktadir. Bu da [I-RANSAC algoritmasinin basarasini

gostermektedir (Sekil 60).
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Sekil 60. Veri #5 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢at1 diizlemlerinin Google
uydu haritalar1 izerinde gdsterimi

7.2.1.6 Veri #6 icin Elde Edilen Sonuclar

6 numaral1 veride bir adet bina ve binaya ait iki ¢at1 diizlemi bulunmaktadir. Binanin
cevresinde agaglar bulunmakta ve biiyiik oranda bina gatis1 ile i¢ igedirler. Veri #6’ya ait
bina ¢at1 diizlemlerini ¢ikarmak i¢in Oncelikli olarak yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi
yapilmig ve sekil 61°de gosterilmistir. Kirimiz1 noktalar yerlistii objelerine ait noktalari

temsil ederken, yesil noktalar ise yer yiizeyini temsil etmektedir.
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Sekil 61. a) Veri #6, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi

Yalnizca yeriistii noktalarini kullanarak bina ¢ati diizlemi ¢ikarimi islemi RANSAC
tarafindan yapilmis ve Sekil 62°de sunulmustur. Bu sonuca goére binaya ¢ok yakin olan
agaglardan bazi noktalar sanki bina ¢ati1 diizlemi olarak ¢ikmis, fakat onlarin sekilden de

goriilecegi iizere binaya ait olmadig1 ¢cok acik ortadadir.
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Sekil 62. Veri #6 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Sekil 62’de bina cati diizlemine ait olmayan noktalar1 elimine etmek i¢in tezde I-
RANSAC algoritmasini iyilestirmek i¢in kullanilan algoritma isleme sokulmus ve islem
sonucu asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 63). Sekil 63’den de goriildiigii lizere bina ¢at1
diizlemi sadece binaya ait olan noktalardan olusmakta olup yukarida sekilde gosterilen aykiri

degerlerden temizlenmistir.
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Sekil 63. Veri #6 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmast ile ¢ikarimi

Klasik RANSAC algoritmasi Ve I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina diizlemleri
asagidaki sekillerde Google uydu fotograf servisi lizerine aktarilmig ve kalite kontrol
yontemi uygulanmistir. Bu sonuca gore sekil 64’de bulunan binaya ait olmayan noktalar

acikca goriilmektedir.
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Sekil 64. Veri #6 i¢in RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gdsterimi

Son olarak sekil 65’de I-RANSAC algoritmasi ile elde edilen bina gati diizlem
sonuclart Google uydu fotograf servisi iizerine yansitilmis ve incelenmistir. Goriildigi
lizere, iyilestirilen RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan diizlemlere ait biitlin noktalar bina ¢ati
sinirlarinda  kalmis ve bina catt sinirt diginda herhangi bir nokta diizlem olarak

¢ikartlmamustir.
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Sekil 65. Veri #6 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢at1 diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gosterimi

7.2.1.7. Veri #7 icin Elde Edilen Sonuclar

Veri #7°de diger verilere kiyasla farkli olarak bir bina ve bu binaya ait bir ¢at1 diizlemi
bulunmaktadir. Yer ve yeriisti noktalarinin ayrimi yapilmis olarak veri sekil 66b’de

gosterilmistir. Yine bu binanin ¢evresinde de agaglar bulunmaktadir.
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Sekil 66. a) Veri #7, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi
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Sekil 67°de veri #7 igin yalnizca yeriistii noktalar1 kullanilarak RANSAC algoritmasi
ile ¢ikarilan bina gat1 diizlemi gosterilmistir. Bu sonuca gore bina catisina uzak noktalarin

da bina cat1 diizlemi gibi ¢ikarilmis oldugu agikca goriilmektedir.
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Sekil 67. Veri #7 igin bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

I-RANSAC iyilestirme algoritmasi ile yukarida goriilen bina ¢at1 diizlemine uzak ve
binaya ait olmayan noktalar ¢gikarilmis ve sadece binaya ait olan noktalar kalmistir. Elde
edilen sonuglar sekil 68’de gosterilmistir. Bu sonuglara gore bina noktalar1 sadece bina

sinirlart icinde kalacak sekilde ¢ikarildigi goriilmektedir.
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Sekil 68. Veri #7 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Oncelikli olarak yalnizca klasik RANSAC algoritmasi kullamlarak ¢ikarilan gati
diizlemleri Google uydu fotograf servisi iizerine aktarilmis ve elde edilen hatali sonuglar
daha net bir bigimde goriilmistiir. Sekilde 69’dan da goriilecegi lizere bina cat1 diizlemine
ait olmayan ve veride uzakta bir agactan gelen noktalar diizleme ait noktalar olarak klasik

RANSAC algoritmasi tarafindan ¢ikarilmistir
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Sekil 69. Veri #7 i¢in RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gdsterimi

Sekil 70’te I-RANSAC algoritmasi ile cikarilan bina ¢ati diizlemi Google uydu
fotografi tizerine aktarilmis ve elde edilen bu yansitma sonucuna gore bina ¢atisinin diizgiin
olarak ¢ikarildigi, bina c¢atisina ait olmayan tek bir noktanin dahi bulunmadig
gozlemlenmistir. Bu durum gelistirilen bina c¢att diizlemi ¢ikarim algoritmasinin

giivenilirligini géstermektedir.
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Sekil 70. Veri #7 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin
Google uydu haritalari tizerinde gosterimi

7.2.1.8. Veri #8 Icin Elde Edilen Sonuclar

Tekli binalarda son olarak veri #8’de bir adet bina ve ona ait iki adet farkli
oryantasyona sahip bina ¢at1 diizlemi bulunmaktadir. Bina ¢ati diizlemlerini ¢ikarmadan
once veri yer ve yeriistii noktalar olmak iizere iki gruba ayrilmis ve Sekil 71°de
gosterilmistir. Burada mavi noktalar verinin ilk halini, kirmiz1 noktalar yertistii objelere ait

noktalar1 ve yesil ise yer ylizeyine ait noktalar1 gostermektedir.
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Sekil 71. a) Veri #8, b) yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi
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Uretilen yeriistii noktalarmi kullanilarak RANSAC algoritmas1 ile bina ¢at1
diizlemleri ¢ikarilmis ve asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 72). Sekil 72°den gortldigi
tizere cat1 diizlemlerine ait olmayan ve binadan uzakta bulunan noktalar da ¢ati diizlemi
olarak ¢ikmistir. Bu noktalar yogunlukla bina ¢evresinde bulunan agaclara aittir. Ozellikle
kirmizi ile gosterilen bina ¢ati1 diizlemi yaninda iki adet bulunan agag, RANSAC ile diizlem

c¢ikarimini olumsuz yonde etkilemistir.
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Sekil 72. Veri #8 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

RANSAC algoritmasi ile elde edilen hatali sonuclar gelistirilen bina cat1 ¢ikarimi
RANSAC iyilestirme algoritmast ile dogru bir sekilde ¢ikarilmis ve Sekil 73’de
gosterilmigtir. Sekilden goriilecegi lizere bina ¢ati diizlemleri sadece bina catilarindan

olusmakta ve aykir1 degerler bulunmamaktadir.
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Sekil 73. Veri #8 igin bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Yukarida elde edilen sonuglar binaya ait olmayan verilerin nereden geldigine dair
Google uydu haritalar tizerine iz distrilmiistir (Sekil 74). Uydu fotograf servisi agag
yapraklarinin dokiildiigii zamana ait olsa da, diizleme ait olmayan noktalarin bu agaglardan

geldigi turuncu gemberle isaretli kisimda agikg¢a goriilmektedir.
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Sekil 74. Veri #8 i¢cin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalari izerinde gosterimi

Bina ¢at1 ¢ikarimi i¢in I-RANSAC algoritmasi ile elde edilen sonuglar Google uydu
fotograf haritalar1 {izerine aktarilmis ve kalite kontrolii yapilmistir. Bu sonuglara gore bina
noktalar1 sadece gat1 ilizerinde olup uzakta ve binaya ait olmayan herhangi bir nokta
goriilmemektedir. Asagidaki sekilde yapilan kalite kontrol yontemine gére I-RANSAC

algoritmasinin iyi sonuglar verdigi asikardir.
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Sekil 75. Veri #8 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢at1 diizlemlerinin Google
uydu haritalar1 izerinde gdsterimi

7.2.2. Coklu Bina iceren Veriler i¢cin Sonuclar

Tekli bina iceren nokta bulutundan olusan veri setlerinin incelenmesinden sonra
algoritma daha fazla bina ve ¢at1 diizlemi bulunduran verilerle test edilmistir. Bu amagla 3
adet alan tlizerinde algoritma ¢alistirillmistir. Bu 3 alana ait veriler IndianaPolis LiDAR veri
seti (Open Topography Facility with support from the National Science Foundation (2018))
(URL-7) ve Vaihingen, Germany, veri setinden alinmistir. Bu veri seti ‘ISPRS Test Verisi’
olup ISPRS sitesinden indirilmistir (URL-8). Veri setleri Alan #1, Alan #2 ve Alan #3 olarak
adlandirilmigtir. Veri setlerine ait detayli bilgiler Tablo 9°da ayrintili olarak verilmistir.

Ik veri seti Alan #1 olarak adlandirilmis ve bu veri seti 5 adet farkli bina ve onlarin
cat1 diizlemlerinden olusmakta, Alan #2 adli veri seti yine 4 adet binaya fakat 6 adet cati
diizlemine sahip olmakta ve Alan #3 ise 5 adet bina ve 6 adet ¢at1 diizlemine sahiptir. Alt
bagliklarda bu veri setlerine ait sonuclar ayrintili olarak gdsterilmis ve elde edilen bulgular

irdelenmistir.
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Tablo 9. Bina veri ¢ikarma isleminde kullanilan Alan #1, #2, ve #3 LIDAR verileri

Ad1 Alan #1 Alan #2 Alan #3
# nokta sayisi 24196 31068 49143

# bina sayisi ) 4 )

# bina ¢ati1 diizlemi 5 7 6
Nokta yogunlugu 2.39 3.95 7.21
Alan Boyutlari ~76x133 m ~129%x61 m ~92x73 m

Tablo 10’da ise tiim alanlara ait kullanilan 6nemli parametreler verilmistir. Bu tabloda

t-esik degeri RANSAC parametresi i¢in en 6nemli deger olan diizlemin normal uzakligina

gore ne kadar uzakliktaki noktalarin diizleme katilip katilmayacagini belirler. vd, degeri |-

RANSAC ig¢in veride noktalar arasi yatay yonde ortalama uzakligi ve vd degeri ise

komsulukta dikey mesafe esik degerini gostermektedir.

Tablo 10. RANSAC ve I-RANSAC i¢in Alan verileri parametreleri

Parametre Alan #1 Alan #2 Alan #3
t-esik degeri 0.40 0.30 0.40
vd 0.50 0.60 0.50
d 0.30 0.30 0.50

7.2.2.1. Alan #1 I¢in Elde Edilen Sonuclar

Alan #1 olarak adlandirilan veri setinin orijinal hali ile yer ve yeriistiine ait noktalarin

smiflandirilma sonucu sekil 76’da verilmistir. Bu veri setinde toplamda bes adet bina ¢ati

diizlemi bulunmaktadir. Biitiin ¢at1 diizlemleri farkl yiikseklikte ve/veya egimdedir.
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Sekil 76. a) Alan #1 verisi, b) ve verinin yer ve yeriistii noktalarin ayrimi
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Elde edilen yer dstii noktalart kullanilarak RANSAC algoritmasi ile bina ¢ati
diizlemleri ¢ikarilmis olup Sekil 77°de sunulmustur. Sekilden goriilecegi lizere bir¢cok bina
catisina ait aykirt degerler dikkat ¢ekmektedir. RANSAC algoritmasi bes ¢ati diizlemini

¢ikarsa dahi gat1 diizlemine ait olmayan noktalar1 da diizlem noktas1 gibi degerlendirmistir.
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Sekil 77. Alan #1 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Sekil 78°den goriilecegi ilizere bina g¢ati diizlemleri birgok aykiri degerle birlikte
cikarilmistir. Bu sorunu diizeltmek i¢in RANSAC algoritmasimi iyilestirme amagh |-
RANSAC algoritmasimin tiim diizlemlere uygulanmasi sonucu diizlemler, diizleme ait
olmayan noktalardan temizlenmistir. Sekil 78’de goriildiigii tizere, I-RANSAC algoritmast
ile yukarida bahsi gegen noktalar yok edilmis ve sadece bina ¢at1 diizlemine ait olan noktalar

veri i¢erisinde birakilmistir.
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Sekil 78. Alan #1 i¢in bina gat1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

I-RANSAC algoritmasinin basarisint 6l¢gmek ve RANSAC algoritmasinin hatali
sonuclarint daha iyi anlamak adina, oncelikle RANSAC algoritmasi ile elde edilen bina ¢ati

diizlemleri Bing uydu fotograf servisi {izerine aktarilmis ve sekil 79’da gosterilmistir.

Sekilden de goriilecegi lizere agaclarla kapli olan yerlerde, genelde diizlem noktalarina ait

olmayan ancak diizlem planimetrik uzayinda olan noktalar, diizleme ait noktalarmis gibi

RANSAC algoritmasi tarafindan ¢ikarilmistir. Bu agaglar bina cat1 diizlemlerine oldukga

yakin konumdadirlar.
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Sekil 79. Alan #1 i¢cin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gdsterimi

Gelistirilen/iyilestirilen RANSAC algoritmasinin RANSAC sonuglarina uygulanmast
ile yukarida agaglardan gelen diizleme ait olmayan noktalar elimine edilmis ve sonuglar Bing
uydu fotograf servisi lizerine yansitilmistir. Sonuglardan da goriilecegi iizere I-RANSAC
algoritmasi ile sadece bina cat1 diizlemine ait olan noktalar kalmis aykiri noktalar elimine

edilmistir (Sekil 80).
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Sekil 80. Alan #1 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina gati diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gdsterimi

7.2.2.2. Alan #2 icin Elde Edilen Sonuclar

Alan #2 verisi daha 6ncede belirtildigi gibi 4 farkli bina ve bu binalara ait toplamda 7
adet ¢at1 diizlemi igermektedir. Veri, 1 adet bina bir diiz ¢atiya sahip iken kalan 3 bina 2 adet
farkli yonlerde ¢at1 diizlemine sahiptir. Veri dncelikle yer ve yerlistiine ait noktalara ayrimi

ile isleme baslanmustir (Sekil 81).
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Sekil 81. a) Alan #2 verisi, b) Verinin yer ve yerlistii noktalarinin ayrimi

Yeriistiine ait veriler kullanilarak RANSAC algoritmasi veriler iizerinde kosturulmus
ve asagidaki bina ¢at1 diizlem sonuglari elde edilmistir. Sekilden de goriilecegi tizere her
binada bolca giiriiltii bulunmakta ve bunlar bina ¢ati diizlemine uzak olsa da diizlem

esitligine uygun oldugu i¢in ¢at1 diizlemi olarak ¢ikarilmigtir (Sekil 82).
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Sekil 82. Alan #2 i¢in bina gat1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Bina cat1 diizlemine ait olmayan noktalar -RANSAC algoritmast ile temizlenmis ve
sekil 83’de sunulmustur. Bu sonuglara gore yukarda bina cati diizleminden uzakta olan

noktalar ve diizleme ait olmayan noktalar elimine edilmistir.
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Sekil 83. Alan #2 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmast ile ¢ikarimi

Elde edilen sonuglar gorsel kalite kontrol yontemi ile analiz edilmistir. Oncelikli olarak
RANSAC algoritmasi ile elde edilen sonuglar Google uydu fotograf servisi iizerine
aktarilmistir. Sekil 84°de goriilecegi ilizere bina ¢at1 diizlemine ait olmayan, ¢evredeki farkl
bina, aga¢ ve araglara ait noktalar diizlem planimetrisine uygun oldugu igin diizleme

dahilmis gibi RANSAC algoritmasi tarafindan ¢ikarilmistir.
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Sekil 84. Alan #2 i¢cin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalari {izerinde gosterimi

Yukaridaki sekilde hatali sonuglara karsin, I-RANSAC algoritmasinin veriye
uygulanmasi ile sadece diizleme ait olan noktalar veriden ¢ikarilmis ve Google uydu fotograf
servisi tizerine aktarilarak analiz edilmistir (Sekil 85). Bu veri setinde, sadece yesil ile
gosterilen bina ¢ati diizlemine ait noktalarin diger bina diizlemine dogru devam ettigi
goriilmiistiir. Bunun sebebi, yesil renk ile gosterilen binanin aslinda kirmizi gatili binanin

altinda devam etmesinden kaynaklandig1 ayrintili inceleme ile anlagilmistir.
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Sekil 85. Alan #2 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina gati diizlemlerinin Google
uydu haritalar tizerinde gosterimi

7.2.2.3. Alan #3 I¢in Elde Edilen Sonuclar

Bu ¢alismanin son veri seti olan ve Alan #3 olarak adlandirilan veri setinin ilk hali ile
yer ve yeristili noktalar olarak ayristirilmis hali Sekil 86°da gosterilmistir. Yer tistii noktalari
(kirmizi1) basarili bir sekilde ¢ikarilmistir. Bu veride daha 6nceden bahsedildigi lizere 5 adet

bina ve bu binalara ait toplamda 6 adet farkli bina ¢at1 diizlemi bulunmaktadir.
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Sekil 86. a) Alan #3 verisi, b) Verinin yer ve yeriistii noktalarinin ayrimi

Veri setinden sadece yeriistii noktalar1 kullanilarak bina cati diizlemleri RANSAC
algoritmasi ile ¢ikarilmis ve Sekil 87’de sonuglar gosterilmistir. Sekilden de agikga
goriilecegi iizere RANSAC biitiin diizlemleri hatali ¢ikarmig ve diizleme ait olmayan bir¢ok

nokta diizlem noktasi olarak ¢ikarilmistir.
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Sekil 87. Alan #3 i¢in bina ¢at1 diizlemlerinin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi
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Sekil 88’de I-RANSAC algoritmasi ile bina cat1 diizlemleri sadece binaya ait noktalari
icerecek sekilde cikarilmis ve sunulmustur. flgili sekilden anlasilacag iizere bina cat1
diizlemleri genellikle dikdortgen kare gibi geometrik sekillerde olmaktadir ve asagidaki
sekilde de bina ¢at1 diizlemleri sadece bu geometrik 6zelliklere benzer sekilde kalmistir. Bu

durum I-RANSAC algoritmasinin basarili bir sekilde uygulandigini géstermektedir.
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Sekil 88. Alan #3 i¢in bina gat1 diizlemlerinin I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarimi

Uretilen sonuglari daha ayrmtili incelemek adina Google uydu fotograf servisi iizerine
yansitilan sonuglardan ilk 6nce RANSAC algoritma sonucu asagidaki sekilde verilmistir.
Sekil 89 incelendiginde, bina gati1 diizlemine ait olmayan ve ¢evredeki kiiciik diizlem
ve/veya agaclara ait noktalar ¢ati diizlemine ait noktalar gibi ¢ikarilmistir. Bu daha 6nceden

de bahsedildigi lizere aykir1 noktalarin diizlem esitligi ve 6nceden belirlenen diizlem normal
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esiginin altinda bulunmasi, bir baska ifadeyle, diizlemi sonsuz bir sekil olarak algiladigi igin

diizlemin devaminda olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 89. Alan #3 igin RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina ¢ati diizlemlerinin Google
uydu haritalar tizerinde gdsterimi

I-RANSAC algoritmas ile elde edilen sonuglarin Google uydu fotograf servisi tizerine
yansitilmasi ile elde edilen sonuglar ise Sekil 90°da verilmistir. Sekilden de anlasilacagi
tizere, sadece diizleme ait noktalarin algoritma tarafindan ¢ikarildigi agik¢a goriilmiistiir. Bu

goriintiiler I-RANSAC algoritmasinin basarisinin kanitidir.
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Sekil 90. Alan #3 i¢in I-RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bina gati diizlemlerinin Google
uydu haritalar lizerinde gdsterimi

7.3. Nicel Kalite Kontrol Yontemi ile Sonuclarin irdelenmesi

I-RANSAC algoritmasi ile elde edilen sonuglar eger verilerin koordinat bilgisi
biliniyorsa, Google uydu haritalar1 {izerinden bina ¢atilarinin diizlemlerinin sinirlarinin
manuel olarak sayisallagtirilmasi ve elde edilen bina ¢at1 diizlem ¢ikarim noktalarin bu sinir
ile cakistirilmasi ile gergeklestirilmistir. Manuel olarak bina ¢ati1 diizlem sinirini ¢ikarma ve
sonuglarin ¢akigtirtlma iglemi QGIS Desktop 2.18.18 versiyonu olan program kullanilarak
gergeklestirilmistir. Dogruluk (P), Hassasiyet (R) ve F-puani miimkiin olan veriler igin

hesaplanmis ve Tablo 10 ve 11°de sunulmustur.
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Tablo 11. Tekli bina igeren veri i¢in Sayisal kalite kontrol sonuglari

. Diizlem no Dogruluk Hassasiyet F-Puani
Veri Adi ) R)
Diizlem 1 0.974 0.999 0.987
Diizlem 2 0.985 0.995 0.990
Fusa Diizlem 3 0.931 1.000 0.964
Diizlem 4 0.860 1.000 0.925
Genel Ortalama 0.937 0.999 0.966
Diizlem 1 0.971 0.991 0.981
Diizlem 2 0.963 0.987 0.975
Veri 5 Diizlem 3 0.990 0.992 0.996
Diizlem 4 0.991 0.982 0.986
Genel Ortalama 0.979 0.988 0.984
Diizlem 1 0.990 0.994 0.995
Veri 6 Diizlem 2 0.990 1.000 0.999
Genel Ortalama 0.990 0.997 0.997
Veri 7 Diizlem 1 0.973 0.999 0.986
Genel Ortalama 0.973 0.999 0.986
Diizlem 1 0.920 0.990 0.958
Veri 8 Diizlem 2 0.990 0.990 0.994
Genel Ortalama 0.955 0.990 0.976
Tablo 12. Coklu bina i¢eren Veri i¢in Sayisal Kalite kontrol sonuglari
Xg:l Bina no Diizlem no gat;gruluk I(—||?a)ssa3|yet F-Puam
Bina 1 Diizlem 1 0.999 0.998 0.999
Bina 2 Diizlem 2 0.941 0.996 0.967
Alan 1 B!na 3 Diizlem 3 0.996 0.992 0.994
Bina 4 Diizlem 4 0.972 0.811 0.885
Bina 5 Diizlem 5 0.998 0.965 0.981
Genel Ort. 0.981 0.952 0.965
Bina 1 Diizlem 1 0.934 0.994 0.963
Diizlem 2 0.932 0.992 0.961
Bina 2 Diizlem 3 0.959 0.990 0.977
Ortalama bina 2 0.942 0.994 0.967
Diizlem 4 0.990 0.990 0.990
Alan2 Bina3 Diizlem 5 0.988 0.995 0.991
Ortalama bina 3 0.993 0.990 0.990
Diizlem 6 0.991 0.990 0.994
Bina 4 Diizlem 7 0.990 0.990 0.990
Ortalama bina 4 0.995 0.990 0.990
Genel Ort. 0.969 0.992 0.981
Bina 1 Diizlem 1 0.997 0.998 0.997
Bina 2 Diizlem 2 0.993 0.997 0.995
Bina 3 Diizlem 3 0.978 0.994 0.986
Bina 4 Diizlem 4 0.939 0.980 0.959
Alan 3 Diizlem 5 0.992 1.000 0.996
Bina 5 Duzlem 6 0.953 0.964 0.959
Ortalama Bina 5 0.973 0.982 0.977
Genel Ort. 0.975 0.989 0.982
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Tablo 11 ve 12°den de goriilecegi lizere tekli ve ¢oklu bina ¢ati diizlemleri veri
setlerinde biitiin bina cati diizlemlerinin [-RANSAC ile ¢ikarilmasi sonucu elde edilen
hassasiyet, dogruluk ve F-puanmi genel olarak 0.95’in {izerinde olmustur. Bu sonuglar
gelistirilen I-RANSAC algoritmasi ile giivenilir sonuglar elde edildigini ve bina ¢ati

diizlemlerinin LiDAR verisinden giivenilir bir sekilde ¢ikarildigini gostermektedir.



8. SONUCLAR

Bu tez calismasmin asil amaci, bina gati1 diizlemlerinin basarili bir sekilde tespit
edilmesi ile binalarin giincel durumu varsa kagak yapilagsma vb. durumlarinin uzaktan
algilama yontemleri kullanilarak gergeklestirilmesidir. Bina cati diizlemleri klasik 2B
fotograflardan ¢ikarilacagi gibi, LIDAR teknolojisi ile elde edilen 3B nokta bulutu verileri
kullanilarak da yapilabilmektedir. LiDAR teknolojisi 3B veriyi klasik fotogrametrik
yontemlerden, yiiksek oranda bindirmeli hava fotograflar1 kullanilarak elde edilen 3B nokta
verisinden, daha hizli ve giivenilir sekilde gece giindiiz veri toplayabilen bir teknolojidir. Bu
sebeple bina ¢at1 diizlemi ¢ikarimlarinda LiDAR verisi son yillarda sik¢a kullanilmaktadir.
LiDAR verisi kullanarak bina ¢at1 diizlemi ¢ikarma/yakalama ¢aligsmalari harita ve bilgisayar
mithendisligi alanlarinda son yillarin en popiiler konularindan biridir.

Bina ¢ati diizlemi g¢ikarim islemlerinde ilk sorun, yer yiizeyinin diizlem olmas1 ve
veriden ayrilmasi gerekliligidir. Bu ayrima islemindeki amag¢ bina cati diizlemlerini
c¢ikarirken bir diizlem olan yerinde ¢ikarilma ihtimalidir. Bu amagla yer ve yeriistii noktalarin
ayrilmast ve sadece yeriistii noktalar1 kullanilarak bina c¢ati diizlemlerinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Yer ve yeriistli noktalarin1 LiDAR verisinde siniflandiran ve yer noktalarini
kullanarak SYM modeli olusturan bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu ¢alismada yeni bir
smiflandirma algoritmasi gelistirilmis ve LiDAR verilerinden bina ¢ati ¢ikarimin islemine
gecilmeden Once bu smiflandirma yontemi verilere uygulanmistir. Boylece LiDAR
verisinden sadece yeriistiine ait noktalar kullanilarak bina ¢at1 diizlem ¢ikarim islemleri
adimina gecilmistir. Bu siniflandirma yontemi belirli bir pencere araliginda noktalar aras1 Z
mesafesini 6lcme ve yorumlama iizerine kuruludur. Elde edilen yer noktalarina ait sonuglar,
SYM velveya DEM yapiminda kullanilirken, yeriistiine ait noktalar ise bina, agac¢ vb.
objelerin tiim siniftan ¢gikarilmasi islemlerinde kullanilabilmektedir.

Bina cat1 diizlemi yakalama veya bir baska deyisle veriden ¢ikarmada en c¢ok bilinen
yontemlerden biri olan RANSAC algoritmasi, algoritmanin dogas1 geregi diizlem esitliine
uyan verideki her noktay1 diizlem noktas1 olarak ¢ikarmaktadir. Fakat RANSAC diizlemlerin
sonsuz uzayda oldugunu varsayarak diizlem planimetrisinde devam eden her bir noktay1
diizleme ait nokta gibi ¢ikarmaktadir. RANSAC algoritmasinda 6zellikle agach ve yer
iistline ait bina disinda objelerin bulundugu alanlarda hatali sonuglar verdigi gozlemlenmis

ve bu hatalarin giderilmesi i¢in bu tez ¢aligmasinda RANSAC algoritmasini iyilestiren bir
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model olan ve I-RANSAC adi verilen bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma 8 adet tekli
bina ve 3 adet ¢oklu bina i¢eren alan veri setlerinde test edilmis ve sonuglar dogrultusunda
RANSAC algoritmasinin ¢evresinde ¢ok fazla nokta bulunmayan bina cat1 diizlemlerini
basarili bir sekilde ¢ikardigi, ancak ¢evresinde farkli objelerin noktalari bulunan binalarin
hepsinde hatali sonuglar verdigi, bina ¢at1 diizlemine ait olmayan noktalar1 da bina cat1
diizlemine ait nokta olarak c¢ikardigi gézlemlenmistir. RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan
hatali diizlem sonuglari, I-RANSAC algoritmasi ile dogru bir sekilde ¢ikarilmis ve bina ¢ati
diizlemleri sadece bina cati diizlemini i¢eren noktalar kalacak sekilde bulunmustur. I-
RANSAC algoritmast bir bolge biiyiime algoritmasidir. Veri 6zelligine gore, verideki
noktalar arasindaki ortalama diisey ve yatay mesafe degerlerini kullanarak bir esik deger
olusturulmus ve RANSAC ile yakalanan diizlemlere I-RANSAC algoritmasi, diizlemdeki
noktalar1 esik degere goére kiimeleme yaparak sadece diizleme ait noktalar1 bulmay1
basarmistir. Esik degere gore kiimeleme sonucundan en yiiksek nokta yogunluguna sahip
kiime diizlem olarak belirlenmistir.

Sonuglarin giivenirligini test etmek igin nitel ve nicel kalite kontrol yontemleri
uygulanmistir. LIDAR verisinden, I-RANSAC ve klasik RANSAC algoritmasi kullanilarak
¢ikarilan bina ¢at1 diizlemi sonuglar1 Google uydu fotograf haritasi {izerine eger veride
koordinat sistemi biliniyorsa yansitilmistir. Bu sekilde elde edilen sonuglarin bina gati
diizlemi sinirlarinda kalip kalmadigi arastirilmistir. RANSAC ve I-RANSAC diizlem
¢ikarma algoritmalarinin karsilagtirilmasiyla bina ¢atisinda olan noktalar ve aykir1 degerler
gorsel olarak irdelenmistir. -RANSAC algoritmasi ile, RANSAC algoritmasi tarafindan
hatali ¢ikarilan bina ¢at1 diizlemleri iyilestirilmis ve sadece bina sinirlar i¢inde kalan diizlem
noktalar1 elde edildigi gorsel olarak goriilmiistiir. Nitel kalite kontrol yonteminde sonra ise,
nicel kalite kontrol yontemi i¢in, dncelik Google web servisi ortofotolarindan bina cati
sinirlart manuel olarak sayisallagtirilmistir. Bina diizlem cati sinirlar1 ile RANSAC ve I-
RANSAC algoritmasindan elde edilen bina cati diizlem noktalar1 c¢akistirilmistir. Bu
cakistirma sonuclarim1 kullanarak hassasiyet, dogruluk ve F-puani hesaplanmis ve bu
parametrelerin genel olarak 0.95’in iizerinde oldugu bulunmustur. Nicel ve nitel kalite
kontrol sonuglarina gore I-RANSAC algoritmasinin bina ¢at1 diizlemlerinin LiDAR
verisinden ne kadar giivenilir bir sekilde ¢ikardigini1 gostermektedir.

Baz1 ortofoto tiretimlerinde bina ¢atilarinin tam yerinde olmadigi, herhangi bir yone
dogru az da olsa bir sapmaya sahip oldugu goézlemlenmistir. -RANSAC algoritmasi ile elde

edilen bina cat1 diizlemleri ise bina ¢atilarinin gercek uzaydaki yerini gostermektedir. I-
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RANSAC ile elde edilen sonuglar kullanilarak, ortofotolarda hatali yelerde kayma gosteren
bina ¢at1 diizlemlerinin diizeltilmesi gergeklestirilebilir. Boylece, elde edilen giivenilir bina
cat1 diizlem noktalari, ortofotolardaki dogru olmayan zaman zaman kaymis olan bina cati
diizlemlerinin smirlarim ve yerlerini diizeltmede ve bina c¢atilarinin haritalanmasinda

kullanilabilir.



9. ONERILER

Bu ¢alismada LiDAR verisi kullanilarak bina ¢at1 diizlemler I-RANSAC algoritmasi
ile basarili bir sekilde ¢ikartilmistir. LIDAR verisinden ¢ikarilan bina cat1 diizlemlerinin
smirlarinin belirlenmesi ve sayisallagtirilmasi ile bu ¢alisma ilerde genisletilebilir. Fakat,
bilindigi tizere LiIDAR verileri nokta bulutu verisi oldugu i¢in diizlem iizerinde daginik ve
rasgele noktalardan olusmaktadir. Bina cat1 diizlemlerinin smirlarin belirlenmesi igin, I-
RANSAC algoritmasindan ¢ikarilan noktalarin kullanilmasi, bina ¢at1 sinirlarinin diiz degil
dagimmik ornegin zigzagl sekilde ¢ikarilmasina sebep olacaktir. Bu amagla, ilerleyen
caligmalarda, LiDAR verisinden ¢ikarilan bina ¢at1 diizlem sinirlar1, hava fotograflarindan
elde edilen bina cat1 geometri bilgisi kullanilarak diizgiinlestirilebilir. Ayrica eger mevcutsa,
I-RANSAC algoritmasint kalite kontrolii i¢cin Google uydu haritalar1 yerine hava
fotograflarinin kullanilmasi da bir segenektir.

I-RANSAC algoritmasinda esik deger i¢in kullanici tarafindan girilen yatay ve diisey
mesafe ortalama uzakligi ise ilerleyen calismalarda veri icerisinden ortalama bir deger
hesaplanarak yapilabilir ve boylece hicbir parametre kullanici tarafindan girilmeden I-
RANSAC algoritmasi ¢alistirilabilir.

Daha 6nce bahsedildigi tizere LiIDAR teknolojisi verileri ile uydu/ hava fotograflart
arasinda birbirlerine gore avantajli yanlar1 bulunmaktadir. LIDAR verisinden ¢ikarilan bina
catt sinirlari ile hava vel/veya uydu fotograflar birlestirilerek iki verinin avantajli yonleri
kullanilarak daha kapsamli bir ¢alisma ileride yapilmasi dnerilmektedir. Calisma alanin
genisletilip yeni  veriler elde edilmesiyle uygulama alan1 artirilabilecegi
degerlendirilmektedir. Bina cati diizlemlerinin yaninda baska diizlemsel 6zellige sahip
yerlistii noktalar1 ¢ikartilip LIDAR verilerinin siniflandirilmasi yapilabilir.

Son olarak yer ve yeriistii nokta ayrimi i¢in gelistirilen yeni algoritma da sadece
yiikseklik bilgisi yerine noktalar aras1 egim bilgilerinin katilmasi ile de genisletilip denemesi

Onerilmektedir.
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