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OZET

Bina smrrlarin1 yersel yontem veya uzaktan algllama verilerinden manuel olarak
belilemek zaman alic1 ve ¢aba gerektiren bir islemdir. Ilgili veri kaynaklarindan bina
smir1 ¢ikarim harita temel althg1r olmasi bakimindan son derece 6nemlidir. Eslestirme
ve lazer tarama ile tretilen nokta bulutlar, yogun ve dogrulugu yiiksek {ic boyutlu
(3B) konum bilgisi saglamaktadwr. Binalarm 3B nokta bulutundan otomatik
¢ikarilmasi olduk¢a zor bir problemdir. Otomatik veri isleme, harita liretiminde islem
sliresi, maliyet ve operator hatasmin azaltilmasina onemli Glgiide katki saglamaktadir.
Bu calsmada, sekizdal (Octree) veri organizasyon metodu calisma prensibi otomatize
edimek suretiyle gelistirilen ve Onerilen yeni yaklagimla (iyilestirilmis Octree, I-
Octree), fotogrametrik goriintiilerden {iretilen nokta bulutlar1 ve kiyas amach LiDAR
nokta bulutlar1 kullanilarak bina detayr otomatikk c¢ikarmm Ve Ssaysallastirilmasi
hedeflenmistir. Bu hedefe ulasmak i¢cin: (i) biiyik hacimli 3B nokta bulutunun
goriintiilerden  {iretilmesi veya LIDAR nokta bulutu temin edimesi; (ii) nokta
bulutundan zemin ve zemin istii objelerin SMRF ile ayrimasi; (iii) DBSCAN
algoritmasi ile bina objelerinin smiflandrilmasi; (iv) sekizdal ve iyilestirilmis sekizdal
(I-Octree) yonteminin smiflandirilan objelere uygulanmasi ile bina detaylarinin
¢ikarilmas1 ve (V) ABORE ile bina kenarlarmin diizgiinlestirilmesine odaklanilmustur.
Onerilen yaklasm, FElazig ve Erzurum test alaninda fotogrametrik nokta bulutlari,
Kaliforniya test alaninda ise LIDAR nokta bulutu tizerinde uygulanmistir. Tim test
alanlar1 i¢in  1/1000 ve 1/5000 oOlgekli halihazir haritalar referans verisi olarak
kullanilmugtir. Tambk (Cp), dogruluk (Cr), kalite (Q) ve F-skor (F-1) metrikleri ile
obje tabanh dogrulama yapimistir. Test alanlarinda dogrulama  sonuglari
fotogrametrik nokta bulutlarmda her bir metrik icin maksimum %94 {izerinde iken,
LiIDAR nokta bulutu test alannda ise bu deger %99 iizerinde olmaktadr. Dogrulama
sonucunda, Onerilen yaklasimin test alanlarinda segilen bmalar1 yiiksek dogrulukla
cikarabildigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak, Onerilen yaklagimla farkh yogunluktaki
nokta bulutlarindan otomatk bir bigimde bina detay cikarm ve saysallagtirma
isleminin gerceklestirilebilece§i ortaya ¢ikarilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fotogrametri, LiDAR, Nokta Bulutu, Bina Cikarmi, Otomatik
Sayssallagtirma, I-Octree.

Mayis, 2022; 98 sayfa
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AUTOMATIC BUILDING EXTRACTION AND DIGITALIZATION
THROUGH PHOTOGRAMMETRIC IMAGE BASED POINT CLOUD
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ABSTRACT

Determining the building boundaries manually from terrestrial method or remote
sensing data is time-consuming and demanding. Building boundary extraction from
relevant data sources is extremely important asit is a map base. Point clouds produced
by matching and laser scanning provide dense and highly accurate three-dimensional
(3D) posttion information. Automatic extraction of buildings from the 3D point cloud
is a very difficult problem. Automatic data processing contributes significantly to
reducing processing time, cost and operator error in map production.

In this study, it is aimed to automatically extract and digitize building details by using
point clouds produced from photogrammetric images and LIDAR point clouds for
comparison purposes, with the new approach (improved Octree, I1-Octree) developed
and proposed by automating the working principle of the Octree data organization
method. To achieve this goal: (i) generating a large volume of 3D point cloud from
images or providing a LIDAR point cloud; (ii) separation of ground and above ground
objects from the point cloud by SMRF; (iii) classification of building objects by
DBSCAN algorithm; (iv) extracting building details by applying the octagon and
improved octree (I-Octree) method to classified objects; and (v) smoothing building
edges with ABORE is focused.

The proposed approach was applied on photogrammetric point clouds in Elazig and
Erzurum test area and on LIDAR point cloud in California test area. Reference maps
with scales of 1/1000 and 1/5000 were used as reference data for all test areas. Object-
based validation was performed with completeness (Cp), accuracy (Cr), quality (Q)
and F-score (F-1) metrics. In the test areas, the verification results are above a
maximum of 94% for each metric in photogrammetric point clouds, while this value
is above 99% in the LIDAR point cloud test area. As a result of the validation, it is
seen that the proposed approach can extract the selected buildings in the test areas with
high accuracy. As a result, it has been revealed that with the proposed approach,
building detail extraction and digitization can be performed automatically from point
clouds of different densities.

Keywords: Photogrammetry, LIDAR, Point Cloud, Building Extraction, Automatic
Digitizing, I-Octree.

May, 2022; 98 pages
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1. GIRIS

Uzaktan Algllama teknolojileri obje ya da varlklar hakkmda fizksel kontak
olusturmadan bilgi edinilen teknolojilerdir (Lai vd., 2019). Giiniimiize degin ¢ok farkli
tipte sensOrle ve sayida uzaktan alglama verisi lretilerek bu verilerle uygulamalar
yapimistr. Ozellkle konumsal ve zamansal ¢oziniirliigiin artmasi ile bu veriler obje
ve aga¢ ¢cikarmmi, kiyr ¢izgisi belirleme ve yol ¢ikarimi gibi ¢alismalarin ana kaynagini
olusturmaya baslamislardir (Lai vd., 2019; Marullo vd., 2018). Bina objesinin 6zellik le
kentsel alanlarm ana bileseni olmasmdan dolay, bina detaylarinin uzaktan algilama
teknolojileri 1ile ¢ikarmm 1lgili teknolojinin hezli, etkin ve ekonomik olmasindan
kaynakh olarak ana c¢ahsma konusu olmustur. Literatiirde, farkh arastrmacilar
goriintiileri kullanarak bina bilgi ¢ikarmuina yonelik olarak spektral, geometrik,
iceriksel ve gati tipleri ile ilgili bilgileri ortaya koymuslardir.

Bina ¢ikarma ve sayisallagtirma, sehir planlama ve arazi yonetimi gibi farkh alanlarda
bilgi edinmenin en 6nemh yoludur. Uzaktan algllama genis kapsama alam ve gergek
zamanl uygulanabilme yetenegi gbi c¢esiti avantajlara sahip oldugundan bina
cikarmm i¢in temel bir yaklasimdir. Cesit uzaktan algllama teknolojileri arasmnda,
LiDAR ve fotogrametrik goriintiilerden eslestirme teknikleri {iretilerek 3B Ozellik ler

saglayan nokta bulutlar1 bina ¢ikarmu i¢in en onde gelen onemli araglardr (Lai vd.,
2019).

Lazer tarama ve goriintii eslestirme teknolojilerinin gelismesi ile birlikte, 3B bilgi
tretimi  aragtrmacilarm igi odag haline gelmistir. 3B bilgi ¢ikarmmi uygulamalari
sayisal yiikseklk modeli (SYM) ve saysal yiizey modeli (SYuM) iiretimi ile arkeoloji,
topografik izleme, kiiltirel miras1 koruma, orman ve tarrmsal modelleme gibi birgok
alanda gerceklestirilmistir (Christian Rose vd., 2015; Shao vd., 2016). Lazer tarama
lle dogru, giivenilir, yogun ve entegre 3B veri iiretilebildiginden, bu teknoloji son
yirmi yildir tercih edimektedir. Son yillarda, fotogrametri ve bilgisayarla goriis
alanndaki Onemli gelismeler, goriintii tabanh 3B veri iiretimi, lazer teknolojisi igin
Oonemli bir rakip ya da alternatif olarak ortaya ¢ikmustir (Rau vd., 2015; Shao vd.,
2016). Lazer teknoloji ile karsilastrildiginda, gorintii tabank 3B veri iiretiminin

avantajlart;

- Gorintiler her tirlii kamera ile almabilir, akilli telefon veya tabletler ile

cekilebilir, statik dijital kamera ya da video kamera ile iiretilebilir,



- Bu teknolojinin maliyeti oldukca diisiiktiir,
- Nokta bulutu verisi ayn1 zamanda renk bilgisini de icertr,
- Lazer teknolojisine gore daha yogun nokta bulutu dretilir (Remondino wvd.,
2014; Shao vd., 2016).
seklinde Ozetlenebilir. Bu avantajlarindan dolayr son yillarda 6zellikle goriintii tabanl

fotogrametrik eslestirme yontemi ile {iretilen 3B nokta bulutu verileri yaygin bigimde
kullanilmak tadr.

Literatiirde veri tipine gore bina ¢ikarmi ve sayisallastrmasi i¢in kullanilan metotlar
genel olarak {ic grupta toplanmaktadir. Birinci grup metotlar, direkt fotografik
goriintiilerden 2B veya 3B bilgi ¢karmuna dayanmaktadr. ikinci grup yontemler
sadece LiDAR verisi kullanirlar. Ugiincii grup yontemler ise karma igerikli olup,
LIDAR ve fotogrametrik goriintiileri entegre bigimde kullanarak bina ¢ikarimi
gergeklestirir  (Siddiqui  vd., 2016). Veri isleme stratejisine gore de bina ¢ikarim
metotlar1 ana olarak ii¢ kategoriye ayrilir (Hermosilla vd., 2011; Siddiqui vd., 2016).
Veri tabanh (data-driven) metotlar direkt olarak veriyi kullanarak bina detaylarini
belirlemeye c¢absirlar. Bu yontemlerin dezavantaji dogruluk ve biitiinliikk ag¢isindan
istenilen diizeyde olmamalaridir. Model tabanh (model-driven) ydntemde ise mevcut
bilnen bina geometri modeli, veri lizerine fit edilmeye cahsilir. Bu yontemde sonug
topolojik olarak dogru olup gercek modelle kimi zaman uygun olamamaktadr. Il iki
modeli hibrit bicimde kullanan tgiincii metotlar ise daha etkin sonuclar ortaya
koymaktadrlar (Gilani vd., 2016).

Bu tez calismasinda, fotogrametrik goriintiilerden eslestirme metodu ile iiretilen yogun
nokta bulutlar1 icerisinde mevcut bina ayak izlerinin (smirlar), voksel tabanh sekizdal
veri organizasyon metodunun basamak sayis1 otomatize edilerek c¢ikarlmasi ig¢in
gelistirilen yeni bir yaklasm &nerilmistir. Onerilen yaklasim iyilestirilmis Octree (I-
Octree) olarak isimlendirilmistir. Yaklasim, 3B nokta bulutlarinin eslestirme ile
tretilmesi veya LIDAR nokta bulutu temmn edilmesi, zemin ve zemin {istii objelerin
cikarilmas1 ve bina objelerinin giiriiltiilerden ayiklanarak smiflandirilmasi, sekizdal ve
yllestirilmis  sekizdal (I-Octree) veri organizasyonun smiflandirilan  objelere
uygulanmas1 ile bina detaylarinin ¢ikarlmasi ve literatirde meveut ABORE metodu
ile bma kenarlarmin diizgiinlestirilmesi asamalarindan olugsmaktadwr. Farkh test
alanlarinda iretilen sonuglar literatiirde kabul gormiis dogruluk analizi metotlar1 ile
degerlendirilerek tatmin edici sonuglar ortaya konmustur.
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1.1 Cahsmanmin Amaci ve Kapsam

Ulkemizde, ozellikle kamu ve dzel kurumlar tarafindan her tiirlii amaca yonelik olarak
iiretilen haritalarda temel detay ya da katmanlardan birisi bina objeleridir. lgili
objelerin her tiirlii veri icerisinden sayisallagtirilmasi bliyiikk 6nem arz etmektedir. Son
yillarda ozellikle 3B veri kullanimi ciddi bicimde yaygmlasmis ve hatta gereklilik
halne gelmistir. Bu tiir verilerin iretimi fotogrametrik goriintiilerden eslestirme
yontemi ile ortaya ¢ikarilan nokta bulutundan olabilecegi gibi, LIDAR ile de dogrudan
saglanabilmektedir.

Bu tez cahymasinda ana amag, fotogrametrik goriintiilerden {iretilen nokta bulutu
icerinde mevcut binalarin tam otomatk olarak, literatiirden farkh bir bicimde voksel
tabanh sekizdal veri organizasyon metodunun iyilestirilmesi (I-Octree) ile otomatize
bir bicimde ortaya ¢ikarilmasi, saywsallastirilmast ve bina kenar bilgilerinin her tiirlii
harita dogrulugunu saglayacak sekilde gerceklestirimidir. Uretilen bina kenar detayi
ya da ayak izleri direkt olarak harita katmam bigiminde kullanilip kullanilamayaca g1
da farkl Olcekteki referans verilerle test edimistir.

Calsmanin oneml amaclarindan biri de djjital harita icin gerekli olan nesnelerden bina
smirlar/kenarlart Ttretilirken operator desteginin  minimize edimesidir. Bina ana
hatlarinin dogru bir bicinde ¢ikarilmasi, nokta bulutu smiflandrma kalitesine baghdir.
Ancak, ger¢ek diinya sahnelerinin karmasikligr ve biiyikk veri hacimleri hatali bina
detayr ¢ikarm sonuglarina yol agabilmektedir. Binalar genellikle agaclara bitisik
oldugundan, cati lizerindeki noktalar aga¢ noktalar1 olarak smiflandrilir veya bunun
tersi de gecerlidir. Bu tiir kosullar, yanks bina ayak izi veya kenar ¢ikarma sonuglarina
neden olabilmektedir. Bu yiizden c¢ahsmada, farkh nokta yogunluklar1 dikkate
almarak; (i) bina kenarlarinda giiriiltii ve kusurlarm etkisinin nasil ve ne sekilde
azaltilabilecegi Ve (ii) rasgele sekle (alfa sekil) sahip karmagik bina siirlart nasi

dogru bir sekilde regiilarize edilir? sorularina da cevap aranmustir.

Cabsmanin literatiire katkisy; biiylk oOlgekli hava goriintiilerinden voksel tabanl
iyllestirilmis  sekizdal wveri organizasyon metodunu (I-Octree) kullanarak LoD1
diizeyinde tam otomatk bina ¢ikarmm ve regiilarizasyonu gerceklestirmek ve {iretilen

binanmin referans veri ile karsilastrilmasi ile dogruluk analizi gerceklestirmek seklinde

degerlend irilmektedir.



1.2 Literatiir Arastirmasi

Otomatik bicimde nokta bulutu islemenin Onemi, Ozellkle haritalama baglaminda
cesitl uygulamalar i¢cin 3B nokta bulutu kullanimina olan ilgiyle birlikte artmaktadir.
Makul bir siire iginde kapsamli ve dogru 3B veri saglamanin avantajlarina ragmen,
nokta bulutlarin1 otomatik olarak isleme yOntemleri halen daha gelismeye aciktir.
Konu ile ilgili literatiir detayr asagida Ozetle sunulmustur.

Lai vd., (2019), nokta bulutundan bina ¢ikarmi i¢in, LIDAR nokta bulutu ve
gortintiilerden alnan doku ozelliklerinin birlkte kullanimindan olusan bir yontem
Oonermislerdir. Her bir noktanm yiiksekligini ifade eden bir yiikseklik haritas1
kullanilarak doku 6zellikleri ¢ikarlmistir. Cahsmadaki deneyler, nokta bulutu ve doku
ozelliklerinin flizyonunun diger yontemlerden daha yiiksek ¢ikarm dogrulugu elde
edilebildigini gostermistir. Onerilen yontem kullamlarak %87’yi asan tatmin edici bir
bina c¢ikarmi dogrulugu elde edimis olup, verimli ve gegerli bir yontem oldugunu
ortaya koymuslardr.

Dong vd., (2018), diisey bir hava goriintii kiimesi (Vaihingen) ve iki egik hava goriintii
kiimesi (Potsdam ve Lunen) iizerinde yaptiklar1 ¢ahymada, bina smirlarini tespit etmek
ve diizenlemek i¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Bu yontem {i¢ asamadan
olusmaktadir. Ik asamada, orijinal hava goriintiisinden ve yogun eslesme
noktalarindan alnan ozellikler, binalar1 tespit etmek ve tek bir bina blogunu elde
etmek icin birlestirilir. Ardmdan, orijinal hava goriintiilerinden diiz ¢izgi pargalarmi
eslestrmek icin Ozellk diizeyinde bir birlestirme stratejisi uygulanir. Son olarak,
eslesen diiz ¢izgi segmentlerini ve bireysel bina blogunun smirlarini birlestirerek bina

ayak izini olusturulur.

Siddiqui vd., (2016), kiicik ve seffaf bina catlarinin tespitinde yasanan smrlama
zorluklarint gidermek adma e@im tabanh bina ¢karmi yontemini Onermislerdir.
Onerilen yontem, binalar1 ¢karmak i¢in fotogrametrik goriintiiden ¢ikarlan bina
cizgileri yoniinde LiDAR noktalarmi kullanir. Ek olarak, belirli bir goriintiden alman
yerel bilgilere dayah olarak bazi parametrelerin otomatik olarak ayarlandig1 yerel renk
eslestirme ve gdlge analizi tantilir. Onerilen yontemin performansi, nesne ve piksel

tabanh metrikler kullanilarak iki referans veri seti iizerinde degerlendirilmis ve



agaclart ortadan kaldwrmada, her biiyliklilkkteki binayr ¢ikarmada ve seffaf catii ve

catisiz bina ¢ikarminda etkinligini gdstermektedir.

Gilani vd., (2016), nokta bulutu ve ortofoto 6zellikleri kullanilarak bmalar1 ¢ikarmak
ve diizenlemek i¢in bir metodoloji gelistirmislerdir. Burada, tamamen veriye dayal ve
otomatik olan bir bina alglama ve ayak izi olusturma teknigi sunulmaktadir. Aday
bina bolgeleri once baglantii bilesen analizi kullanilarak belirlenir. Daha sonra, grid
indeks yapist ve ¢ok kaynakl veriler araciigiyla bitki Ortlisiniin kaldrlmasindan
sonra kismen kapatilmis ve gdlgelenmis binalar ¢ikarlmaktadwr. Son olarak, goriintii
cizgileri ve c¢ikarlan bina smirlari1 kullanilarak bma ayak izleri olusturulur. Bina
cikarm ve diizenleme siireleri, nokta yogunlugu (1 ila 29 nokta/m?), bina boyutlar1,
golgeler, arazi ve bitki Ortiisii bakimmdan farkhlik gosteren dort veri seti kullanilarak

degerlend irilmistir.

Dal Poz ve Yano Ywata, (2020), hava LiIDAR (ALS) verilerinde binalarin g¢at1
diizemlerini boliimlere ayrmak icin {ic asamah bir yontem onermislerdir. Ik admm,
ALS nokta bulutu boyunca diizlemsel ¢ati1 yiizleri i¢cin kapsamh aramadan kagmmay1
amaglar. ALS nokta bulutunu islemek i¢in standart algoritmalar, bina bolgelerini izole
etmek icin kullanilr. Onerilen yontemin ikinci admm, daha énce smrlandrrilmis bina
bolgeleri icinde c¢ati diizlemlerinin boliimlere ayriimasmdan olusur. ALS bina
noktalarnin tutarhligimi kontrol etmek icin Random Sample Consensus (RANSAC)
algoritmasmi  kullanmislardr.  RANSAC  algoritmas1  pargalanmis  sonuglar
tiretebildiginden, lglincli adimda, yaklasik olarak es dogrusal ve uzaysal olarak yakimn
olan diizlemleri birlestirmek i¢in son bir islem gerceklestirili. Sonuglar, Onerilen

yontemin diizgiin ¢alstigin1 gdstermektedir.

Ma wvd., (2019), c¢ok yiksek ¢ozinirlikli (VHR) uzaktan alglama uydu
goriintiilerinden bina 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmak icin yeni bir morfolojik
nitelikk bina indeksi (MABI) ve gblge indeksi (MASI) onermislerdir. Onerilen
cahbsmanin On isleme adminda, yiikksek homojenlige sahip girdiyi elde etmek ve uzun
nesneleri (potansiyel bina olmayanlar) bastrmak i¢in orijinal VHR spektral yansima
verileri lizerinde Oznitelik filtrelemesi yapilmistr. Daha sonra elde edilen girdi temel
goriintli olarak almarak MABI ve MASI degerlerini hesaplamiglardir. Karanhk
catlarm  thmalini  azaltmak i¢in  karanhk bmalar MABI’de ayr olarak
degerlendirmislerdir. MABI 6zellik goriintiisiinden binalar1 daha 1yi tespit etmek i¢in,
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binalarla karistirilan yollar ve ¢iplak zemin gibi bina dis1 arazi Ortiilerini daha fazla
filtrelemek i¢in nesne yonelimli bir analiz ve bina-gblge eszamanhlik iliskilerini
kullanmiglardir. Hem gorsel inceleme hem de nicel degerlendirme goz Oniine
alndiginda, Onerilen ¢ahsmanin sonuglari, son otomatik bmna indeksi ve denetimli ikili

smiflandirma yaklasgimi sonuglarindan daha {istiindiir.

Sun ve Wang, (2018), bina smrmin ¢karlmasinda yaygn olarak kullanilan, ancak
genellikle aga¢c ve arka plan karisikliklar1 nedeniyle kismen Onyargili bma smiri
cikarlmasiyla sonuglanan bir segmentasyon yontemi olan aktif kontur modelini
(ACM) kullanmiglardir. Bu ¢ahsmada, smr ¢ikarmm olusturularak algoritmalardaki
mevceut smrlamalarin  iistesinden gelmek i¢in smiflandirma evrisimli  sinir aglari
(CNN) ve ACM ile birlestirilmistir. Onerilen ydntemlerin iki veri setinden bes test

alannda bina smrrlarini verimli bir sekilde ¢ikarabilecegini gostermektedir.

Bulatov vd., (2014), binalar1 etiketleyerek vejetasyon ve hatah noktalari normalize
edimis SYM’den ¢karnmus ve bina smrlarmi etiketh pikseller ile grafik tabanh
ortofoto segmentasyonu ile ortaya ¢ikarmiglardir. Li vd., (2016) grafik kesme tabanl
Markov modeli ile farkh agilardan c¢ekimis goriintiilerden {iretlen noktalar:
smiflandirmak suretiyle bina, aga¢c ve zemini ayrmislardr. Ardndan RANSAC ile
bina c¢ati diizlemlerini ortaya ¢ikarmislardir. Yan wvd., (2017) rastgele doku
segmentasyon yontemini kullanarak SYM iizerinden bina ayak izlerini ortaya
cikarmiglardir. Alidoost vd., (2019) tekil goriintiden 3B bina sekillerini ¢ikarmak
tizere ¢ok Olgekli konvoliisyon-dekonvoliisyonlu bir ag kullanmiglardir. Bina ¢ikarimi
amagh olarak derin 68renme tabanh goriintii segmentasyon yontemleri de geleneksel
yontemlerin yannda kullanilmistr (Z. Cao vd., 2019; Ji vd., 2019).

3B bma c¢ikarmm i¢in farkh yazarlar tarafindan literatire yeni cahsmalar da
kazandrilmistr (F. Alidoost ve Arefi, 2015; Jayaraj ve Ramiya, 2018; Malihi vd.,
2016; Nan ve Wonka, 2017). Fotogrametrik yogun eslestirme metotlar1 ile nokta
bulutu iiretimindeki gelismeler son yillarda bina ¢ikarmi icin makine 6grenme tabanl
tekniklerin geleneksel tekniklerin yerini aldigini ortaya koymaktadr (Kendall vd.,
2017; Liu ve Ji, 2020; Wu vd., 2019; F. Zhang vd., 2019). Literatirde bina cat1

ylizeylerini ayri ayri olarak ¢ikarabilen algoritmalar da mevcuttur (Fatemeh Alidoost
vd., 2019; Gilani vd., 2016).



Tez galismas1 i¢in, bina yerlesim alam kentsel, kwsal ve kentsel-kirsal gegis bolgesini
kapsayacak sekilde tiic farkl tipte daha Once yiiksek ¢Oziniirliiklii fotogrametrik
kamera ile c¢ekimis hava goriintilleri ve kiyaslama amaciyla LiDAR verileri
kullanilmustir. Bu goriintiilere iliskin projede kullanilan kontrol nokta verileri ya da
dengelenmis proje verileri (dis yoneltme elemanlari) temin edimistir. Secilen ¢aligma
bolgeleri i¢in ugus kolon saysi iki ya da ii¢ olacak sekilde belirlenmis ve bu kolonlara
ait gorlintiiler gOrlintii eslestirme metotlar1 (SGM-Semi Global Matching veya SfM-
Structure from Motion) kullanilarak fotogrametrik nokta bulutlar1 yogun olacak
sekilde {retilmistir (Guerra-Hernandez vd., 2018; Y. Li vd., 2016). Nokta bulutu
tiretiminde Ozellikle spektral bilgi de (RGB+IR) uzaysal veriye dahil edilmistir. Nokta
bulutu verisi Agisoft Metashape Profesyonel ticari yazilimi kullanilarak {iretilmistir.

Eslestirme sonucu iretilen nokta bulutu verisi i¢cin dncelikle yer ve yeriistii ayrimi ve
ayrica vejetasyon ayrmi  SMRF (Simple Morphological Filter) yontemi ile
gerceklestirilmistir  (Wuming Zhang vd., 2016). SMRF, Matlab yazilim ortamimda
cahstirilmistir. Bu islem sonrasi sadece binalarm mevcut oldugu veri igerisinde bina
kiimelerinin birbrrinden ayrilmasi1 icin DBSCAN (Density Based Spatial Clustring of
Applications with Noise) algoritmas1 kullanilarak kiimeleme islemi yapimistir (Ester
vd., 1996). Boylece, yaklagik bina kiimeleri ayrik yapiya doniistiiriilmiigtiir.

Boylece genel hatlari ile zemin ve yesil ortiiden ayrilan bina verilerinin smir noktalari,
cahsmada Onerilen voksel tabanh iyilestirilmis sekizdal veri organizasyon metodu (I-
Octree) sayesinde kesin olarak ortaya cikarlmustir. [-Octree yaklasimi, sekizdal
kiimeleri igerisinde ideal basamaga kadar bina ¢ati1 ya da ayak izine ait nokta bulutu

verilerini otomatik olarak tespit etmektedir.

Tespit edilen smr noktalari birlestirildikten sonra diizgiinlestirilmesi i¢in literatiirde
mevcut ABORE yontemi kullanilmigtir. Dogruluk analizi icin ¢ahsma alanmi iceren
referans harita ile {iretilen ve diizglinlestirilen smr noktalar1 cakistrilmak suretiyle,

biitiinlikk, dogruluk, kalite, F-skor metrikleri hesaplanmigtir.



2. GENEL BIiLGILER

Sehirler, artan diinya niifusuna ve hizli kentlesmeye bagh olarak, alanlar1 ve
goriinlimleri ile zaman i¢ginde dinamik bir sekilde degismektedir. 2018 yilinda diinyada
kentsel niifis oram %55 iken, bu oran 1960’tan beri neredeyse iki katma ¢ikmustir.
Egilim, dogrusal bir biiyiime gostermektedir ki kentsel niifusun 2050’de %68 ve
2100°’de ise %85 olacagidir (Schlosser vd., 2020). Bu siireg¢, hizlanan kentsel
yayllmanin, bina ingaat hizinin ve yerlesim alanlarinin artig1 lizerinde onemli bir rol
oynamaktadr. Buna gore, kentsel alanlar ve niifis arasndaki iligkinin incelenmesi
bolge planlamasinda en Onemli konulardan biridir. Bu nedenle konut ve hizmet
merkezlerinin konumu, niifis yogunlugu ve kent kenar bolgesi 6zellikleri hakkmnda
bilgi edinmek olduk¢a Onemlidir. Bu hizli gelisme, siki bir kontrol gerektirir ve buna
bagh olarak kentsel biiylimeyi ve etkileri izlemenin geleneksel yollar1 yavas veya
verimsiz  olabilmektedir (Maktav vd., 2005). Kentsel ¢evrenin ortak unsurlari
diistiniildiigiinde, binalar en 6nemli nesnelerdir (Lai vd., 2019). Kentsel yaylmay1
iZlemek Onemli bir gérevdir ve otomasyon i¢in olast bir yol, uzaktan alglanan
verilerden Ozellik ¢ikarmaktir (R. Chen vd., 2018). Uzaktan algilama, verimli bir veri
toplama yontemidir ve ¢ikarlan bilgiler, kentsel planlama, arazi kullanim analizi,
niifus dagihmi, glines enerjisi tahmini, hava ve giiriiltii kirliligi, bina yeniden msasi,
3D sehir modelleme dahil olmak {izere ¢esith sekillerde kullanilabilmektedir
(Mohammad Awrangjeb vd., 2010; Vosselman, 2002). Bina nesnelerini algilamak,
yiksek kalitede uzaktan alglama verileriyle dahi zorlu bir konudur (Schlosser vd.,
2020).

2.1 Temel Kavramlar

Bu baglk atmnda tezde kullanilan metodolojinin teorikk icerigi detayh bir bicimde
anlatilmig, tiim metotlar hakkinda yeterli diizeyde bilgi sunulmustur.

2.2 Fotogrametrinin Tammm ve Tarihcesi

Fotogrametri, topografik goriintillerden yaylan elektromanyetik enerjinin Olgiilerek
kayit altma alnmasi ve Ozellikle yorumlama islemleri sonucu fiziksel nesneler ve

cevre hakkinda djital ortamda dogrulugu yiiksek sayisal bilgiler sunan, cisimlerden
yansiyan enerji ve manyetik olaylar1 inceleyen bir bilim dahdr (Konecny, 2003).



Fotogrametrinin baglangic noktast 1839 yilinda Niepce ve Dagurre’nin fotograf
makinas1 icadma dayanr. Fransiz ordusunda yer alan topograf Laussedat tarafindan
fotograflar ile Olciim yapan ik kameray1 ortaya c¢ikartmasi giinlimiiz fotogrametrisinin
dogusudur. Fotogrametrinin gelismesinde bir diger 6nemli olay ise 1958 yilinda
Meydenbauer adinda Alman mimar tarafindan kamu binalar1 i¢in fotograflar
araciigiyla Olciim yontemlerinin ortaya koyulmasidir. Kisaca objelerin optik sistemler
araciigi ile diiz bir yiizeye iz disiirlilerek aktariimasinin kesfi fotogrametri olusumunu
Ozetleyen kisa bir tanmdr (Acar, 2012).

Fotogrametrinin  giinlimiizde pek c¢ok tanmi mevcuttur. Bu tammlardan biri
Uluslararast Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi’nin tanmudr ve su sekildedir:
Fotogrametri, nesnelerin goriinti ve mesafe verilerinden genellikle zaman i¢inde
glivenilir lic boyutln geometrik ve tematik bilgileri ¢ikarma bilimi ve teknolojisidir.
Fotogrametrinin genel bir bicimde aciklamasi1 yapilrsa; iki boyuta sahip goriintiilerin
tic boyutlu uzayda modellenmesine firsat sunan bir dlciim teknigi oldugu soylenebilir.
Bu durum iki boyutlu fotografik goriintiller kapsammnda uygun bir aciklama olsa da
radar veya tarayict sistemler ile c¢alisan teknikler fotogrametrik teknikten aykiri
kalabilmektedir. Bu ¢ercevede kullanilan fotogrametrik teknikler ¢ikti veri tiiriine ve
duyarliligina gore gesitlilik gostermektedir (Egels ve Kasser, 2001).

Bir diger acidan fotogrametri, herhangi bir fizksel temas bulunmaksizin Olgiim
islemlerini goriintiiler araciigi ile yapabilmek anlamma gelmektedir. Cisim uzayinda,
¢ boyutlu koordmnat bilgisi gereksinimi halinde, yalmzca bir fotograf ie bu
gereksinim karsilanamamaktadir. Tek bir fotograf ile 6zel durumlar dismda yalnizca
iki boyutlu koordinat bilgisi elde edilebilir. Ug boyutlu veriye sahip olunabilmesi igin
en az bindirmeli iki gorlintii gereklidir. Fotogrametrideki tic boyutlu veri elde
edilebilmesi durumu, nsan gorme yetisi ile karsilastrildiginda olduk¢a benzerlik

tasimaktadr. Nesnelerde algilanan derinlik hissi, sag ve sol gbzden gelen ayri
sinyallerin insan beyninde degerlendirilmesi sonrasi olusmaktadir (Linder, 2009).

2.3 Fotogrametrinin Matematik Modeli

Obje uzay koordmnat sistemindeki noktalarin fiziksel olusum esaslarmm matematik sel
olarak ifadesine matematiksel model denir. Fotogrametrinin matematiksel modeli

kolinearite (izdiisim) denklemleri temeline dayanr. Kolinearite denklemlerinin esasi,



cisim uzayindaki noktalar1 gosteren ismlar izdiisim merkezinden gecerek resim

diizlemine bir dogru boyunca iz distiriiliir bigimindedir.

Iki asamada gerceklestirilen yeniden konumlandirma/olusturulma islemi igin birinci
asama Sekil 2.1°deki gibi i¢ yoneltme parametrelerinin, yani asal uzaklk (c) ve asal
nokta koordinatlarinin (C, Xo, Yo) hesaplanmasidir. Ikinci asama ise, dis yoneltme
parametreleri admudr ki bu adimda izdlisim merkezi koordnatlar1 ve doniiklik
degerleri (w, ¢, x, Xo,Yo, Zo) elde edilir.

[ Negative

Diapositive

|

0 - X

(LY

Sekil 2.1. Fotogrametrik veri ahm geometrisi ve matematik model

Fotograf uzay1 ile obje uzayr arasmdaki agisal baglantilar ortogonal doniiglim matrisi
lle belirlenmektedir. Bu baglantinin formiilleri noktalar arasi iic boyutlu vektorler ile

belirtilmektedir. Burada;

O, kartezyen obje koordinat sisteminin orijini (X, Y ve Z), Pi nesne noktas1 koordinati
(Xi, Yi, Zi), O’ izdiisim merkezi (Xo, Yo, Zo), OPj iki vektor arasmdaki mekansal tiggeni
olusturmaktadwr. Obje ve resim koordinati arasmdaki olgek faktorii A7, ve doniiklik
matrisi R’nin de bilinmesi gereklidir.

Xi=Xo+A; Rp] (1)
10



(1) nolu denklem agik bigimde yazldiginda (2) nolu denklem elde edilmektedir.
X; X x|

(1) (%) sim(5) @
Z; Z, —c

Obje koordinat sistemi eksenlerinin ve goriintii koordinat sisteminin birbirleriyle yakimn
noktalara deginmesinin kolaylig1 igin, kamera sabiti (C) negatif olarak yazlr. Obje
koordinat ve goriintii koordinat sistemlerinde birim vektorler (i, j, k ve a, b, c) ile
ortogonal sekilde birbirlerine dik ve aym zamanda tiim eksenlerde aym d&lgek
meveuttur. Boylece matrisin tersi, R"1’den ters R matrisinin hesaplanmasina ihtiyag

duyulmaz fakat (3) nolu esithkte goriildiigi {izere transpozesi RT seklinde

gosterilebilir.
X . X; — X;
yi |= B RT| Y- Y, 3)
“f) M \zi-z

Doniiklik matrisi (R) icin birden fazla tanim yapmak miimkiindiir. Bu, x'’x, xy...zz
eksenleri arasmdaki acgilarm (5), (6) ve (7) nolu esitliklerde gosterildigi gibi kosiniis
ve siils degerlerinin almmasiyla hesaplamr. Her bir doniklik acgis1 igin ayr ayri
doniiklik matrisi (Rw, Rp, Ry) hesaplanr. (4) nolu esitlikte gorildiigli iizere bu
matrislerin carpmu ile de doniiklik matrisi (R) hesaplanr.

R'=RT.RT.RT )
1 0 0

RI=l0 cosw sinw ®)
0 —sinw cosw

cosx 0 sing
1 0 ) (6)
0

—sing@ cos@

Rr-(
cosy siny O
( siny co sx 0) (7

1

—sinycos@ cosxcosw — sinysingsinw cosysinw — sinysingcosw

cos@cosy sinycosw + cosysing@sinw sinysinw — cosyxsin@cosw
@)
sing —sinwcos@ COSYCOSW
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11 21 T3
RT=|", T T3 )
Nz Tz I33

(9) nolu esitlige resim ve arazi koordinat bilgisi eklenilerek (10) nolu esitlk elde

edilir.
X !
i . 1 11 T3 Xi =X
| == ™ m Yi— Yo (10)
y. Ai\rs 1y T '
i 13 T3 Ts3 Z; — Z,
—c

(10) nolu denklemde gbriintii koordinatlar1 konumlar1 ve doniiklikleri tpki Ai gibi
ayrica bilinmeyen unsurlardir. Kamera sabiti (C) bilindiginden, ik ve ikinci denklemi
liclincii ile bolinerek denklem sayisi ikiye indirilir. Bu islem, (11) ve (12) nolu
esithklerde  gosterilen izdlsiim denklemleriyle sonuglanir. Bu denklemlerin

olusturulabilmesi i¢in, goriintli noktasi, izdlisim merkezi ve arazi noktasi diiz bir hat
tizerinde olmaldir kural iletilir (Konecny, 2003).

o 111 (X;=X§) 4112 (Y =Y{ ) +743(2;-Z)
X = —¢C ! vl o (11)
131 (X;=X§) 4132 (Y —¥{)+733(2;-25)
yi’ _ _CT21(Xi—X6)+T22(Yi—Y6)+7‘13(Zi—z(')) (12)

r31(Xi —X(’))+T'32 (Yi —Yé )+T33 (Zi —Z(l))

2.4 Dijital Fotogrametri

Fotogrametri, degerlendirme yoOntemine gore Plangete, Analog, Analitik ve Diital
Fotogrameti smiflarina ayrilmaktadir. Bu smiflara giiniimiizde yaygmm ve etkin
kullanim alami  bulan Fotogrametrik  Bilgisayarla Gorii’de eklenebilir. Dijital
fotogrametri  teknolojinin gelismesi ile birlikte yilksek boyutlu goriintiilerin
islenebilmesi ve depolanabilmesi sayesinde analitik ve analog fotogrametriyi geride
brrakabilecek seviyeye gelmistir. Giinlimiizde farkh diital kamera gesitleri ile elde
edilen fotograflar dahi diital formata donistiiriilerek  bilgisayar ortaminda
islenebilmektedir. Dijital bir bigime doniistiiriilmiis olan goriintiiler kullanic1lar
aracih@iyla bilgisayar ortammnda islenerek fotogrametrik veri elde edilebilmektedir
(Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Dijital fotogrametri genel akis diyagramm (Acar, 2012)

Analog ve analitik fotogrametride oldugu gbi dijital fotogrametride de kullanilacak
fotografin, fotograf koordinatlarinin bilinmesi gereklidir. Bunlarm yam swra dijital

fotogrametrinin avantajlar1 asagida ifade edilebilir.

- Goriintii iyilestirme: Goriintii dijital ortamda bulundugundan, kontrast ve i1k

siddeti gbi cesith goriintii isleme operasyonlarina firsat sunmaktadir.

- Islem kolayhgr: Dijital fotogrametrik islemler diger fotogrametrik islemlere gore

daha hizli ve kolaydur.

- Uriinlerin elektronik ortamlarda saklanmasi: CBS veri katmanlarina veri aktarimi
acismdan Onemli bir kolaylk saglamaktadw. Degerlendirme sonuclarin aym anda

izlenebilmesi hatalar1 daha da azaltmaktadir.
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- Veri depolama: Sonug {iriinleri bilgisayar teknolojisinin sagladigi imkanlar
neticesinde ekonomik olarak saklanabilmektedir.

Dyital fotogrametrinin en 6nemli veri saglayan aracglari fotogrametrik djyital hava
kameralardir. Bu kameralar 0Ozellikle degerlendirme siirecinin  hizli ve etkin bir

bicimde gergeklestirimini saglamaktadir.

2.5 Dijital Hava Kameralan ve Ozellikleri

Dyital kamera veya tarayict ile iiretilen ve bilgisayarda izlenilen goriintiilere dijital
gorlintii denilmektedir. Bu goriintiileri fotogrametrik amacgh kullanilmak iizere dijital
hava kameralar1 ile tretmek mimkiindiir. Bu kameralar c¢alisma prensipleri ve
geometrik  Ozellkleri bakmindan analog kameralarla benzerlk gostermektedir.
Fotogrametride goriintileme amagh kullanilan kameralarin genel yapist Sekil 2.3’te
gosterilmektedir.

Sekil 2.3. Kamera yapis;, A) mercek, B) diyafram, C) obturatér, D) odaklama, E)
gortintlileme sistemi, F) film, G) film nakil sistemi, H) kamera govdesi
(Limandal, 2019)

Kameralar djital gorintiilerin olusturulmasinda temel faktordir. Kamera; kamera
govdesi, mercek, tastyict (CCD; Yik Baglamali Diizen-Charge Couple Device),
diyafram ve obtiiratorden olugmaktadr.
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Kamerann isleyisi incelendiginde, CCD hassasiyetine gore, obtiirator gdzlemi
etrafinda diyaframdan gecen 15k, CCD aracihgiyla mercekte toplanilp elektrona
cevrilip manyetik ortama kaydedilir. Dijital goriintiiler i¢cin kameramn en Onemli
bolimii olan CCD’nin gorevi 15181 elektron sarjma doniistiirerek, sarji belirli bir siire
depoladiktan sonra transfer etmektir. Elektronik devre bigiminde calsarak sensorlere
diisen fotonlarm elektrona doniismesine ayrica yardimeci olurlar. Diital goriintiiler
CCD aracihgryla dijital ortama aktarithr. CCD sensorler, elektronlar1 sensor iizerinden
herhangi bir deformasyona ugramadan aktarilmasi i¢in iiretim asamalarinda kullanilan
0zel bir teknik ile yiiksek kaliteli ve yogun pikselli goriintiilerin elde edilmesine
yardimc1 olur. Sekil 2.4’te Tirkiye’de aktif olarak kullanilan dijital hava kameralarina

ormekler verilmis olup, bu kameralar ile ortalama 1000 m yikseklikten ugulmasi
durumunda iiretilen yer drnekleme arahgi (YOA/GSD) degerleri verilmistir.

¢ DMC Serisi

ULTRACAM Serisi

Ultracam XP _ Ultracam Eagle

Piksel Boyutu 12 pm 7.2 pm 6 pm 5,2 um

- 69,3° (dik) 55° (dik) 55° (dik) 66° (dik) 45,5° (dik) 55° (dik)
Goriig AlamAgist : g50"haralel) | 37° (paralel) i 37° (paralel) | 46° (paralel) | 38,6° (paralel) | 37° (paralel)
Piksel 13824 (satir) 14430 (satir) i 17310 (satir) i 20010 (satir) i 16768 (satir) i 17310 (satir)

7680 (siitun) i 9420 (stitun) : 11310 (siitun) ; 13080 (siitun) ; 14016 (siitun) i 11310 (siitun)

Odak Uzakhg 120 mm 120 mm 100 mm 80 mm 112 mm 70 mm
A/D Bant Bagima 12 bit >12 bit >12 bit >>12 bit 14 bit >>12 bit
Coziniirlik
Veri depolama
KapasiFesi 840 GB 1,7TB 42TB 3,3TB 2TB 33TB

Xer;l(l)gﬂll(gkéi)n)le 10 ecm 6 cm 6 cm 0,5 cm Scm 8,5 cm

Sekil 2.4. Tirkiye’de kullanilan bazi hava kameralar1 ve 6zellikleri (Limandal, 2019)

2.6 Lazer Tarama Teknolojisi (LIDAR)

LiDAR, lazer tarama teknolojisi olarak bilinen ve lazer ismlarinin herhangi bir cisim
yiizeyine gonderilerek geri yansiyan ismlarin gelene kadar gegen siirenin hesaplanmasi
ile cisim ve lazer tarayict arasmdaki mesafenin Glgiimii olarak tanimlanmaktadir. Hava
lazer tarama (ALS) sistemi araciigiyla bir cisim ylizeyinin taranmast Sekil 2.5°de
gorilimek tedir.
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Sekil 2.5. ALS ile obje yiizeyinin taranmasi (Acar, 2018)

Lazer tarayicilari ile yapilan Olgiimlerde lazer igmlari Slgiilen cisimlere gonderilir ve
geri doniis siiresi kaydedilir. Olgiim esnasmda gdnderilmis olan smlarin isabet ettigi
noktalarin konum bilgilerinin (X, Y ve Z) belirlenebilmesi i¢in tarayicinin konumu ve
konumlandirma agismin  bilnmesi gerekmektedir. Tarayicmin  konumu  6lglim
esnasinda siirekli olarak Global Konumlandirma Sistemi (GPS) ve Inersiyal Olgme
Aleti (IMU) yardmyla elde edimektedir.

Lazer smlarinin ik yansima degerlerine bakilarak bir yiizey olusturulmak istenirse bu
noktalar yer Ustli objeleri temsil ederken, son yansima degerlerine bakildiginda ise
meydana gelen ylizey noktalart zemini temsil etmektedir.  Lazer tarayicilari
cisimlerden yanstyan degerleri yansima sralarma gore kaydetmektedir. Bdylece
meydana gelen farkhliklar iizerinden degerlendirme yapilabilmektedir. Ornegin bir
agacm en {ist, orta ve en alt yiiksekliginden birden fazla yansiyan ismlar meydana
gelebilmektedir. Boylece bu diizensiz verilerden yararlamlarak cismin aga¢ oldugu
anlasilabilmektedir.

Lazer tarayicilarindan c¢ikan ismlar dogrultulari boyunca farki cisimlerden farkh

yansimalar meydana getirmektedir. Diiz yiizeylerden yansiyarak geri donen lazer
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ismlart farkl cisimlere de yansiyarak tarayicit sisteme geri donebilmektedir. Farkli
yollar ile tekrar ederek yansima yaparak tarayiciya geri gelen ismlarin uzunlugu g¢ok
biiyilk oldugundan bu Olgiimlere kaba hatali dlgtimler denilebilmektedir. Suya benzer
siv1 yiizeylerde ise tarayicidan dik bir agiyla gelen lazer ismlarinin yutularak ortadan
kaybolmas1 olduk¢a fazladir. Bundan dolayr g6l gibi su kiitlesinin oldugu yerlerde
sogurma olayr oldukca fazla oldugu i¢in geri donen ism miktar1 da o derece azdir.
Boylece noktalar suyun sig oldugu bélgelerde yogun bir sekilde olusmaktadr (Acar,
2018).

Sekil 2.6’da gosterildigi lizere, bir hava LiDAR sistemi, hava platformu (ucak veya
helikopter), LIDAR sensorii, Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (GNSS), yer tabanl
bir GNSS baz istasyonu, IMU sensorii ve iretilen farklh verileri arsivleyen

bilgisayardan olusmaktadr. Ayrica ilgi alanin spektral bilgisini kaydeden orta format
bir dijital kamerada sisteme dahil edilebilir.

off s
&;g Sates J %%

Flying Height

Sekil 2.6. Hava LIDAR sistemi ve veri toplama (Lohani ve Ghosh, 2017)

LiIDAR sistemi ile toplanan cesith sensor verileri icin islem admlar1 Sekil 2.7°de
gosterilmektedir. Ugagn dogru konumu, yerlesik ve referans GNSS alict verilerinin
islenmesiyle belirlenir. Konum belirleme islemi araciigiyla lazer mesafeleri ve tarama
acilar,, yerdeki noktanm koordinatlari GNSS koordnat sisteminde belirlenir. Sistem
kalibrasyon parametreleri de belirli hatalar1 en aza indirmek i¢in bu asamada isleme
dahil edilir. Olusturulan koordinatlar daha sonra istenen herhangi bir yatay ve diisey
veriye donistiirtilebilir.
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DIFERANSIYEL

PARAMETRELER
KoNg';’éLT‘:ENNﬂ'RMA BORESIGHT, KOL BOYU LAZER TARAMA SISTEMi
VE DIGER SINYAL ILETiMi VE ALIMI

YER VE UGAK ARASI B

GNSS DUZENLEMESI

MESAFE VERILERI,
‘ TARAMA ACISI VE

YOGUNLUK VERILERI
YAZILIMSAL
ISLEMLER

ATALET KONUM SISTEMI Guy2, Yoiuniuk) Vesilan
ACISAL DONUKLUKLER

UGAK
YORUNGESI

Sekil 2.7. LIDAR sistemi veri akisi ve isleme (Lohani ve Ghosh, 2017)

Son yirmi yiin biiyiik bir boliimiinde, tek veya ¢oklu darbe yetenegine sahip tek dalga
boylu ve tek darbeli dogrusal (lineer) mod LiIDAR (LML) hikim olmustur. Bununla

birlikte, son zamanlarda birka¢ yeni LiIDAR sensor formu da ortaya ¢ikmis olup
uygulamada kullanilmaya bagslanmistir.

Tek darbeli tek dalga boylu dogrusal mod LiDAR sensorlerinde, sensore tek bir lazer
darbesi iletilir ve almr. Herhangi iki ardisik darbe yeterli zaman araligi ile ayrilir,
boylece bir sonraki darbe yalmzca Onceki darbe alndiktan sonra iletilir. 400 kHz
mertebesinde Darbe Tekrarlama Frekanst (PRF) piyasada mevcut tarayicilar

yardimiyla miimkiindiir. Bu sensorlerde kullanilan en yaygin tarama mekanizmasi

zikzak veya paralel ¢izgi desenleridir.

Tek darbeli LiDAR durumunda, darbeler arasmda ayrm yapmak i¢in bir yontem
olmadigindan darbeler srayla iletilir. Bu, PRF’yi ve ucus irtifasin1 smrrlamaktadir.
Dolayistyla, Hava Teknolojisinde Coklu Darbeler veya MPiA, havadaki LiDAR
sisteminin Onceki darbenin doniis dalga bigimini almadan Once ikinci lazer darbesini
ateslemesine izin vererek, herhangi bir irtifada darbe hzinin ki katma ¢ikmasina

neden olan sistemler olarak kullanilmaktadir.
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Tam dalga bicimi sayisallastrmast (FWD) durumunda, doniis dalga bigimi kisa zaman
aralklarinda tamamen sayisallagtirilir. Bu nedenle, tekli veya coklu doniislerin aksine,
bir ayak izinin tim derinliginde geri sagilan yiizeylerin Ozelligi tam dalga bigiminde
yakalamr. Daha sonra Gauss Ayrisimi gibi teknikler kullanilarak ayak izi i¢cindeki
Oonemli geri sagiim ylizeylerini belirlemek miimkiindiir.

Cok spektral LIDAR (MSL) sensorlerinde, donils darbesinin yogunlugu, goriintiilerde
oldugu gbi, LiDAR verilerinin smiflandwrilmasina yardimci olabilmektedir. Bu
nedenle, aym sey, farkh aralklar ve agilar icin geri doniis yogunlugunun
normallestirilmesi calsmalar1 da dahil olmak iizere cesith arastrmacilar tarafindan
genis capta arastrilmistir. Ancak, yalmzca tek bir dalga boyuyla (dar bant genisligiyle)
smiflandirma dogrulugu smirhdir. Cok spektral LIDAR durumunda, 532 nm, 1064 nm

ve 1550 nm dalga boylar seklinde {ic bagimsiz darbe yayilimi gergeklestirilir.

Geiger Modu LIDAR (GML) ve Tek Foton LIDAR (SPL) teknolojileri Harris
Corporations ve SigmaSpace olmak iizere iki farkh sirket tarafindan
desteklenmektedir. Dogrusal Mod LIDAR’in aksine, hem GML hem de SPL, doniis
lazerinin birkag¢ fotonunu bile algilanarak mesafeyi Olgebilir. Bu sistemlerde, bir lazer
darbesi birden fazla darbeye boliiniir. Her saniyede yaklasik 60.000 darbe seti iiretilir,
boylece her saniyede 6 milyon olas1 dlgiim yapilabilir. Tipik dairesel tarama modeli,
yikksek binalarin cevresinde tam kapsama saglar ve bdylece verilerdeki golge varligi
en aza indirilir. Bu sensorlerin ana avantaji, LML durumunda miimkiin olmayan 2000
m ie 10000 m arasmda ugus yiksekliklerinde olduk¢a yogun nokta bulutu
olusturmasidr.

Farkl sensor tipleri tarafindan iretilen LIDAR verileri temel olarak, nokta koordinati
(X, Y, Z), doniis yogunlugu (I), es zamanh olarak her bir noktaya karsik gelen ilgili
renk bilgisinden (R, G, B ve IR) olusur. Bunun yami srra veriler, doniis sayisy, bir darbe
icin doniis saysy, tarama agisy, veri noktastyla iligkili arazi oOrtiisii smifi vb. bilgiler de
igerir. Verilerle ilgili tiim bu bilgiler *.las dosya bigiminde saklanr. LIDAR verilerine
bir 6rnek Sekil 2.8’de gosteriimektedir (Lohani ve Ghosh, 2017).
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Sekil 2.8. LIDAR veri 6rnegi; a) Yikseklige gore renklendirilmis nokta bulutu, b)
yogunluk gOriintlisii

LiDAR, fotogrametri, uzaktan algilama ve bilgisayarla gbérme camiasinda bashca veri
toplama tekniklerinden biri olarak kabul edilmektedir. Bir LIDAR sistemi, topografik
yiizeyi temsil eden dogru ve yogun 3B LiIDAR nokta bulutlarmi elde edebiimektedir.
LIDAR sistemlerinin temel giicli, {iretilen sinyalin bitki oOrtiisiindeki kiigik bosluklara
ve yiizeyin lizerindeki diger yar1 saydam nesnelere niifuz edebilmesidir. LiDAR nokta
bulutlarinin genellikle 2.5B geometrik yapiya sahip oldugu diistiniliir (Su vd., 2016)
ve genel olarak RGB renk bilgisi icermez. Sekil 2.9, aym alan lizerinde farkh cografi
verilerden LiDAR nokta bulutu, orto goriintii ve bunlara karsihk gelen 1/1000 olgekli
temel haritay1 icermektedir.

Sekil 2.9. Aym kentsel alami iceren farkh cografi verilerin gorsellestirilmesi; a)
yikkseklige gore renkli LIDAR nokta bulutu, b) orto goriintli, c) nesne
smiflandirilmis LiDAR nokta bulutu, d) nesne smiflandrilmis 3B LIDAR
nokta bulutu, e) 1/1000 6lgekli temel harita, f) 1/1000 Slcekli 3B bina ve
yol haritas1 (Widyaningrum, 2021)
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Hava fotograflar1 ile karsilastirildiginda, LiDAR nokta bulutlarinin keskin kenarlari
temsil etmede smirlamalar1 olabilmektedir. Bunun nedeni, genel olarak lazerin her
zaman kenarlart boyunca bir nesneye tam olarak carpmamasidir. Ancak, LIDAR
golgeden bagimsiz oldugu ve distorsiyonu olmadig1 i¢in bina ¢ikarm i¢cin hava
goriintiilerine gore daha istiin kabul edimektedir (Yu vd., 2010). Geleneksel 2B
gorlintiilerle karsilastirildiginda, 3B LiDAR nokta bulutlari, nesneleri ve ortamlari
analiz etmek i¢cin Onemli Olglide daha zengin geometrik bilgi ve ipuclart saglama
yetenegine sahiptir (Lin vd., 2019; Vosselman vd., 2005). Bununla birlikte, LIDAR
nokta bulutlari, hava goriintillerine kiyasla nesne yiizeyi ile ilgili smirh yansitma
ozelliklerine sahiptir (Widyaningrum, 2021).

2.7 Nokta Bulutu Uretim Yontemleri

Nokta bulutu, nesneleri temsil eden noktalardan olusan veri kiimeleridir. Ug boyutlu
bir koordnat sisteminde, genellikle X, Y ve Z koordmatlar1 tarafindan tanmlanr ve

genellikle bir nesnenin dis yiizeyini temsil etmek i¢in tasarlanmustir.

Cografi bilgi sistemlerinde nokta bulutlari, arazinin diital yiikseklik modelini iiretmek
icn  kullanilan kaynaklardan biridir. Ayrica, kentsel ortamlarm 3B modellerini
tiretmek ve koprii, yol vb. detaylarin 3B modellemek i¢cin kullanilir (Sekil 2.10).
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Sekil 2.10. Nokta bulutundan detay ¢ikarmm (URL-2, 2022)

Literatirde yaygm olarak dretilen ve kullanilan nokta bulutlari, fotogrametrik
goriintiilerden eslestirme yontemiyle tretilebilecegi gibi, LIDAR sistemleri ile direkt
olarak da elde edilebilmektedir.

2.7.1 LiDAR teknolojisi ile nokta bulutu iiretimi

LiDAR teknolojisi ile nokta bulutu iiretimi, optik bir sinyal (pulse) olan lazerin
tiretilmesi ve gonderimi ile baglar. Siyal bir nesneye carparak geri yansr ve ahciya
geri doner. Bazi smyaller i¢cin birden fazla doniis olur. Donen her sinyalin siddeti
(intensity, nesnenin sinyali ne kadar geri yansittig1) kaydedilir. Alci sinyalin seyahat
stiresini hassas bir sekilde Olger. Isigin hizn bilindiginden seyahat siiresi mesafeye
cevrilir. Mesafe, lazerin tarama agisy lazerin konumu (GPS) ve yoneltmesi (IMU)
bilindiginden, her bir lazer smyali i¢in dogru X, Y, Z yer koordinatlar1 (nokta bulutu)
hesaplanir. Bu arada eger istenilirse, proje alanmin sayisal fotografi veya video
gorlintiisii  de c¢ekili. Nokta bulutu bir dizi islemlerden gecirilerek kaba hatalar
aylklanir ve filtreleme gibi islemlerle veri degerlendirilerek istenilen sonug iiriin elde

edilir. Sekil 2.11°de de goriildiigii lizere Pittsburgh bdlgesine ait ii¢ boyutlu nokta
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bilgileri (saniyede yiiz binlerce nokta) diziler seklinde yiiksek dogrulukta olgiilmiistiir.
Bu nokta bulutlari, plan, profil, iiggen model, yiikseklik egrilerine doniistiiriilebilir.

Sekil 2.11. LIDAR nokta bulutu- Pittsburgh (URL-1, 2022)

2.7.2 Goriintiilerden eslestirme ile nokta bulutu iiretimi

Goriintii eslestirme kavramy, Dijital Fotogrametri, Uzaktan Algilama, Goriintii Isleme
ve Bilgisayarla GoOrme gbi alanlarin en 6nemli ortak konularindan biridir. Analog
fotograflarin yerini djjital fotograflarin almasi, obje konumlarmin dijital stereo
gorlintii ciftleri yardimi ile otomatik olarak belirlenebilmesine imkan tammaktadir.
Ozellikle fotogrametri ve uzaktan algilamada, stereo degerlendirme ile ii¢ boyutlu
konum bilgisi iiretimi ve goriintli uzayinda koordinatin elde edilmesi amaciyla goriintii
eslestrme islemi mutlaka yapilmahidir. Goriintiilerin  eslestirilebilmesi i¢in, sekilde
gorlildiigii gibi detay noktalarmin (feature points) stereo goriintiiler iizerinde secilmesi
ve eslenik noktalarn optimum sekilde belirlenmesi gerekmektedir (Sekil 2.12).
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Sekil 2.12. Stereo goriintiide eslenik noktalar (Muja ve Lowe, 2012)

Fotogrametrik uygulamalar i¢in gelistirilmis ticari ya da akademik programlar yardimi
ile eslenik noktalar yar1 manuel olarak segilirken, detay ¢ikarm algoritmalar1 ile
eslenik noktalarm otomatik olarak elde edilebilmesi miimkiin kilmmustr. Algoritmalar
lle otomatikk olarak ¢ikarlan noktalarin eslestirilebilmesi igin  gOriintiilerde
normalizasyon islemi yapilp, her bir gOriintiiniin aym eksene paralel duruma
getirilerek  epipolar geometrinin olugturulmas1 gerekmektedir. Eslesen noktalara
bagmli olarak olusturulan Fundamental Matrix (Temel Doniisim Matrisi) ile stereo
gortintii ¢iftlerinin normalizasyonu gerceklestirilir ve epipolar ¢izgiler olusturulur.
Olusturulan epipolar geometri ile ger¢ek eslenik noktalar epipolar diizlem iizerinden
bulunarak yanls eslesmeler giderilir (Sekil 2.13).
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Sekil 2.13. Epipolar eslestirme; a) sol resim, b) sag resim (Egels ve Kasser, 2001)

Giiniimiizde degisik alglama sistem ve yontemlerle iretilmekte olan 3B nokta
bulutlari, bina, aga¢ ve enerji nakil hattt ¢ikarmi, yol ve kaldrim tespiti, sehir modeli
olusturma gibi alanlarda yaygm olarak kullanilmakta olan bir veridir (Acar vd., 2019;
Akbulut vd., 2018; Weinmann vd., 2015).

LiDAR algillayicilar nokta bulutlarin1 dogrudan iiretirken, fotogrametrik goriintiilerden
nokta bulutu dretimesi icin  esleme algoritmalart mutlak  gereklidir. Bu
algoritmalardan Yar1 Global Esleme (SGM) fotogrametri alannda yaygmn olarak
kullanilan stereo esleme algoritmasidir. SGM, i¢ ve dig yoneltme elemanlar1 bilinen
resim ¢iftlerinin, epipolar geometri ile piksel tabanh olarak eslenik noktalarin
bulunarak 3B koordinatlarinin tiggenleme ile hesaplanmasi temeline dayanmaktad ir
(Hirschmiiller, 2008, 2011; Huang vd., 2020). SGM, radyometrik degisimlerden ve
belirlenen  parametrelerden bagmsiz  bir bigcimde eslestrme  yapabilmektedir
(Hirschmiiller, 2008). SGM, Sekil 2.14°de gosterildigi gibi goriintii boyunca her bir
piksel ile bulusan 8 yoldan ilerler ve (13) numarali maliyet fonksiyonunu kullanarak
1B optimizasyon gerceklestirir (Acar vd., 2019; Hirschmiiller, 2011).

E(D) = Zp (C(p, Dp) +EqENp PlT“Dp - Dql = 1] +quNp PZT“DD - Dql > 1])

(13)

25



Burada, E(D) derinlik haritast D’ye bagh olarak hesaplanan enerjiyi ve C(p, Dp) tiim
p pikselleri igcin D’ye bagh olarak eslestirme maliyetini tanimlamaktadr (Acar vd.,
2019; Hirschmiiller, 2011). Her bir piksel ve eslesmeme i¢cin 8 yoldan elde edilen
maliyetler toplanrr ve en kiigiik maliyete sahip olan yol tercih edilir (Acar vd., 2019;
Hirschmiiller, 2011; Huang vd., 2020).

Sekil 2.14. 8 yonlii optimizasyon yolu ile en dogru eslesme (Hirschmiiller, 2011)

SGM algoritmasi i¢in gerekli epipolar geometri (Sekil 2.15), resim ¢iftlerinden eslenik

noktalarm bulunmast i¢in kullanilan, resim ¢ifti arasmdaki projektif geometridir.

Resim ¢ifti arasmdaki epipolar geometri, eksen olarak taban cizgisine sahip olan

diizlem ¢izgisi ile goriintii diizlemleri kesisimi geometrisidir. Objeye ait geometriden

bagimsiz olup yallizca kamera i¢ yoneltme parametrelerine ve bad@l konumuna

baghdir (Hartley ve Zisserman, 2004).
A

Epipolar diizlem 7t

X igin epipolar

a diizlem

Sekil 2.15. Nokta esleme ve epipolar geometri (Hartley ve Zisserman, 2004)
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2.8 Nokta Bulutundan Bina Detay1 Cikarma ve Diizenleme

Kentsel alanm Onemli bileseni olan binalarin  tammlanmasi, c¢ikarilmasi: ve
diizenlemesi, 3B Cografi Bilgi Sistemleri, kentsel temel cografi veri tabam
glincelleme, kentsel planlama, g¢evresel simillasyon, afet yonetimi, dijital haritalama,
ulasim planlamasi, kadastral yonetim, turizm, mobil navigasyon, mirasin korunmasi,
enerji ¢aligmalart ve telekomiinikasyon ag tasarmm gibi birgok uygulamada Onemli
konu haline gelmistir (Mohammad Awrangjeb vd., 2018; Benciolini vd., 2018; R. Cao
vd., 2017; Du vd., 2017; Gao vd., 2018; Guo vd., 2021; T. H. G. Tran vd., 2018; Zhixin
Li, 2022). Yersel ¢alismalar ile bina verilerinin elde edilmesi emek yogun ve zaman
alc1 bir islemdir. Bina bilgi/veri giincellemeleri, ozellikle gelismekte olan {likelerde
sehirlesme hizina kiyasla daha yavas gerceklesmektedir. Cesitli uygulama taleplerini
kargilamak i¢in hizli, ekonomik ve dogru bina c¢ikarmi gereklidir. Bu manada,
glinlimiizde uzaktan algilama verilerinden bina ¢ikarmi, hizli, uygun maliyetli ve
biiyiik Olgeklerde etkili oldugu i¢in arastrmalarda ozellikle dikkati gekmektedir (Guo
vd., 2021; Kulawardhana vd., 2014; Lai vd., 2019; Reutebuch vd., 2005). Bununla
birlikte, bina yapilarinin karmasikligi ve gesitliliginin yam swa nokta bulutlarinin
seyrekligi ve giiriiltiisti nedeniyle hem geometrik diizenlilikk hem de anlamsal bilgi ile
bina modellerinin otomatik olarak yeniden yapilandirilmas: zorluk derecesini halen
korumaya devam etmektedir (R. Cao vd., 2017; Haala ve Kada, 2010; Xiong vd., 2015;
Zhixin Li, 2022). Takip eden boliimde ¢esitli kaynaklardan elde edilen nokta bulutu

verilerinden bina detayr ¢ikarmmi ve diizenlemesine iliskin geleneksel ve giincel

yontemler ile ¢alismada Onerilen yontem hakkinda detayh bilgi verilecektir.

2.8.1 Geleneksel yontemler

Metodolojik olarak bina ¢ikarmi, belirli bir veri setii Ortlismeyen homojen bdlgelere
ayrma ve bu bolgelerdeki binalar1 tanmma olarak ifade edilebilir. Piksel ve geometrik
yap1 Ozelliklerine ve nesne tabanh tanmmlamaya dayah olarak goriintii lizerinden cesitli
bina tanima algoritmalar1 Onerilmistir. Piksel tabanh smiflindirma yontemleri, temel
olarak farkl spektral kanallardaki her pikselin 6zelliklerini analiz ederek piksellerden
cok sayida Oznitelik ¢ikarr ve ardindan smiflandrma iglemi gergeklestirilir. Tanima
dogrulugu seviyesi, temel olarak piksellerden c¢ikarlan Ozellkler ve kullanilan paralel
yizlii, minimum mesafe, maksimum olabilirlik, sinir ag, destek vektor makinesi, K-
ortalama ve ISODATA kiimeleme yontemlerini igeren smiflandirma yontemleri ile
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belirlenir  (Guo wvd., 2021). Piksel tabanl yoOntemlerin yam swra, binalarin
diizenliliginden dolayr ¢ikarm i¢in geometrik yap1 uydurma da uygulanmistr. Bir
gorlintiideki binalarin kenarlar, koseleri ve smirlar1 ¢ikarilabilir ve bir 6zellk modeli
eslestirilip tanmmlanabilir. Geometrik Ozelliklere dayanarak, Brédif vd., SYM’den
cokgen bina ayak izlerini ¢ikarmak i¢in tam otomatk bir kiiresel optimizasyon
cercevesi saglamislardir (Brédif vd., 2013). Son zamanlarda nesne tabanh bina
tammlama yontemleri ortaya ¢iknustw. Bu siiregte, bir goriintii ik once ¢ok dlgekli
boliitleme kullanilarak doku, sekil ve spektral 6zellikleri igeren birden ¢ok nesne
pargasma boliiniir. Daha sonra smiflandirma islemini tamamlamak i¢in giivenilir bir
yontem seg¢ilir. Baatz vd., spektral, doku ve baglam o6zelliklerinin bir kombinasyonuna
dayah bir yontem Onermis ve yiikksek ¢Oziiniirliklii uzaktan alglama goriintiileri ile iyi
sonuglar elde etmistir (Baatz ve Schape, 2000; Guo vd., 2021).

Giliniimiizde derin Ogrenme teknikleri, yiiksek dogruluk elde etmek icin biiyiik
miktarda 6zelligi otomatik olarak kullanabildikleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir
(Abdollahi vd., 2020). Yapilan g¢alsmalar, derin 6grenmenin Ozellikle gorintiilerden
bina ¢ikarma dogrulugunu artrabilecegini gostermistir. Yogun yapilagsma alaninda bu
yontemlerle tatmin edici bir sonuca ulasmak olduk¢a zordur. 3B tarayicilarin
gelistirilmesi  ve nokta bulutu verilerinin  kullanilabilirligi  ie bma ¢ikarimi
tyllestirilmistir. Bu durum bina oOzelliklerini ¢ikarmak icin nokta bulutlarinin
kullanilmasini 6zendirmistir. Yaygn olarak kullanilan iki klasik yontem vardir.
Birincisi bolge biiylitme teknigini kullanirken, digeri bir veri setindeki kenarlart tespit
ederek bolgeleri betimlemektedir (Dorninger ve Pfeifer, 2008; Vo vd., 2015). Sampath
ve Shan, ham nokta bulutu verilerinden bina smrlarint ¢ikarmak i¢in bir disbiikkey
govde algoritmasini degistrmis ve bina smrlarmi diizenlemek i¢in hiyerarsik en
kiigiik kareler analizi uygulamistr (Sampath ve Shan, 2007). Model tabanh bina
¢ikarma yontemleri arasmda saglam bir yontem RANSAC yaklasgimidr (H. Li vd.,
2018; Xu wvd., 2017). Yiksek uzamsal c¢ozinirlikli LiDAR tabanh 3B veri
kiimelerinin rutin ve sk elde edilmesinin Oniindeki maliyet ve lojistikk engellerin
tstesinden gelmek i¢in fotogrametrik nokta bulutlar1  kullanilabilmektedir. Bu
anlamda, SfM yontemi genis alanlara uygulanarak yiliksek uzamsal ¢ozinirlikli 3B
nokta bulutlar: iiretilebilir. Ozellikle, yogun nokta bulutu olusturma ydntemleri (yogun
gorilintii eslestirme), 3B modelleme ve haritalama, robotik, tibbi goriintiileme, gozetim,

iZleme ve navigasyon gibi profesyonel ve amatdr uygulamalar i¢cin giderek daha fazla
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kullanilmaktadir. Bununla Dbirlikte, giirtiltiilii noktalarin  varh@indan dolayr bina
cikarmm i¢in fotogrametrik nokta bulutlarinin giivenilirliginin degerlendirilmesi 6nem

arz etmektedir (Guo vd., 2021; Melo vd., 2020; Remondino vd., 2014).

Cok cesitli bina yeniden ¢ikarm yontemleri olmasma ragmen, temelde veriye dayali
(data driven) ve modele dayal (model driven) olmak iizere iki farkh strateji kategorize
edilmistir. Veriye dayah bina ¢ikarmu yontemi, genellikle tek tek bina noktalarinin
bolge bliylimesine gore diizlemsel yamalar halinde bolimlere ayrilmasiyla baslayan
ve son yillarda yaygmn olan bir yaklasimdir (Kwak ve Habib, 2014; Maalek vd., 2015;
Nurunnabi vd., 2016; Ohvd., 2021; Rabbani, 2004). Parametrik yaklasimlar olarak da
bilinen model giidiimlii strateji farkh arastrmacilar tarafindan kullanilmustir (Dehbi
vd., 2021; Z. Li vd., 2020; Wenyuan Zhang vd., 2021; Zhixin Li, 2022).

Bmna ¢ikarma yontemleri, makine Ogrenmesi yontemleri ve klasik yontemler olmak
tizere iki kategoride smiflandirilabilir. Makine 6grenmesi yontemlerinde elde edilen
ham veriler 6nce ¢ok boyutlu bir 6zelik uzayma donistiiriiliir. Ardndan, o6zellikleri
istenen ¢iktilarla eslestirmek icin bir 6grenme smiflandiricist tarafindan optimal bir
ozellik alani tahmin edilir (Maltezos vd., 2019). Ornek olarak Ni vd., (2019) ik olarak
diizlemsel, piiriizsiiz ve piiriizlii yiizeyler dahil olmak {lizere {i¢ ¢esit parcayr ¢ikarmak
icin asamah bir nokta bulutu boliitleme yontemi 6nermistir (Ni vd., 2017). Rastgele
Orman (RF) daha sonra Oznitelikleri se¢mek ve yukarida bahsedilen bolkiimleri
smiflandrmak i¢in kullanilmistir.  Zhang vd., (2020), binalar1 yikksek c¢oziniirliik lii
gortintiilerden ve LIDAR verilerinden ¢ikarmak i¢in yeni bir hibrit flizyon mimarisine
dayal hibrit bir flizyon ag gelistirmistir (P. Zhang vd., 2020). Wen vd., (2021) 6nce
bir graflk evrisim modiili Onermistir, bu modiil, tiim noktalar arasmdaki uzamsal
iligkiyi inceleyebilir ve evrisim agrliklarmi belirleyebilir (Wen vd., 2021). Ardindan,
nokta bulutlarmin c¢ok Olgekli Ozelliklerini kullanarak havadaki nokta bulutlarini
smiflandirmak i¢in kiiresel-yerel bir grafik CNN tasarlanmistir. Zolanvari vd., (2020),
egitim ve test icin halka acgik bir agiklamali kiyaslama veri seti saglayarak, PomtNet,
PointNet++ ve SO-Net dahil olmak iizere iyi bilinen ti¢ CNN modelini kiyaslamada
test etmislerdir (Hui vd., 2021; Iman Zolanvari wvd., 2020). Makine 06grenimi
yontemleri bina ¢ikarmini gerceklestirebilmelerine ragmen bu yontemler bazi
smrlamalar icermektedir. Ornegin, yiksek kaliteli egitim verileri gereklidir ve egitim
verileri ile deney verileri arasmdaki veri dagihmindaki farkliliklar disik dogruluga
yol agmaktadr (Hui vd., 2021; Ywata vd., 2021).
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Yalmzca LiDAR verilerini kullanan bina ¢ikarma yontemleri, iyi ¢ikarma sonuglari
elde edebilmesine ragmen, bu yontemlerin baz pratk smrlamalar1 mevcuttur.
Omegin, LiDAR sistemi tarafindan yaylan lazer darbeleri genellikle belirli bir egim
acisma sahiptir ve bu da bazi alanlarda noktalarin olmamasina neden olur. Bu veri
bosluklar1 eksik bina ¢ikarmmma neden olmaktadr. LiDAR verileri dogru ii¢ boyutlu
koordinatlar saglamasina ragmen, Ozel sekillere sahip binalari1 tanimlamak icin ¢ok
Oonemli olan doku bilgisinden yoksundur (Zhou ve Zhou, 2014). Bu smrlamalarin
tistesinden gelmek icin, baz yazarlar yikksek dogruluk elde etmek icin c¢ok kaynakl
verileri entegre bicimde kullanmiglardw. Awrangjeb vd., (2012), LIDAR verilerini ve
cok banth orto goriintiileri birlestirerek otomatik bir ii¢ boyutlu ¢ati1 ¢ikarma yontemi
onermistir (M. Awrangjeb vd., 2012). Qin vd., (2014), yikksek ¢ozinirliikli uzaktan
algllanan goriintiiyii ve SYM’yi birlestirmistir (Qin ve Fang, 2014). Gilani vd., (2016)
bmalar1 ¢ikarmak ve diizenlemek i¢cin nokta bulutu ve orto gortintiiden gelen 6zellikleri
kullanan bir metodoloji gelistirmistir (Gilani vd., 2016). Siddiqui vd., (2016), LIDAR
yikkseklik bilgisini yogunluga doniistirerek goriintlideki gradyan bilgisini analiz
etmistir. Ek olarak, agaclar1 ortadan kaldrmak i¢in bir iglem sonrasi adim olarak yerel
bir renk eslestirme yaklagim tantilmistic (Siddiqui vd., 2016). Lai vd., (2019) nokta
bulutu ve doku 6zelliklerini birlestirerek bir bina ¢ikarma yontemi Onermistir (Lai vd.,
2019). Chen vd., (2020) ayrica yikksek uzamsal ¢Ozinirliklii goriintileri ve LIDAR
nokta bulutu verilerini entegre etmistir (S. Chen vd., 2020; Hui vd., 2021).

2.8.2 Octree (Sekizdal) metodu

Tez calismasinda Onerilen yontemin temelini olusturan Octree (sekizdal) yontemi,
girdi olarak kullanilan verilerin sekize boliinerek indeksli diizende olusmasini
saglayan bir vokselleme yontemidir ve 3B nokta bulutlarinin uzamsal bolimlenmesi
icin yaygm olarak kullanilr. Voksel kavrami, 3B nokta bulutlarinda (fotogrametrik
veya LIDAR) esit hacim ve biiyiikliklere sahip prizmatik sekilleri temsil etmektedir.

Eger olusturulan vokseller 2B konumsal uzayda mcelenirse i1zgara biciminde esit
dortgenler (pikseller) olusmaktadr (Sekil 2.16).
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Sekil 2.16. Octree ile olusturulan esit 2B ve 3B vokseller

Sekil 2.16°da gosterilen 2B sekilde dikdortgen bigiminde olusan sekiller verinin tiiriine
gore kare sekle benzeyebilmekte iken, 3B sekildeki dikdortgen prizma olarak
gosterilen vokseller kiibik sekilde de olusabilmektedir. Ancak her ki durumda da
olusturulacak vokseller hacim, alan ve kenar uzunluklar1 bakminda birbirine esittir.

Sekiz dalh aga¢ olarak adlandmrilan Octree yapisi baslangicta girdi olarak kullanilan
tiim nokta bulutunu tek bir prizma olarak tanmlamaktadir. Daha sonra her adimda alt
seviyelere indikge, tek bir prizma olarak tanmlanan kok hiicre sekiz esit parcaya
bolinmektedir. Her asamada, bir iist kademeden bolinen bu sekiz adet hiicre “oktan”
olarak adlandwrilir. Bu hiicrelerin her biri igin bir alt bolinmede 8 adet oktan
olusturulur. Belirlenen derinlik sayisma gore en son ortaya ¢ikan en kiicik yapidaki
prizmalar ise voksel olarak adlandrilmaktadr (Dybedal vd., 2019). Octree yapisindak i
sekize boliinerek iiretilen voksel yapisi Sekil 2.17°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.17. Octree hiyerarsik yapisi

Sekil 2.17°de gosterilen Octree hiyerarsik yapismda kok hiicre (level 0) krmuzi renkli
cizgi ile temsil edimektedir. Kok hiicrenin bolinmesiyle level 1°de olusturulan
prizmalar/kiipler mavi renk ile gosterilmektedir. Sekizli aga¢ yapismin en sonunda
olusan level 2’deki prizmalar (vokseller) ise yesil renk ile temsil edilmektedir. Octree
yontemi i¢in olusturulacak voksellerin  derinlikleri “max Depth” degiskeni ile
belirlenmektedir. Sekil 2.17°deki gbi level 2’ye kadar bolinmenin devam etmesi i¢in
“max Depth” degiskeninin 3 olarak almmas1 gerekmektedir. Bu sekilde gosterilen sari
kip Octree yaprak dugiimiiniin 6zelligini  gostermektedir. Octree algoritmas1
cabstirildiginda olusan her bir prizmanin Vmin Ve Vmax noktalar1 otomatik bir sekilde
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tespit edilir. Bu noktalarm koordinat ve yikseklk degerleri algoritma ile
tutulmaktadr.

Sekil 2.17°deki 6rnege gore Octree algoritmasi level 0’da 1 adet, level 1’de 8 adet,
level 2°de 64 adet olacak sekilde toplam 73 adet dortgen prizma olusturur. Derinlik
arttikca sekizli agac yapist dallanmaya devam edecegi icin bu sayilar sekize katlanarak
devam edecektir. Dortgen prizmalarin (voksellerin) numaralandirilmug  hali Sekil

2.18’de gosterilmistir. Voksel sayisinin artis1 asagidaki sekildedir:
Level 0 =20 =1 adet dortgen prizma  (kok hiicre)

Level 1 =23= 8 adet dortgen prizma

Level 2 = 2 = 64 adet dortgen prizma

Level 3 = 2° =512 adet dortgen prizma
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Sekil 2.18. Octree voksel numaralandirma

Sekil 2.18’de gosterilen her bir voksel en alt seviyedeki (6rnek i¢in level 2) dortgen
prizmalar1 temsil etmektedir. Numaralandirma level 0 ve level 1°de olusan toplam 9
adet dortgen prizmalardan dolayr 10’dan baslayarak 73’¢ kadar ilerledigi
gorilimek tedir.

Octree aga¢ yapisinda en alt kisimda bulunan yaprak hiicre olarak adlandrilan
voksellerin iginde herhangi bir nokta bulunmaz ise ilgili hiicre bos olarak
gozikmektedir. Bolinmenin son seviyesinde, icerisinde nokta bulunan hiicreler
(vokseller) octree yapisindaki yapraklar temsil etmektedir (Lohmann, 1998).
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2.8.3 DBSCAN kiimeleme metodu

Parametrik olmayan yogunluk tabanh bir kiimeleme teknigi olan DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmas1 (Ester vd., 1996),
son yillarda basitligi, farkh boyut ve sekillerde kiimeleri tespit etme gibi
Ozelliklerinden dolayr bircok alanda yaygmn olarak kullanilmaktadir. Bu algoritmanin
ana fikri, bir noktann o kiimedeki bir¢ok noktaya yakm oldugunda hangi kiimeye ait
oldugunu belirlemektir. DBSCAN, bir veri kiimesinde mevcut olan gruplar hakkmnda
herhangi bir On bilgi olmaksizin karsilastirrilabilir bir yogunluga sahip olduklarinda
dogal kiimeleri ve bunlarn veri alami i¢indeki diizenlemelerini bulmak i¢in 1yi bir
adaydr (T. N. Tran vd., 2013). DBSCAN algoritmas1 uzamsal veri tiirleri i¢in, nesne
gruplar1 nispeten iyi ayrilmistir, ancak diger veri tiirleri icin bu her zaman bdyle
degildir. Bitisik kiimelerin smir nesneleri algilandiginda algoritma kararsiz hale gelir.
Ester ve arkadaslar1 bu konuyu bir dezavantaj olarak kabul etmislerdir (T. N. Tran vd.,
2013). DBSCAN algoritmasinin ¢ahsma prensibi  Sekil 2.19°da gOsterilmistir.

Algoritmanin temel parametreleri sunlardir:

Epsilon (g): Bir veri nesnesinin komsularini belirlemek igin gerekli olan yakinlik
mesafesidir. Kiimeleri belirten yaricap mesafesidir. Aralarmdaki mesafe epsilondan
kiiciik iki nokta komsu olarak kabul edilir.

MinPts: Bir bdlgenin yogun olarak adlandrilabilmesi i¢in epsilon komsulugunda
bulunmas1 gereken en az komsu nokta saysidwr. Diger bir tanmmla bir kiimeyi
tanmmlamak i¢in gereken mmimum nokta sayisidr. Bu iki parametre ve komsuluk
bolgesindeki nesnelerin sayisin1 gdz oniinde bulundurarak ¢ekirdek (core) nokta, sinir
(border) nokta ve giiriiltii (aykmr1 deger) olarak ¢ tiir nesne aymt edilir.

Cekirdek nokta (core): Cevresinde en az MinPts kadar nokta (noktann kendisi dahil)
varsa, ilgili nokta ¢ekirdek (core point) noktadr. Yani epsilon yarigapr ile
olusturulacak kiimenin i¢inde en az Minpts kadar nokta bulunuyorsa bu noktalar
¢ekirdek nokta olarak tanmmlanr.

Simir noktasi (border): Cekirdek noktanmn disinda herhangi bir noktaya rastgele bir
cekirdek noktadan erisim saglanabiliyorsa ve bu noktanm olusturacagi epsilon
yarigapmdaki ¢emberin iginde Minpts degerinden daha az nokta bulunuyorsa bu nokta

smrr noktast olarak tanmlanir.
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Giiriiltii (noise) noktasi: Nokta bulutundaki herhangi bir nokta, ¢ekirdek nokta
niteligine sahip olmazsa ve herhangi bir ¢ekirdek noktadan erisim saglanamiyorsa

(smr noktasi) ilgili nokta giiriiltii (aykir1) nokta olarak tanmmmlanir.

O Smir Noktasi

‘ Cekirdek Noktasi

‘ Giiriiltii Noktas1

Minpts = 4
Sekil 2.19. DBSCAN algoritmas1 ¢alisma prensibi

Sekil 2.19°daki ¢ekirdek noktalarn olusturdugu epsilon yargapmdaki c¢emberlerde
gorildiigli tizere iginde noktanm kendisi dahil en az Minpts degeri kadar nokta
bulundugu zaman ilgili nokta ¢ekirdek noktasi olarak tanmmlanirken, cekirdek nokta
ozelligi gostermedigi halde komsuluk ilisgkisi bulunan noktalar ise smr noktasi olarak
tanimlanmaktadir. Cekirdek nokta ve smir noktalar1 birbirine olan komsuluk iliskisine
gore ortak bir kiimeye atanr. Eger N kiimesinde gosterildigi gibi ilgili nokta herhangi
bir cember (kiime) ile komsuluk iliskisi gerceklestiremiyorsa bu nokta giiriiltii olarak
ayr1 bir kiimeye atanr (Ester vd., 1996; T. N. Tran vd., 2013).

DBSCAN kiimeleme algoritmasinm, kiime saysina ihtiyag duymamasi, rastgele sekil
kiimeleriyle iyi performans gostermesi, aykm degerlere karsi saglam ve alglayabilir
olmasi avantaji olarak degerlendirilirken, baz durumlarda, uygun bir Epsilon

mesafesinin belirlenememesi, belirlenen Epsilon ve Minpts parametreleri biitiin veri
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setleri icin dogru cevabi iretememesi algoritmanin dezavantaji olarak 6n plana

¢ikmaktadir.

2.8.4 Bina kenarlarim diizgiinlestirme metodu (ABORE)

Literatire heniiz girmis olan ABORE (Automatic Building Outline Regularization)
yontemi (Ozdemir vd., 2021), herhangi bir ek veriye ihtiyag¢ duymadan sadece ham
LIDAR nokta bulutu wverisinden bina kenarlarini diizgiinlestirmeyi saglamaktadir.
ABORE yontemi iki asamadan olusmaktadr. Ik asamada ele alnan bina “boundary”
fonksiyonu yardmiyla dig smir1 ¢evrilir (Sekil 2.20a). Bu asamada ¢ikarilan diizensiz
bina smr noktalar1 kullanilarak her bir smr noktasmin Oncesinde ve sonrasinda
bulunan noktalardan dogru gecirilir (Sekil 2.20b ve 2.20c). Bu dogrular arasmdaki aci
ve dogrularin kesisim noktalari otomatk olarak belirflenir. Bu asamada, tim smir
noktalar1 i¢in otomatikk olarak her bir smr noktasma ait a¢1 ve kesisim noktasi
hesaplanir. Binalarin kose noktalarmi belirlemek icin hesaplanan ag1 degerleri bir
kosullandirma islemine tabi tutulur. ABORE yonteminin ortogonal sekilde bir binada
kose noktasi olabilecek aday noktalari icin belirledigi ag¢1 tolerans miktar: esitlik
(14)’de verilmektedir. ABORE yontemine gore, belirlenen ag¢1 kosulu dik kenarh
binalarda her bir i¢ agmmn 90° ve 270° dereceye yakn olmasi gerekmektedir.

./ g

7 i---p angle(a)

@) (b) ©)

Sekil 2.20. “Boundary” ile smr ¢izimi, ABORE ag¢1 ve kesisim koordinatlar1
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Sekil 2.20a “boundary” fonksiyonu ile iretilen dilizensiz bina smrint temsil
etmektedir ve kwrmuzi ¢izgi en uzun mesafeli iki noktanm birlestirilmesinden
olusmaktadir. Sekil 2.20b tiim noktalarda hesaplanan ac1 ve kesisim koordinaty, Sekil
2.20c ise tek bir noktada hesaplanan agi1 ve kesisim koordinatini temsil etmektedir.
Yesil isaretli 185 numarali nokta islenecek noktayr temsil eder. Kwmuzi isaretli
noktalar ise dncesinde ve sonrasmda bulunan diger smir noktalarmni temsil etmektedir.
186-189 ve 181-184 arasmdan birer dogru gecirilir ve kesisim noktasi hesaplanir.
Sekildeki “angle” kismu bu ki dogru arasmda agiyr gosterir ve bu binamn i¢ tarafini
gosterecek sekilde semt agis1 farklarindan yararlanilarak hesaplanir. Bu iki dogrunun
kesisimi ise kesisim koordinati olarak arka planda tutulmaktadir.

find((angle > 70°&angle < 110°)|(angle > 250°&angle < 290°)) (14)

Aci1 kosuluna uyan noktalar ayr1 bir degiskende tutulur. Bu noktalar aslnda bina kose
noktasi olabilecek aday noktalar1 temsil etmektedir. Ayrica herhangi bir kose i¢in
birden fazla aday nokta olusabilir (Sekil 2.21a). Bu durum i¢cin DBSCAN algoritmas1
le aday kose noktalart kiimelenmesi saglanr ve her bir kiimenin igerisindeki
noktalardan ikinci dereceden bir egri gecirilerek konveks, konkav, siirekli artan ve
azalan kiimeler belirlenir. Bu dort kosul e aday kdse noktalar1 arasmdan en uygun
bina koOse noktast belirlenir (Sekil 2.21b). Elde edilen kose noktalarmin smir
koordinatlar1 yerine baslangic asamasmnda hesaplanan kesisim koordmatlar1 kullanilir.
Bu sekilde “boundary” fonksiyonu ile elde edilen smr noktalart {izerinden iglemler
yapiirken, sonu¢ c¢iktisinda ABORE yontemine 0zgli olusturulan kesisim

koordinatlar1 kullanilir. Bu sayede var olan noktalar digmda daha dogru bir kose
noktasi tespit edebimektedir (Sekil 2.21¢).

ABORE yontemi ik bina kdse noktalarin1 tespit edildikten sonra ikinci bir diizenle me
yoluna giderek daha kesin bir bina kdsesi olusturmaya cabsr. ik asama sonucu
bulunan bina kdse noktalarindan belirli genislikte buffer zon gecirilir ve buffer icinde
bulunan noktalardan regresyon denklemini kullanarak birinci dereceden egri (dogru)
fit edilir (Sekil 2.22a). Hesaplanan bu dogrularin kesisim noktalar1 tespit edilir ve
kesin bina kose noktalart olusturulur. Bu noktalar1 birlestirerek bina kenarmin
diizensiz smrmin ortogonal bir sekide regilarizasyonunu saglamaktadr (Sekil

2.22b). ABORE yontemi ikinci agamadaki diizenleme yontemi ile bina kenarmdaki
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noktalar1 da igleme katarak daha kesin ve dogru bir kose noktasi tayin edebilmektedir
(Ozdemir vd., 2021).

<— DBSCAN Clustering
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© <— other boundary points
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Sekil 2.21. Ideal kose noktas: belirleme kosullar1

Sekil 2.21a ag¢1 kosuluna uyan noktalarin bma smii iizerindeki konumunu temsil
etmektedir. DBSCAN algoritmas1 ile kiimelenen aday kose noktalart sekilde
gozikmektedir. Aday noktalarin krmuzi dogruya olan oklid mesafelerine gore Sekil
2.21b’deki gibi dort smf belirlenir. Bu nokta kiimelerinden ikinci dereceden egri
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gecirildiginde olusan bu sekillerden en ideal kose noktalarr ABORE yontemi
tarafindan otomatik bir sekilde secilir (Ozdemir vd., 2021).

BA7R  GA764 666 61768 61177
x10%

@) (b)

©)

Sekil 2.22. Buffer zon islemleri ve bina regiilarizasyonu

Sekil 2.22a her bir kenar i¢cin uygulanan buffer zon islemlerini ve bu buffer i¢cindeki
noktalara uydurulan dogrular1 temsil etmektedir. Sekil 2.22b ABORE yonteminin iki
asamah regiilarizasyonu siirecinin sonu¢ ¢iktisini temsil etmektedir. Sekil 2.22c¢ ise
ABORE yonteminin diizenleme islemine katkismi yakmndan analiz etmektedir
(Ozdemir vd., 2021).
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2.9 Nokta Bulutundan Zemin (Arazi Modeli) Cikarim Yontemleri
2.9.1 Asamah TIN yogunlastirma yontemi

Klasik PTD (Asamali TIN Yogunlagtrma) yontemi (Axelsson, 2000) tarafindan
gelistirilmistir.  PTD yOnteminin ana avantajlary, 1iyi filtreleme performans1 ve
hesaplama verimliligindedir. Klasik PTD yonteminde temel diisiince, belirli kriterlere
gore secilen tohum noktalarmmdan (seed point) olusturulan ik TIN (Triangular
Irregular  Network)’i yinelemeli olarak yogunlastwrmaktw. Bircok veri seti diinya
yiizeyinin ¢ok istiinde veya altmda olan Olgiimler icerir ve bu Olgiimlere aykiri
degerler (giiriilti) denir. Literatiirde aykm1 degerleri ortadan kaldrmak icin ii¢ alt adim
tasarlanmistir (J. Zhang ve Lin, 2013). ik olarak yiikseklik histogrami olusturulup en
diisiik ve en yiiksek olan noktalar1 elimine etmek icin yiikseklik esigi belirlenir. Ikinci
olarak kalan aykm degerler, her noktann tiim komsularma gore mmnimum yiikseklik
farki kullanilarak aranr. Komsu sorgusu 2B Kd-agaci ile yapilir ve komsularina gore
cok yilksek ve diisiik olan noktalar veri setinden cikarir. Uciincii olarak, otomatik
olarak yapilan aykm degerler smiflandirmasmin verdigi hatalar manuel olarak
diizeltilir. Klasik PTD yontemi temel olarak parametre belirleme, tohum noktasi
secimi ve TIN yapmu ve TIN’in ynelemeli yogunlastwrilmasi dahil olmak tizere ii¢

adimdan olusur.

PTD’de onceden ayarlanmasi gereken alti temel parametre vardwr. Bu parametreler

asagda aciklanmistir.

- Maksimum bina biiyiikliigii (m): Bir uzunluk esigidir ve algoritma bu degere kadar
uzunluga sahip binalar1 ele alabilir. Izgara hiicre boyutunu tanmlamak icin kullanilir.

- Maksimum arazi agist (¢): Smflandirilmamis bir noktada yansitma tekniginin
uygulanip uygulanmadigma karar veren egim esigidir. TIN’deki bir {liggenin egimi
t’den biiyiikse, bu ilicgenin i¢inde bulunan herhangi bir smiflandrilmamis/potansiyel
nokta, karsiik gelen bir ayna noktasi ile degerlendirilmelidir.

- Maksimum ag¢1 (0): Uggen diiZemi ile potansiyel bir noktayr en yakm iiggen tepe
noktasma baglayan bir ¢izgi arasmdaki maksimum ag¢idwr. Smiflandiriimamis bir nokta
6’dan daha biiyiik bir aciya sahipse, nesne Olclimii, aksi takdirde zemin Olgiimii olarak
etiketlenir.
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- Maksimum mesafe (d): Bir yineleme swrasmda bir noktadan iiggen diizleme olan
maksimum mesafedir. Smiflandirilmamis bir nokta d’den daha biiyiik bir mesafeye

sahipse, nesne Olclimii, aksitakdirde zemin Olglimii olarak etiketlenir.

- Minimum kenar uzunlugu (I): TIN’deki herhangi bir liggenin maksimum (yatay

olarak yansttilan) kenar uzunlugu i¢in mmimum egiktir.

- Maksimum kenar uzunlugu (1'): TIN deki herhangi bir liggenin minimum (yatay
olarak yansttilan) kenar uzunlugu i¢in maksimum esiktir. Ancak maksimum kenar

uzunlugu parametresi, zemin noktalarmi mnceltmek i¢in kullanilir ve filtreleme ile
hicbir ilisgkisi olmayip dikkate almmasina gerek yoktur (J. Zhang ve Lin, 2013).

Veri kiimesi i¢in rzgara (grid) yapisit olusturulur. PTD ydntemine gore her izgara
hiicresindeki en diisiik/alt nokta, tohum noktasi (seed point) olarak se¢ilir (Sekil 2.23a
ve 2.23b). ilave olarak veri kiimesini smrlayan dért kdse noktasi tohum noktasi olarak
eklenmelidir ve bu dort kosenin yiksekligi yatay diizlemde gridlerden elde edilen
tohum noktalarindan birine esit olmalidwr. Daha sonra bu tohum noktalarina dayali
olarak TIN olusturulur ve bu asama yalin araz ylizeyini veya baslangic arazi modelini
temsil etmektedir. TIN olusturduktan sonra tohum noktalar dismda kalan noktalar

varsayllan nesne Olglimleri (yer istii noktalar) olarak adlandirilir.

TIN’in yinelemeli yogunlastirilmasi, parametrelerin esiklerine dayah olarak tiim
smiflandirilmamis noktalar i¢in bir karar siirecidir (Nie vd., 2017). Her yinelemede,
ilgili noktann ki temel parametresi, verilen esik degerlerini asmiyorsa
smiflandirilmamis  bir nokta bir temel nokta olarak kabul edilecektir. Bu
parametrelerden ilki, ilgili TIN yiizeyi ile noktayr ylizeye en yakmn tepe noktasina
baglayan c¢izgi arasindaki agi, digeri ise noktadan ilgili TIN yiizeyine olan mesafedir
(Sekil 2.23c). Ek olarak, zemin noktalarin1 daha iyi aymrt etmek i¢in yanstma teknigi
kullanilir.  Smiflandirilmamis  bir noktanm ayna (mirror) noktast (Sekil 2.23d)
potansiyel bir yer noktasi olarak kabul edilirse bu smiflandirilmanmis noktayr bir yer

noktas1 olarak etiketlemektedir. Bu karar verme siireci yinelemeli olarak yapilr ve
artk daha fazla temel nokta kalmaymca durdurulur.

41



Tohum Noktas1 Potansiyel Nokta
- \ /

\ /
> N ® ® =
°
P sl °.
o © il
® @
® " 2 o ® |
® @ ®
@
. o
e ")
(a) (b)

Ayna noktast

Sekil 2.23. PTD parametreleri; a) iki boyutta tohum noktalarinin se¢imi ve TIN
olusturulmasi, b) arazi tizerinde TIN olusturma ve tohum nokta se¢imi, c)
ac1 ve mesafe Olgiimii, d) yanstma islemi

2.9.2 SMRF yontemi

SMREF (Simple Morphological Filter) algoritmast nokta bulutunu zemin ve zemin istii
noktalar olmak iizere ki smifa ayrmaktadir. SMRF algoritmasi kavramsal olarak dort
farkll asamadan olusur (Pingel vd., 2013). Birinci asama, minimum yiizeyin (Zlmin)
olusturulmasidir. Ikinci asama raster veriden alman 1zgara hiicrelerinin c¢iplak arazi ya
da nesneler icerdiginin tammlandigi minimum yiizeyin islenmesidir. Uciincii asama,
bu gridlenmis noktalardan bir DEM olusturulmasidir. Dordiincii asama, orijinal 3B
noktalarin, enterpolasyonlu DEM ile iliskilerine dayah olarak yaln arazi (zemin) veya

nesne (diger objeler) olarak tanmlanmasidur.

[k asamada hiicre boyutu parametresinden Zlmin iiretilir. Biitin koordinatlar igin
[minimum: hiicre boyutu: maksimum]’a karsiik gelen iki vektor (Xi, yi) belirlenir.
SMREF algoritmasi, (X, y) boyutlarinin her biri i¢cin minimum degerden maksimum
degere kadar bir raster veri olusturur. Algoritmanin ikinci asamasinda, mmnimum
yiizey 1zgarasma (ZImin) asamah bir morfolojik fitre uygulanir. Ik yinelemede filtre,
mmnimum yiizeye bir goriinti a¢gma islemi (erozyon + dilatasyon [genisleme])

42



uygulanrr (Sekil 2.25). Gorlntii iizerinde a¢ma islemi icin genisleme filtresinin
ardmdan bir erozyon filtresi uygulanir (Pingel vd., 2013). Bu durum igin bir
yapilandirma elemani (structure element) secilir. Bu yapilandirma elemani her adinda
yarigapi, bir piksel baslangic degerinden maksimum degerin (Wkmax) piksel esdegerine
bir piksel artwilir. Maksimum pencere yarigapt (max window radius) bir mesafe
metrii olarak saglanir. Maksimum pencere yaricapt hiicre boyutuna boliniir ve ¢ikan
sonug bir iist tam saylya yuvarlanarak bir piksel esdegerine doniistiiriiliir. Bu asamad a
bir piksel bagma belirlenen hiicre boyutu ve egim toleransini kullanarak bir piksellik
pencerede yiikseklik esigi hesaplanir. Bu hesaplama i¢in egim degeri, hiicre boyutu
(m) ve 1 (piksel) birbirleriyle carpilr. Yineleme islemi igin hesaplanan bu yiikseklik
esigini asan bir fark degerine sahip herhangi bir 1zgara hiicresi, daha sonra bir nesne
hiicresi veya zemin dis1 olarak isaretlenir. Yineleme sonucunda her bir hiicre yalin
arazi (zemin) veya nesne (zemin dis1) olarak smiflandirildigr ikili br maske
olusturulur. Algoritma daha sonra bu maskeyi, zemin olmayan hiicreleri ortadan
kaldrmak i¢in baslangic mmnimum yilizeyine uygular. Daha sonra gegici br DEM
tiretilir. Algoritmanmn son admmu yer/nesne 3B noktalarn belirlenmesidir. Bu durum
icn her nokta ile gecici DEM arasmdaki dikey mesafeyr Olcerek ve bir esik
hesaplamas1 gergeklestirilir. Orijinal noktalar, gerekli dikey mesafe parametresine ve
istege bagh olgeklendirme parametresine gore yaln arazi (zemin) olarak smiflandirilir.

SMRF sonucu nokta bulutunun zemin ve zemin stii nokta olarak iki smifa ayrimasina
ornek Sekil 2.24°te gosterilmistir.

Sekil 2.24. SMRF sonug goriintlisii 6rnegi
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Sekil 2.24°te gosterilen yesil noktalar zemin {istii objeleri, pembe renkli noktalar ise

zemin noktalarmi temsil etmektedir.

— (Agma islemi

Erozyon islemi

Nokta bulutu

Elevation(m)

3620 3640 3660 3680 3700 3720 3740 3760
X(m)

Sekil 2.25. SMRF morfolojik islemler (C. Chen vd., 2021)

2.10 Referans Verileri (Halihazir Harita)

Bu c¢ahsma  i¢cin  kullanllan = Beyhan/PalwElazig, = Horasan/Erzurum  ve
Kaliforniya/ABD veri setlerinin 1/1000 Olgekli vektor haritalar1 (hilhazir) Sekil
2.26’da sunulmustur. Onerilen yontem i¢in mevcut bulunan vektor haritalar, referans
olarak kabul edimistir ve uygun degerlendirme Olglitleri ile dogruluk analizi
gerceklestirilmistir. Caligma amact geregi halhazwr haritalardaki ilgili bmalar, Global
Mapper programinda poligon (alan) seklinde manuel olarak cikartimis ve dogruluk

degerlendirmesine hazir hale getirilmistir.
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Sekil 2.26. Veri setlerinin referans (vektor) haritasi; a) Test Alan1 1, b) Test Alan1 2,
c) Test Alan1 3

2.11 Dogruluk Analizi Yontemleri

Diizenlenen bina smrlar1 referans althklar ile iliskilendirilerek dogruluk analizi
gerceklestirilmistir.  Dogruluk analizi ile, etiketlenen verilerle gercek etiketlerin
karsilastirilmas1 iizerine basar Olglilmektedir. Bu ¢alhsmada dogruluk degerlendirmesi
icin tamlk (14), dogruluk (15), kalite (16) ve F-skor (17) piksel tabanh metrikleri
kullanilmistir. Dogruluk metriklerinin hesaplanmasi i¢in referans ve diizenlenen/tespit
edilen bina smrrlar1 i¢in Dogru Poztif (TP), Yanhs Poztif (FP) ve Yanhs Negatif (FN)
degerlerinin  hesaplanmas1  gerekmektedir. Ayrica literatiirde  kullanilan  diger
degerlendirme Olgiitii olan IoU (Intersection over Union) metrigi Quality (kalite)
metrifi ile aym anlama gelmektedir ve aym formiilii kullanmaktadr. F-skor degeri,
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Recall (geri ¢agmrma) ve Precision (dogruluk) metriklerinin harmonik ortalamasi

olarak tanmlanmaktadir.

Gergek poztif (TP), bir 6n plan nesnesi olarak smiflandirilan referans verilerindeki bir
nesneye karsiik gelen pikselleri gosterir. Yanhs negatif (FN), referansta arka plan
olarak smiflandirilan bir 6n plan nesnesine karsiik gelen pikselleri temsil eder ve
yanhs poztif (FP), bir 6n plan nesnesi olarak smiflandrilan referans verilerinde bir 6n
plan nesnesine karsilk gelmeyen pikselleri gosterir. Gergek bir negatif (TN), hem
smiflandirma sonuglarinda hem de referans verilerde arka plana ait bir variktr (Karsli
vd., 2016; Rutzinger vd., 2009). Bu terimlerin gorsel karsiiklar1 Sekil 2.27°de

gosterilmistir. Dogruluk degerlendirmesine iliskin matematik model hesabma bir
orek ise Sekil 2.28’de gdsterilmistir.

Completeness = Precision

s |TP| (14)
~ |TP| + |FN|
Correctness = Recall
|TP|
= 15
|TP| + |FP| (15)
Quality
_ |TP| (16)
" |TP| + |FN| + |FP|
2 X precision X recall
F —score = —
precision +recall
|TP|
(17)

- 1
|TP| +7(|FNI+ |FP|)
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False Positive True Positive

Sekil 2.27. Dogruluk metrifi parametreleri

Tahmini degerler (hesaplanan)

Bina Bina degil
® ®.
Bina @ TP | FP
® @
g;;i‘; 4 (6) [EN|TN @@

Bos piksel

Sekil 2.28. Ornek metrik dogruluk hesabi

Sekil 2.28°de gosterilen 3x3 boyutundaki tahmini degerler matrisi, yapilan ¢alismanin
sonu¢ gorlintlisiine ait 0rnek bir parcayr temsil etmektedir. Gergek degerler matrisi 3x3
ise referans althga dayah olarak ilgili pikselin gercek karsiigini temsil etmektedir.
Dogruluk analizi gergeklestirmek icin gercek degerler matrisi ile tahmini degerler
matrisinin aynt boyutta olmasi zorunludur. Dogruluk degerlendirmesinde bu iki
matrisin karsiikli elemanlar: iliskilendirilerek TP, FP, FN ve TN gruplarina atanr. Bu

gruplarin olusumu su sekilde gergeklesir:
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- Tahmini deger (algoritma sonucu elde edilen goriintii) matrisinde ele alman bir
piksel bina pikseli olarak hesaplandi ise ve ger¢ek deger matrisindeki karsiligi
da bina pikseli ise bu durumda ilgili piksel TP,

- Tahmini deger (algoritma sonucu elde edilen goriintli) matrisinde ele alman bir
piksel bos piksel olarak hesaplanir ve gercek deger matrisindeki karsihigi da bos
piksel ise bu durumda ilgili piksel TN,

- Tahmini deger (algoritma sonucu elde edilen goriintii) matrisinde ele alman bir
piksel bina pikseli olarak hesaplandi ise ve ger¢ek deger matrisindeki karsiigi
bos piksel ise bu durumda ilgili piksel FP,

- Tahmini deger (algoritma sonucu elde edilen goriintii) matrisinde ele alman bir
piksel bos piksel olarak hesaplamr ve gergek deger matrisindeki karsihgi bina
pikseli ise bu durumda ilgili piksel FN olarak belirlenir.

Omegin bu gruplandirmalarda X iiretilen goriintiiniin pikselinin gercek goriintiideki
karsihiginin dogru veya yanhs tahmin edildigini temsil ettigi dislinildiigiinde, eger
bina-bina veya bos-bos olarak iliskilendirme varsa X ile gosterilen kisim T (True)
olarak degerlendirilir. Y ile sembolize edilen kisim ise elde edilen goriintideki ilgili
pkselin olumlu veya olumsuz yorumlanmasini igerir. Bu c¢ahsmadaki Ornekte
dogruluk degerlendirmesine konu olan kisim bina pikselidir. Yani bu ¢caligsmada bina
pikseli pozitif kismu icerirken bos piksel ise negatif kismu icermektedir. Karsilik 11
elemanlar karsilastrilirken tahmin matrisinde eger bina pikseli mevcut ise Y sembolii
porzitif, bos piksel meveut ise Y sembolii negatif olarak etiketlenmektedir.

Sekil 2.28’deki drnek matris incelendiginde sayisal hesap yapmak gerekirse, 3 adet TP
(1, 5 ve 8) ve 2’ser adet TN (2, 9), FP (3, 7), FN (4, 6) pikseli olustugu goriilmektedir.
Yukarida verilen formiillerin yerine ilgili piksel adedi yazlirsa dogruluk oranlar:
asagidaki sekilde hesaplanir.

- Cp=06
- Cr=06
- Q=043
- F-skor =0.6
Verilen Omek goriinti matrisi  dikkate alndiginda, dogruluk degerlendirme

sonuclarinin [0-1] arasmda degistigi gozlemlenmektedir. Ortaya ¢ikan sonuglar 100
ile carpilarak yiizdelik olarak dogruluk degerlerine ulasilabilir.
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3. VERIi VE YONTEM

Bu tez cabsmasinda, klasik ucak ve IHA iizerine takih kameralar ile elde edilmis
yikksek ¢oziiniirliiklii fotogrametrik goriintiilerden {iretilen nokta bulutlarindan SMRF
ve Octree yontemleri ile bmalarin ¢ikarimas1 ve ardndan Otomatik Bina Smir
Diizgiinlestirme Yaklasimi (ABORE) ile bina smrlarinin diizenlenmesine yonelik bir
caligma gergeklestirilmistr. SMRF yontemi ile nokta bulutu agag, bina ve zemin
smiflarina  genel olarak ayrilmig, Octree yaklasmi esas alan ve otomatik basamak
sayisin1 tespit eden I-Octree ile yaklasik bina smifi iginden net bir bicimde bina cati
noktalart otomatik olarak tespit edimistir. Bina kenar noktalar1 {izerinden
saysallastirma islemi ise ABORE yontemi ile gerceklestirilmistir. Onerilen yontemin
akis semas1 Sekil 3.1°de gosterimistir. Onerilen akis diyagramn ayrica LIDAR nokta
bulutu iizerinde de uygulanmis, fotogrametrik nokta bulutu ile LiDAR nokta bulutu

kullanim1 sonucu ortaya ¢ikan sonuglar kiyaslanmistir.

I

( BASLA ) _— Curve Thresh | [-Octree ile basamak analizi

A
v

LiDAR veya ]
Fotogrametrik Noitial Thiesh Binalarin sinirlarinin gizilmesi
Nokta Bulutu

v v

- g “ABORE?” ile bina simirlarinin
i Siiflandirma ve Binalarin diizen .
> SMRF Segilmesi izenlenmesi

v

A 4

3 oy Referans Veri
DBSCAN Clustering Dogruluk Analizi e (dan)

SMRF
parametreleri
dogru mu?

Hayir

\4 A

Giriiltii Igeren Kiimelerin DI

Kaldirilmasi

Evet

Neighbour Segimi Coklu Bina Cikarmm

A 4

Octree Yontemi ile
Prizmalarin Olusturulmast

Sekil 3.1. Onerilen ydntem genel akis semast
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3.1 Cahsma Alamimn Belirlenmesi

Tez ¢aliymasinda oOnerilen yontem ya da yaklagimin uygulamasi {i¢ farkh test/caligma
alanma ait veri setleri lizerinde gerceklestirilmistir. Test alanlarindan iki adedi i¢in
fotogrametrik kamera ile alman goriintiilerden {iretilen nokta bulutlary, digeri i¢in ise
LiDAR nokta bulutu verisi kullanilmistir. Her bir test alaninda tekli bina, ikili veya
licli bina ve coklu bina kombinasyonlar1 olusturacak sekilde alt veri gruplari
olusturulmustur. Test alanlar1 ile ilgili detayh bilgi bir sonraki alt boliimde detayh bir
bigcimde aciklanmustir.

3.2 Test Alanlan

Tez ¢alismasinda Onerilen yontemin performansini test etmek lizere Beyhan Beldesi
(PalwElaz1g), Horasan (Erzurum) ilgesi ve Kaliforniya (ABD) olmak iizere ii¢ farkl
test alam1 secilmis ve kullanilmustir. Bu alanlar swasityla Test Alani 1, Test Alami 2
ve Test Alami 3 olarak adlandmilmustir. Test Alani 1 ve Test Alani 2 igin segilen
alanlarda swrastyla klasik dijital fotogrametrik kamera ve IHA tabanh dijital kamera ile
gorlintii almi yapilmis olup, bu goriintillerden secilen Ornekler lizerinde eslestirme
islemi ile nokta bulutu {iretilmistir. Test Alan: 3’de ise hava LIDAR cihaz1 ile veri
toplanmak suretiyle olusturulan nokta bulutlar1 kullanilmistir.

Test Alami I, Elazng ili Pal Ilgesi Beyhan Belde smrlarmi iceren alan olarak
secilmistir (Sekil 3.2). Belde, Palu, Bng6l ve Diyarbakir arasmnda bulunan Ak Daglar
tarafindan ¢evrelenmektedir. Belde’nin alam 1050 kn? olup, merkezinin denizden
yikksekligi 840 metredir. Belde tipkk dogu Anadolu belde karakterini yanstmakta,
alanda seyrek sayda binalar ve yesil alanlarm mevcudiyeti s6z konudur. Bu test
alannda 1/1000 dlgekli Sayisal Fotogrametrik Harita Uretimi amaciyla 2021 yih
Nisan ayinda fotogrametrik uguslar yapilmis, 1/1000 ve 1/5000 6lcekli vektor ve raster
haritalar tretilmistir. Bu test alam i¢in djital hava fotograflar1 araziden ortalama 1175
m yikseklikten %65 boyuna ve %25 enine bindirme orani ile Phase One iXM-RS150F

kamerasi ile cekilmistir. Cekilen goriintiiler c¢ok banth (RGB) olup, yer drnekleme
araligr (YOA) 9 cm civarmdadir.
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Sekil 3.2. Test Alan1 1 (Beyhan/Palu/Elazig)

Test Alani 2, Brmurum il Horasan Ilcesi merkez smrlarim icerecek sekilde
secimistir (Sekil 3.3). Horasan Ilgesi Erzurum ilinin dogusunda, Aras nehrinin
kenarmda kurulu olup, yiizdlgiimii 1662 km?’dir. Deniz seviyesinden yiksekligi 1650
metredir. Ilge, dogusunda Sarkkamus, giineydogusunda Eleskirt, giineyinde Karayazi,
batismda K&prikkdy ve kuzeyinde Narman ilgeleri ile ¢evrelenmektedir. Ilge tipik dogu
Anadolu ilge karakterini yansitmakta, merkezinde oldukca ¢ok sayda bmalar ve yesil
alanlarin  mevcudiyeti s6z konudur. Bu test alannda 1/1000 olgekli Sayisal
Fotogrametrik Harita Uretimi amacryla 2021 yih  Aralk aymda IHA tabanh
fotogrametrik uguslar yapiimis, 1/1000 Olgekli vektor ve raster haritalar retilmistir.
Bu test alam i¢in dyital hava fotograflar1 araziden ortalama 400 m yiikseklkten %80
boyuna ve %70 enine bindirme orant ile Sony RXIR II kamerasi ile c¢ekilmistir.
Cekilen goriintiiler ¢ok banth (RGB) olup, yer &rnekleme arahgi (YOA) 5 cm

civarmdadr.
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4434600 §

4434500 B

Calisma Alani 2

Sekil 3.3. Test Alan1 2 (Horasan/Erzurum)

Test Alani 3, Amerka’nin Kaliforniya eyaleti smrlar1 icerisinde bir bdlgede
secimistir (Sekil 3.4). Kaliforniya kuzeyinde segilen bolgenin LIDAR verisi ¢evrimigi
olarak temin edilmistir. Secilen bdlge yogun yerlesim alanlar1 ile kaph olup, deniz
seviyesinden yiksekligi 10 metredir. Bu test alannda biiylk Olgekli cizgisel ve
ortofoto harita iretimi i¢in hem fotogrametrik hem de LiIDAR verisi iiretimi
yapimustrr. flgili test alam igin LiIDAR verisi ortalama 10 nokta/m? yogunlukta ve 12
km?’lik alanda 2020 yili Subat aymnda iiretilmistir. LiDAR nokta bulutu araziden
yaklasik olarak 1400 m yiikseklikten Optech Galaxy T1000 cihazi ile ¢ekilmistir.
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Sekil 3.4. Test Alan1 3 (Kaliforniya/ABD)

3.3 Kullamlan Kamera/LiDAR ve Uretilen Veriler

Tez c¢ahsmas1 kapsaminda ti¢ farkh test alanmda ve bu test alanlar1 igerisinden farkh
bina adedi kapsayacak sekilde secilen alt test/calisma alanlar1 belirlemek suretiyle veri
setleri iiretilmistir. Ana veri setleri icin hava ve IHA bazh olmak iizere ki farkh dijital
kamera ve bir adet de LIDAR sistemi kullanilmistr. S6zii edilen kamera ve LIDAR
sistemlerine iliskin Ozellikler Cizelge 3.1°de detayh bir bicimde sunulmustur.

Cizelge 3.1. Kamera ve LIDAR sistemi Ozellikleri

Olcii Sitemi/ Dijital Hava THA _
" LIDAR
Ozellik Kamerasi Kamerasi
) Optech Galaxy
Sensor Phase One iXM-RS150F  Sony RX1R 1l
T1000

Piksel Boyutu (um) 3,76 4,50 -
Coziiniirliik 14204 x10652 7952 %5304 1064 (NIR)
Kamera Sabiti (mm) 51,78 34,08 -
YOA (cm) 9 5 10 nokta/m2
Ucus Yiiksekligi (m) 1175 400 1400
Bindirme Oranlan 65/25 80/70 -
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Her bir test alam i¢in {iiretiimis fotogrametrik ve LIDAR nokta bulutlar1 verisi Sekil
3.5’te gosterilmektedir. Bu veri seti se¢ilen ¢alisma alanlarma ait nokta bulutunu

icermekte olup, alann genel goriintlisiinii sunmaktadir.

(@) (b)

Sekil 3.5. Test alanlar1 nokta bulutu verisi; a) Test Alan1 1, b) Test Alan1 2 ve
c) Test Alani 3
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Dijital hava kameras1 kullanmak suretiyle 1. ve 2. test alam i¢in renkli/ii¢ banth hava
fotograflar1 ¢ekilmistir. Bu hava fotograflarina takip eden alt baghkta anlatildig1 iizere
gorlintii eslestirme metodu uygulanarak yogun nokta bulutlari iiretimistir (Cizelge
3.2). Bu test alanlar1 i¢in fotogrametrik eslestrme yontemi ile {iretilen nokta bulutu
yogunlugu srastyla 49,50 nokta/m? ve 171,81 nokta/m®’dir. Bunun yam smra, 3. test
alam icin ise aktif yontem lazer tarama teknolojisi ile nokta bulutu iretilmistir. Bu
sistem ile iretlen nokta bulutu 10 nokta/m? yogunluguna sahiptir. Ozellkle ifade
etmek gerekirse, fotogrametrik goriintii eslestirmesi yontemi sonucu iretilen nokta

bulutlart LiIDAR veri yogunluguna gore ¢cok daha yiiksek sayisal bir degere sahiptir.

Cizelge 3.2. Test alanlar1 igin iiretilen nokta bulutu yogunluklar1 (nokta/m?) ve sayilari

Veri (Nokta Bulutu) Fotogrametrik LIDAR Nokta Sayisi
Test Alan1 1 49,50 - 186.894.974
Test Alan1 2 171,81 - 127.742.941
Test Alan1 3 - 10 13.154.449

3.4 Eslestirme Metodu ile Yogun Nokta Bulutu Uretimi

Tez c¢alismasi i¢cin segilen test alanlarma ait dijital hava fotograflar1 iizerinde mevcut
bina detaylarinin nokta bulutu iizerinden ¢ikarmm i¢in ik asama, bu fotograflardan
goriintli  eslestirme teknikleri kullanilarak nokta bulutu verisinin {iretiimesidir. Bu
sebeple secilen iki farkh alan Beyhan (Palw/Elazig) ve Horasan (Erzurum) bdlgelerine
ait veri setleri Agisoft Metashape Profesyonel Yazlimi ile detay eslestirme islemine
tabi tutularak yogun nokta bulutu {iretimi gerceklestirilmistir. ilgili yazihm, literatiirde
yaygmn olarak bilinen detay ¢ikarma yaklasimli SIFT eslestirme algoritmas1 matematik
temeline dayali olarak eslestirme yapilabilmektedir. Eslestirme icin goriintiilerin dis
yoneltme elemanlar1  ve kamera i¢ yoneltme elamanlar1 girdi verisi olarak
kullanilmigtir.  Girdi verileri  kullanilarak ~ bindirmeli  goriintiiler yardimiyla 15m
demetleri yontemi esasma gore 3B derinlk haritalar1 (nokta bulutu) olusturulur.
Uretilen nokta bulutu dogrulugu, detay yiizeyi kalitesine, bindirme oram ve yoneltme
parametrelerinin dogruluguna direkt baghdr. Bu agidan miimkiin oldugunca yiiksek
bindirmeli goriintiilerin kullanimi hem birim alana diisecek nokta sayisim1i hem de

koordinati hesaplanacak noktalarm mutlak dogrulugunu ciddi diizeyde etkilemektedir.
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Eslestirme islemi ¢ok yogun nokta bulutu tretecek sekilde planlanmis, Beyhan veri
setinde 49,50 nokta/m? yogunlukta ve toplam 186.894.974 nokta iiretilirken, Horasan
veri seti igcin m?’ye 171,81 nokta diisecek yogunlukta toplamda 127.742.941 nokta
tretilmistir. Her ki ¢ahsma alani i¢in iiretilen yogun nokta bulutu 6rnegi Sekil 3.5°te
sunulmustur.

3.5 Zemin Smifimin Cikanlmasi

Fotogrametrik goriintiilerden {iretilen nokta bulutu veya LiIDAR nokta bulutu
tizerinden zemin ¢ikarm islemi i¢in Oncelikle veri setleri ii¢ boyutlu olarak Matlab
ortammnda gbrsel hale getirilmistir (Sekil 3.6a ve 3.6c). Bu islemi takiben SMRF
algoritmas1 ile nokta bulutu zemin ve zemin istii noktalar olmak tiizere iki gruba
ayrilmustir  (Sekil 3.6b ve 3.6d). SMRF algoritmast Matlab yazilimimda mevcut
“segmentGroundSMRF” fonksiyonu ile ¢alstirilmistir. Bu algoritmada dort adet
parametre yer almaktadiwr. Bu parametreler;

e Max Window Radius: Yapilandirma elemanmnin maksimum yarigapi,

e Slope Threshold: Zemin dis1 elemanlar1 tanimlamak i¢in egim esigi,

e Elevation Threshold: Zemin dis1 noktalar1 belirlemek i¢in yiikseklik esigi,

e Elevation Scale: Yiikseklik esigi olcekleme faktorii,
seklinde tammlanmaktadir. Bu dort parametre farki veri setlerine gore degisiklik
gostermektedir. Bu asama kullanic1 tarafindan degerlendirilerek arazi topografyasina
gore en uygun parametre degerleri secilmelidir. Tez calgmasi iceriginde mevcut
uygulamada sadece “Elevation Scale” degiskeni sabit brrakilmig, diger parametreler
farkl olacak sekilde veri setine gore secilmistir.
(@) (b)

Classified Ground and Non-Ground Points

5.9802

a
4.28872
4.28873
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Sekil 3.6. SMRF algoritmas1 ile zemin ve zemin istii noktalarin ayrilmasi; a ve b)
Fotogrametrik nokta bulutu {izerinde SMRF uygulamasi, c ve d) LIDAR
nokta bulutunda SMRF uygulamasi

Sekil 3.6b ve 3.6d’de mor renkhi bolgeler zemin istii noktalar1 gosterirken, yesil renkli

bolgeler zemin noktalarmi temsil etmektedir.

3.6 Yesil Alanlann Nokta Bulutundan Ayiklanmasi

SMRF metodu ile iki smifa ayrilan nokta bulutlarina ait geometrik 6zellikler (egrilik,
normal ve komsuluk) Matlab ortammnda mevcut “helperExtractFeatures” fonksiyonu
kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu asamada nokta bulutuna ait her bir nokta komsu
noktalarla ilisgkilendirilerek temel yapi bilgisi elde edilmistir. S6zii edilen fonksiyonla
her bir nokta icin egrilik, normal ve komsuluk indeksleri belirlenmistir. Uygulama
asamasinda komsu nokta sayisi (neighbors points) 15 olarak alnmustir. Bu asamada
normaller ve egrilikleri kullanarak SMRF sonucu fiiretilen zemin {istii noktalar, bina ve
bitki Ortiisii olmak tizere iki smfa ayrilabilmektedir. Bina noktalar1 genellikle
diizlemseldir. Bu sebeple binaya ait olabilecek noktalarda egrilik degisimi ve komsular
arasmdaki normallerin bagl farki oldukga azdwr. Bitki Ortiistine ait noktalar ise
herhangi bir diizlem ya da bilinen geometrik sekil belirtmeksizin dagmik bir diizene
sahiptir. Dolayisiyla bitki Ortiisii noktalarmin bina noktalarma gore egriliklerinde daha
yiksek bir degisim s6z konusudur.

Zemin st noktalarmni, bitki Ortiisii ve bina noktast olarak ayrabilmek i¢in
“helperClassify” fonksiyonu kullanilmaktadr. Bu fonksiyonun ¢alisabilmesi igin
“curveThresh” ve “normalThresh” esik degerleri belirlenmelidir. Bu fonksiyonun
caligma prensibine gore, eger bir noktann egriligi belirtilen egrilik esiginden kiigiik ve

komsu noktalarm normalleri arasmdaki kosiiis benzerligi, belirtilen normal esikten
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daha biiyiik ise bu nokta bina noktasi olarak kabul edilir ve etiketlenir. Bu kriterlerin
disindaki zemin TUstii noktalar bitki Ortlisii olarak etiketlenir. Biitiin bu islemler
sonucunda nokta bulutu, zemin noktalary, bina noktalar1 ve bitki Ortiisii noktalar1 olmak
tizere lic smifa ayrilr. Tezde gergeklestirilen uygulamada normal esik degeri 0,85 sabit
degeri ile cahswrken, egrilik esigi ise degisiklik gosterebildigi tespit edilmistir.
Buradaki deger veri seti arazi  topografyasina degiskenlik

veya gore

gosterebilmektedir.

Smiflandirilan zemin noktalari Sekil 3.7a ve 3.7¢’de, “helperClassify” fonksiyonu ile
cikkarflan bina noktalar1 ise Sekil 3.7b ve 3.7d’de gosteriimektedir. Sekil 3.7°den
gorlildiigii tlizere, smiflandirma islemi i¢in belirlenen esik degerleri uygun sonuca
ulasiimasini engelleyebilmektedir. Ayrica bitki Ortiisine veya diger bina dis1 nesnelere
ait olabilecek noktalar1 da bina noktasi olarak etiketlemektedir.
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Sekil 3.7. Zemin ve bmna noktalarinin smflandrilmasi; a ve b) Fotogrametrik nokta
¢ ve d) LIDAR nokta bulutunda

bulutu  {izerinde
smiflandirma

smniflandrma,
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3.7 DBSCAN ile Binalarin Simflandirilmasi

Smiflandrilan bina noktalann icinde belirlenen esik degerine gore cesitli giiriiltiilerle
karisabilmektedir. Bu tiirdeki giiriiltiilerden kurtulabilmek icin oncelkle DBSCAN
kiimeleme algoritmas1 ile bina noktalar1 kiimelenir (Sekil 3.8). DBSCAN kiimelemesi
icin  “Epsilon” ve “Minpts” parametrelerinin  belirlenmesi  gerekmektedir.
Uygulamada “Minpts” parametresi veri setinin nokta yogunlugu ile eslestirilmistir ve
hesaplanan nokta yogunlugu en yakm tam sayrya yuvarlanip otomatik olarak o
degiskene atanmaktadwr. “Epsilon” parametresi ise genellikle 1, 2 veya 3 degerleri
secildiginde kiimeleme sorunsuz bir bicimde cahsmaktadir. DBSCAN algoritmasi
bitisik smr nesnelerin kiimelendirmesinde kararsiz hale gelebilmektedir (Ester vd.,
1996; T. N. Tran vd., 2013). Bu durum kiimeleme algoritmasinin tam otomatik
olmadigin1 ve veri setine gore degisiklik gosterebilecegini ortaya koymaktadr. Fakat
uygulamada genellikle sabit degerler ile sonuca ulasiabildigi de gbzlemlenmis ve

tespit edilmistir.

@) (b)

108 DBSCAN Using Euclidean Distance Metric 108 DBSCAN Using Euclidean Distance Metric
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Sekil 3.8. DBSCAN algoritmas1 ile bina nokta kiimelendirmesi; a) Fotogrametrik

nokta bulutunda kiimeleme, b) LIDAR nokta bulutunda kiimeleme
DBSCAN algoritmas1 ile gerceklestirilen kiimeleme sonucu giiriiltii olusturabilecek
kiimelerin tespit edilip ayklanmasi gerekmektedir. Bu durumda veri setinin nokta
yogunlugu, bir binamn olusturabilecegi minimum alan ile carpiir. Uygulama igin
minimum bina alam 70 m? olarak segilmistir. Carpm sonucu ¢ikan sayisal deger,
DBSCAN tarafindan belirlenen biitiin kiimeler ile karsilastrilmistir. Bu karsilastirma
asagidaki kurallar1 esas almaktadir.
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Eger ilgili kiimedeki nokta sayist hesaplanan sayisal degerden kiigiik ise,
otomatk bir bicimde bu kiime giiriiltii olarak belirlenir ve silinir.
Eger ilgili kiimedeki nokta sayis1 hesaplanan sayisal degerden biiyik ise, bu

kiime bina kiimesi olarak otomatik olarak belirlenmektedir.

Onerilen bu ydntemin ¢iktilar1 Sekil 3.9°da gosteriimektedir. Belirlenen bu yontem ile

nokta bulutundan ¢oklu bina ¢ikarmmin ik asamasi tamamlanmigtir.
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Sekil 3.9. Giiriltiilii kiimelerin ayiklanmasi; a) Fotogrametrik nokta bulutu, b) LIDAR

nokta bulutu

Sekil 3.9°da goriildiigii lizere sadece binalara ait noktalar elde edimistir. Geriye kalan
bina noktalar1 ii¢ boyutlu olarak Sekil 3.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. Cikarllan bina noktalarmm ii¢ boyutlu gosterimi; a) Fotogrametrik nokta

bulutu, b) LIDAR nokta bulutu
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3.8 lyilestirilmis Octree (1-Octree) ile Bina Detaylarnin Cikarilmasi

Bu asamaya kadar uygulanan yontemlerle iiretilen {ic boyutlu bina noktalar:
incelendiginde, bmanin cati noktalarnin dismda duvar noktalarmin da varhgi tespit
edimistir. Bu asama sonrasi belirlenen bina kiimelerinden sadece catiya ait noktalarin
secilmesi  ve duvar noktalarmin olabildigince bu kiimelerden ayklanmasini
gerekmektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in literatirde mevcut “Octree” metodu
iyilestirilmek/gelistirilmek suretiyle “Iyilestirilmis Octree” (I-Octree) adiyla yeni bir
yontem gelistirilmis ve Onerilmistir. Octree yonteminin temeli binaya ait nokta

bulutunun farkh sayida es prizmalar ile temsil edilmesine dayanmaktadr (Sekil 3.11).

@)

(b)

1. basamak

2. basamak

3. basamak

4, basamak

Sekil 3.11. Octree yontemi ile prizmalara ayrma; a) Olusturulan prizmalar, b) Octree
icin olusturulan basamak sirasi
Sekil 3.11°deki ornege gore, Octree yontemi ile nokta bulutu 4 basamak ve her
basamakta 16 prizma olmak flizere 64 esit prizmaya bolinmiistiir. Basamak sayisi
“Depths” parametresi ile dogru orantiidir. Uygulamada bu deger 3 olarak segilmistir.
Matlab ortammda yazlan kod ile her bir prizmanin i¢indeki ve her bir basamaktaki
noktalar otomatik olarak kiimelere ayrimistir. Fakat belirlenen basamaklarm hepsi
cati noktalarmi icermedigi i¢in tim basamaklar arasmda bir karar mekanizmasi

olusturulmas: gerekmektedir. Ozetle, her bina igin Octree yontemi uygulanir (Sekil
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3.12). Olusan her binada hangi basamagm catiya ait olabilecegi tespit edilmesi
gerekmektedir.

(@) (b)
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Sekil 3.12. Coklu Octree uygulama; a) 3B gosterim, b) X-Y diizlemi gosterimi, c) Y-
Z diizlemi gosterimi, d) X-Z diizlemi gosterimi

Iyilestirilmis Octree (I-Octree) yaklasmm detaylari asagida agiklanmustir. Sekil 3.12c¢

ve 3.12d’de gosterildigi ilizere nokta bulutu Y-Z diizlemi, X-Z diizleminden analiz

edildigi cati profillerinin iki boyutta ¢ikardigi gozlemlenmistir. Bunun i¢in her

basamagn profili incelenmistir. Sonra her bir basamak igin MBR (Mmnimum

Bounding Rectangle) algoritmast ile basamak profillerinin kose noktalar1 tespit
edimistir (Sekil 3.13).

1009.5
1008
1008.5

1008 [ H i

I gi , it ; : Hsi |
10075 | lllm ml I ‘I || l! 1 } 1. basamak
S ﬂ““ ‘
1006 f slll"“m ” ‘ I i | | H"h;.&l

10055

1005 5 +
4.28869 4.2887 4.28871 4.28872 4.28873

x10°

62



i
Il

L
Rt

2. basamak

.
-

3. basamak

% fihivipiie
v

wwwww

Sekil 3.13. MBR algoritmas1 ile basamak analizi; a) 1. basamak, b) 2. basamak, c) 3.
basamak

Sekil 3.13’te binamin ik ii¢ basamagma ait (X-Z) diizleminde profil gosterilmistir.

Sekillerdeki 1, 2, 3 ve 4 numarali kose noktalar1 MBR algoritmasinin ilgili nokta

bulutunun (2 boyutta) mmnimum alana sahip olacak dortgenin kose noktalarini

gostermektedir. Bu kose noktalarindan “polybuffer” fonksiyonu ile 0.1 m yarigapinda

buffer zonlar1 gecirilmistir.

Her bir basamaktaki bufferlardan sadece en istteki iki buffer ele almmustir. Bu iki
buffer icinde nokta bulunmuyorsa, ilgili basamak ele alman bina c¢ati noktalarini
icermektedir. Eger ilgili basamagm {istiinde bulunan iki buffer icinde de nokta
bulunuyorsa, incelenen bu basamak binanin duvarmi temsil etmektedir. Ornegin, Sekil
3.13’teki gorselde 1. ve 2. basamakta {istte bulunan iki buffer icine herhangi bir nokta
bulunmadig1 i¢in bu iki basamak ilgili bina i¢in ¢ati noktasi olarak otomatik bir sekilde
belirlenmektedir. Fakat 3. basamaga bakildiginda MBR algoritmasinin buldugu kdse
noktalar1 nokta bulutundaki bina noktalarina yakm geldigi icin gegirilen buffer icinde
cok yiiksek ihtimalle nokta bulunacaktwr. Bu durumda ilgili basamak duvar noktasi
olarak degerlendirilmektedir.

Genellikle binalarin 1. basamaklarindaki profiller tiggen, ters yamuk, egrisel veya
catis1 olmayan bina tipinde ortaya ¢ikmaktadr. Ucgen, ters yamuk ve egrisellik iceren
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catilarda ik birka¢ basamak bu kosulu saglar iken, ¢atisiz binalarda daha ik basamak
dahil tim basamaklar1 duvar olarak algilayacaktir. Bu yiizden eger ik basamaktan
buffer icinde kalan nokta var ise bu durumda ilgili binamin 1.veya ik 2 basamagi
almmas1 gereklidir. Catis1 olmadig1 i¢cin profilden tiim basamaklar asagiya dogrusal
bir sekilde mmektedir.

Tiim bu kosullarin dismda g6z ardi edilmemesi gereken bir diger husus ise uygulamada
hangi diizlemin dogru sonucu verebilecegine karar verebilmektir. Ornegin egrisel bir
bina tipi (X-Z) diizleminde profili incelendiginde, liggene yakin sonug verecegi igin
kosullandirma dogru c¢alsabilecektir. Fakat (X-Z) ekseni bmamn ¢atismdaki
egriselligi gosteremedigi durumda sonu¢ dogru olmayacaktw (Sekil 3.14). Kisacasi
olusturulan algoritma (X-Z) wveya (Y-Z) dizemlerinden birini temel alarak
kosullandirmasini tamamlamalidir.

Sekil 3.14. Diizlemler arasi fark analizi

Sekil 3.14°teki Ornege bakidiginda yesil ok ile gosterilen kisimdan profil
olusturuldugu zaman ik basamakta yarm daireye benzer sekilde noktalar
dagilacakken, mavi ok ile gosterilen kisimdan c¢ikarilan profilden ise dortgen seklinde
noktalarin dagihmi1 s6z konusu olacaktr. Bu gorsele gore yesil ok tarafindan
olusturulacak diizlem secilmelidir.

Hangi diizlemin istenilen cati profilini dogru sekilde yansittigmmi belirlemek ic¢in
binalarm her basamag i¢cin hem Y-Z hem de X-Z diizleminde sonuglar iretimistir
(Sekil 3.15).

64



1.Bina

2.Bina

1000
* * o] ¥ * wo| ¥ *
%99 %85 1007
S a 1008 1
%8
4288575 428868 4288685 428869 4288695 428868 4288685 428869 4288695 428868 428869 42887 428871 428872 428873
x108 x108 x10%
X 208 X ¥ 1006
* %75
8 1004
. %97
o 2
%65 1002
4288675 428868 4288685 428869 4288695 4.2887 428867 428868 428869 4.2887 428868 4.28860 4.2887 428871 428872 4.28873 4.28874
<108 «108 108
- %7 1004
* & #
» * " 1002
99|
996 * *
*
* *I * i&* *3*—* F, 3
%5 995 1000
4288675 428868 4288685 428869 4288695 42887 4288675 428868 4288685 428869 4288695 42887 428868 428869 42867 428871 428872 428873 428874
x108 «108 x10°
%6
1000
*" * “‘ o
95 * 995 999
*
%98
PO %94 * * * *
4288675 428868 4288685 428869 4288695 4.2887 428868 4288685 428860 4288605  4.2887 428068 428869 42887 4.28871 428872 4.28873 428674
<108 x108 <108
1000
* * - * * il *
%9 9985 1007
%98 1006 1
%8
598024 598026 598028 59803 598032 598034 598045 59805 598055 59806 598065 59807 5981 59811 59812 59813
x10° 10% «10°
5 N % ¥ * 1006
%975
%98 1004
* W 997 2
997 ‘*‘ -l* ¥ * .
9965 1002
59802 598025 59803 598035 59804 598045 5.9805 5 96055 5.9806 5.98065 5.9807 598075 59809 5981 59811 59812 59813 598
x10° x10°
& %7 1004
* "H&
C o R ﬁ"f ¢
%6 1002
996
* #‘ *
§$@ 2 * 3
%5 9 1000
598022 598026 59803 59804 598045 59805 598055 59806 598065 59807 598075 5981 59811 59812 59813 598
x10% 10%
96 996,
1000 f
995 * ¥ # %95 ot g 999
- ** * * 998 4
%94 ™
598022 598026 59803 598034 598045 59805 598055 59806 598065 59807 5981 59811 59812 59813 59814

x10°

Sekil 3.15. Diizlemlerin karsilastirilmasi; a) (X-Z) diizlemindeki basamak analizi, b)
(Y-Z) dizlemindeki basamak analizi

Sekil 3.15°te goriildiigli lizere ele alman bina sayis1 kadar siitun, basamak sayis1 kadar

satrdan olusan bir resim otomatik olarak her iki diizlem iginde olusturulmustur. Bu

diizlemlerden sadece 1. basamaklar ele alndiktan sonra her bir bina i¢in hangi

diizlemin uygun olacag secilecektir. Aym sekilde kosul her bir basamagin Ustiindeki

ki buffer tizerinden gerceklestirilecektir. Buna gore asagida I-Octree yaklagiminin

x10°

(b)

temelini olusturan diizlem belirleme kosullar1 sralanmustir.

e Her iki diizlem sonucunda da binanin, ik basamagmin ustteki iki buffer’ inda

. Basamak

. Basamak

. Basamak

4. Basamak

Basamak

Basamak

Basamak

Basamak

da nokta bulunmuyorsa iki diizlemden herhangi bir tanesi secilebilir,
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o (X-Z) dizleminin ik basamagnin istteki iki buffer’inda nokta bulunuyor ve
(Y-Z) diizleminde nokta bulunmuyorsa, ilgili bina (Y-Z) dizleminde isleme
devam eder,

e (Y-Z) dizleminin ik basamagnin tstteki iki buffer’inda nokta bulunuyor ve
(X-Z) diizleminde nokta bulunmuyorsa, ilgili bina (X-Z) diizleminde isleme
devam eder,

e Her ki dizlemde de buffer i¢cinde nokta bulunuyorsa bu bmna catisiz bina
tipindedir, herhangi bir diizlem segilebilir.

Diizlem kosullar1 ve basamak analizleri tamamlandiktan sonra her bir binanin ¢atisina
ait olabilecek noktalar 1-Octree yaklasimi ile otomatik bir sekilde belirlenmektedir
(Sekil 3.16). Boylece Octree ile iiretilen es prizma ve basamak sayisinin
otomatizasyonunu  saglayan I-Octree yaklasimi ortaya konmustur. Onerilen bu
yaklagima iliskin s6zde (pseudo) kod, ekler bolimiinde sunulmustur.
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Sekil 3.16. I-Octree ile basamak analizi sonuglari; a) Y-Z diizlemi, b) Y-X diizlemi
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Cikarllan bina catilar1 olabildigince duvar noktalarindan armdrilmaya calgilmistir.
Bundan sonraki asamalarda ise I-Octree ile ¢ikarilan bina noktalarindan smr ¢izdirilip
bina smrmin regiilarizasyonu yapilacaktir. Cikarilan bmna tiplerine Ornekler Sekil
3.17°de gosterilmistir.

Sekil 3.17. I-Octree ile ¢ikarilan bina ¢ati tipleri

3.9 Bina Kenarlannmn Regiilarizasyonu

I-Octree yontemi ile bina catisma ait noktalar c¢ikarlmistir. Bu noktalar icerisinden
secilecek noktalar ile bma catismin dis smrmin ¢ikarilmasi: ve ardmdan diizenlenmesi
gerekmektedir. Bu islem i¢in Oncelikle “boundary” fonksiyonu ile bina catismin dis
smir1 ¢izdirilmistir (Sekil 3.18a, 3.18c ve 3.18¢). Bu smir diizensiz bir yapiya sahiptir.
Ancak temel harita katmam olan binamin dig smrinin zikzakli ya da diizgiin olmayan
bir yapida temsil edimesi yanhstir. Bu sebeple bina smrmin diizensiz yapidan
ortogonal (dik) yapiya doniisiimii saglanmalidir. Bina cati smrinin regilarizasyonu ya
da diizgiinlestirilmesi i¢in literatiirde mevcut ABORE metodu kullanilmistrr (Ozdemir
vd., 2021). ABORE metodu iki asamadan olusmaktadir.

Birinci asamada yaklagkk bina kose noktalariniy, ikinci asamada ise kesin kose

noktalarni belirlemektedir. Oncelikle her bir smr noktasmm oncesi ve sonrasindan

dogrular gecirilir. Bu dogrular arasmdaki ag¢1 ve kesisim noktalarindan aday kdse

noktalar1 belirlenir. Biitin smr noktalar1 i¢in bu dogrular arasmdaki acilar ve
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dogrularin kesisim noktalar1 belirlenir. Bina kdsesine ait olabilecek aday smir noktalari
ac1 kosullandirmas1 ile secili. Ideal kdse noktalarmi belirlemek icin aday kose
noktalarindan belirlenen kése segme kosulunu saglayan en iyi noktalar secilir. Ideal
kose noktalar1 belirlendikten sonra hesaplanan dogru kesisim noktalart kullanilarak
bina kose noktalart belirlenir. Bu yontem ile “boundary” fonksiyonun {iirettigi smir
noktalart yerine hesaplanan kose noktalari kullanilr. Boylece daha kesin kose
noktalar1 temsil edilir. Bu asama ile esasen binanin yaklagk kose noktalarmi tespit
edilir. ABORE yontemi ikinci asamasi ile bina kenar noktalar1 da diizenleme islemine
tabi tutulur. Hesaplanan yaklagsik koése noktalari arasmdan her bir kenar igin buffer
gecirilir. Bu buffer’larm i¢indeki noktalara en iyi uyan dogrular ¢izlir ve bu dogrularin
kesisim noktalar1 ile kesin bina kose noktalar1 belirlenir. Sekil 3.18’de ABORE
yontemi ile diizenlenen bina smrma ait ornekler sunulmaktadir (Sekil 3.18b, 3.18d ve
3.181).
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Sekil 3.18. ABORE yontemi ile bina regiilarizasyonu
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tez calismasinda secilen U¢ farkh cahsma alannda ve ymne farkh bina adedi ile
belirlenen alt cahgma bdlgelerinde, yontem bolimiinde detaylari anlatilan I-Octree
yontemi ile bina detaylar1 otomatk olarak ¢ikarlmis, c¢ikarlan bina kenarlart ABORE
yontemi ile regularize edilmistir. Uygulama i¢in segilen test alam verileri
fotogramterik nokta bulutu ile LiIDAR nokta bulutundan olusmakta olup, buradan
ama¢ farkh Ozellikleri yoniiyle birbirine rakip olan verilerden {iretilen sonuclarin

karsilastirilmasidir.

Bu boliimde oOncelikle, her bir veri setine yonelik nokta bulutlarindan ¢ikarlan bina
detaylarma iliskin nicel ve nitel sonuglar sunulmustur. Nicel analiz literatiirde genel
geger ve kabul gormiis piksel tabanh degerlendirme tamlik (Cp), dogruluk (Cr), kalite
(Q) ve F-skor (F-1) metrikleri kullanilarak gerceklestirilmis olup, nitel degerlendirme
ise her bir calisma alam i¢in temin edilen biiyiik Olgekli (1/1000 ve 1/5000) halihazir
haritalar ile yapimustir. Ikinci olarak, nitel sonu¢ baglaminda bina kenar detay:
cikarmi ya da vektorlestirme sonuglar1 degerlendirilmistir. Son olarak ise, iki farklh

veri ile elde edilen sonuclar karsilastrilmak suretiyle degerlendirilmistir.

Test alam verilerinin bir boliminii olugturan fotogrametrik nokta bulutlari,
fotogrametrik goriintiilerden yogun eslestirme yontemi ile elde edimistir. Bu islemin
gerceklestirilebilmesi i¢in goriintiilerin yoneltilmesi ve eslestirme asamalarina ihtiyag
vardr. Ozellikle eslestirme asamasmda, Ozellk secimi, karsiikli eslesmeler, yama
eslesmesi ve yOneltme parametrelerinin hassas tespiti gibi birgok faktdr nokta
bulutlarmin kalitesini etkilemektedir. Bununla birlikte, LiDAR mesafeleri dogrudan
Olgebilir, dolaysiyla teorik olarak daha az faktor geometrik dogrulugu etkilemektedir.
Fotogrametrik nokta bulutlarinin nokta yogunlugu yiksek olmasma ragmen, daha
fazla giiriiltii nedeniyle diisiik geometrik dogruluga sahiptirler.

4.1 Test_Alam_1 icin Elde Edilen Bulgular ve Tartisma

Bu test alani verileri Beyhan (Palu, Elazig) bolgesine ait olup, fotogrametrik yontemle

halihazir harita {retimi i¢in ¢ekilen goriintiiler {izerinde fotogramterik eslestirme

yontemi kullanilarak {iretiimistir. Cahsma alam nokta bulutu {iretimi Agisoft

Metashape Profesyonel programu yardimiyla bolgeye ait bindirmeli gorintiler ile

gerceklestirilmistir. Proje sahasi i¢in yoneltme bilnmeyenleri temin edilerek 3B nokta
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bulutuna ait her noktanm ilgili datum ve projeksiyonda koordmnatlar1 iretilmistir. Bu
test alam farkh sayida ve geometrik yapida binalar1 icerecek sekilde ii¢ alt galisma
alanma bOlinmistiir. Bu alt alanlarda binalar A1-A3, B1-B5 ve C1-C5 harfleri ile
gosterilmektedir. 1/1000 ve 1/5000 oOlgekli halihazr haritalar nicel dogrulama
metrikleri hesab1 icin kullanilmis, ayrica iretilen bina smrlar1 bu haritalarla ayni

referansa getirilmek suretiyle de gorsel yorumlama ve degerlendirme yapilmistir.

Bu test alannda secilen alt ¢alisma boélgeleri i¢in yapilan nicel degerlendirmede Cp,
Cr, Q ve F-skor degerleri elde edimistir (Cizelge 4.1). Cizelge 4.1°de iki farkl yersel
dogrulama verisi kullanilarak dort farkh metrik sonuglart tretilmistir. Cizelge 4.1
incelendiginde,  1/1000  Olcekli  dogrulama  haritas1  kullanilarak  yapilan
degerlendirmede, biitlin bna gruplarmin mevcut oldugu alt cahsma alanlarinda tamlik
metriginin  maksimum 0.9949, ortalama degerin ise 0.9324, dogruluk metri§inin
maksimum 0.9818, ortalama degerin 0.9021, kalite metrigi icin maksimum 0.9470,
ortalama degerin 0.8471, F-1 metriginin ise maksimum 0.9728, ortalama degerin
0.9158 oldugu tespit edimistir. 1/5000 olcekli dogrulama haritasi kullanilmas1
durumunda aym test alanlar1 i¢in tamlk metriginin maksimum 0.9958, ortalama
degerin ise 0.9339, dogruluk metriginin maksimum 0.9637, ortalama degerin 0.9115,
kalite metrigi i¢cin maksimum 0.9526, ortalama degerin 0.8558, F-1 metriginin ise
maksimum 0.9757, ortalama degerin 0.9216 oldugu tespit edilmistir.

Her iki dogrulama haritas1 ve tiim bina alt gruplarinin  se¢imi ile yapilan
degerlendirmelerde  Onerilen iyilestirilmis Octree (I-Octree) yaklasimi sonuglari
literatiirle karsilastrildiginda ideal diizeyde sonuclarin elde edildigi gortimektedir
(Cizelge 4.1). Secgilen bina gruplar1 arasmda A ile temsil edilen grubun geometrik
olarak diizgiin olusu ve binalar1 temsil eden noktalarin Ozellikle kenar bolgelerde
meveut olusu dogruluk diizeyini artran 6nemli bir etkendir.

Cizelge 4.1. Test Alan1 1 dogruluk analizi sonuglari

Calisma 1/1000 Olgekli Referans 1/5000 Olgekli Referans
Alani- Bina
No Cp Cr Q F-1 Cp Cr Q F-1
A-1 0.9266 0.9689 0.8998 0.9473 09148 0.9637 0.8843 0.9386
A-2 0.9949  0.8684 0.8645 09273 0.9958  0.8881 0.8848 0.9389
A-3 09640 0.9818 0.9470 0.9728 0.9681 09835 0.9526 0.9757
B-1 0.9311 0.9451 0.8833 0.9380 0.8976 0.9185 0.8314 0.9079
B-2 0.9295 0.9662 0.9002 0.9475 0.9053 0.9540 0.8675 0.9290
B-3 0.9254 0.8573 0.8019 0.8901 0.9551 0.9092 0.8720 0.9316
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Cizelge 4.1 (devam). Test Alan1 1 dogruluk analizi sonuglari

B-4 0.9097  0.9506 0.8686 0.9297 0.8984  0.9435 0.8525 0.9204
C1 0.9398  0.9302 0.8778 0.9349 0.9428  0.9333 0.8833 0.9380
C-2 0.9877  0.8818 0.8722 0.9317 09871  0.8767 0.8667 0.9286
C-3 0.8789  0.8702 0.7771 0.8745 0.9008  0.8937 0.8136 0.8972
C-4 0.8633  0.8080 0.7163 0.8347 0.8920  0.8455 0.7670 0.8681
C-5 0.9374  0.7970 0.7567 0.8615 0.9495  0.8285 0.7935 0.8849

Ortalama 0.9324 0.9021 0.8471 09158 0.9339 0.9115 0.8558 0.9216

Klasik sekizdal veri organizasyon yonteminde veri igerisinde bmayr temsil eden
noktalarin otomatik ¢ikarm miimkiin olmamakta ve basamak sayis1 bu sebeple tespit
edilememektedir. Onerilen yontemin temel 6zelligi Cizelge 4.1°de sunulan dogruluk
diizeylerine ulagmada binaya ait noktalarm ka¢mci basamak ya da seviyede
olabileceginin otomatik tespit etmesidir. Calismada Onerilen yaklagsimla Test Alani 1
icin secilen binalarin hangi basamakta tespit edildigi Cizelge 4.2°de sunulmaktadir.
Cizelge 4.2°ye gore bina cati en iist noktasi esas almmak suretiyle {retilen basamak
sayist A ve B ile temsil edilen binalarda maksimum 3 iken Cile temsil edilen binalarda
ise maksimum 4 basamak olarak belirlenmistir. Boylece klasik sekizdal yonteminde
nokta bulutu icerisinde binaya ait noktalarin tespiti i¢cin smrlandirilamayan basamak

seviyesi de Onerilen yontemle otomatize edilerek smirlandiriimistir.

Cizelge 4.2. Test Alan1 1 bina smir tespiti basamak sayilar1

Bina Cati Cikariom

TestAlam  Bina No Basamak Sayisi (i-Octree)

A-1 1-2
A-2 1-2
A-3 1-3
B-1 1-2
B-2 1-3
1 B-3 1-2
B-4 1-2
C-1 1-2
C-2 1-2
C-3 1-4
C-4 1-4
C-5 1-4

Nitel degerlendirme acismdan Test Alan1 1 alaninda segilen alt ¢alisma alanlarinda
mevcut binalar i¢in tiretilen smrlar srasiyla nokta bulutu, ortofoto ve 1/1000 ve
1/5000 olcekli vektorel harita ile aym referans sisteminde temsil edimistir. Tlgili
sonuglar nokta bulutu i¢cin Sekil 4.1, ortofoto igin Sekil 4.2 ve referans harita igin Sekil
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4.3’te sunulmustur. Ug farkh sonug iiriin gdrsel yorumlandiginda, nicel sonuclari
destekler nitelikte sonu¢ degerlere ulasildigi net bir bigimde goriilmektedir.

(b)

Sekil 4.1. Test Alan1 1 bina kenar bilgileri ve nokta bulutu; a) A1-A3 alt bolgesi, b)
B1-B4 alt bolgesi, ¢) C1-C5 alt bolgesi

Sekil 4.1 incelendiginde ozellikle B ve Cile temsil edilen bmalarin ¢ikarminin A ile

temsil edilen binalara gore nispeten daha diisiik dogrulukta oldugu goriilmektedir.

Buna sebep, nokta bulutu verisinin hem yogunlugu hem de ilgili bolgede oOzellikle
eslesme problemlerinin varligi gosterilebilir.
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Sekil 4.2. Test Alan1 1 bina kenar bilgileri ve ortofoto; a) A1-A3 alt bolgesi, b) Bl-
B4 alt bolgesi, ¢) C1-C5 alt bolgesi

Sekil 4.2°den de goriildiigii lizere nicel analizlerle hesaplanan metriklere gore en ideal

bina c¢ikarminin A ile temsil edilen binalarda olmaktadwr. Ortofoto ile Onerilen

yaklasim ile {iretlen bina detaylarmin kusursuz ¢akismasi teorik olarak miimkiin

degildir. Dolayisiyla gorselde belli miktar ¢akigmama hatasi ortofoto dogrulugundan

kaynaklanmaktadr.
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(d) (¢) U}

Sekil 4.3. Test Alan1 1 bina kenar bilgileri ve halihazir harita (1/1000 ve 1/5000); a)
Al-A3 alt bolgesi, b) B1-B4 alt bolgesi, ¢) C1-C5 alt bolgesi, d) Al1-A3 alt
bolgesi, ¢) B1-B4 alt bolgesi, f) C1-C5 alt bolgesi

Sekil 4.3te referans harita 1/1000 (a, b ve ¢) ve 1/5000 (d, e ve f) olmas1 durumunda

tiretilen bina smirlarinin konumu gosterilmektedir. Her iki olgekteki referans haritada,

nicel analizlerle hesaplanan metriklere gore en ideal bina ¢karminin A ile temsil
edilen binalarda oldugu goriilmektedir. Ortofoto harita lizerindeki gosterime gore daha
yikksek dogrulukta Onerilen yaklasim ile iiretilen bina detaylarinin ¢akistig1 ortadadir.

Bu test alanindaki her bina grubu i¢in Onerilen yOntemle otomatik tespit edilen
basamak sayilar1 Sekil 4.4’te sunulmustur. Sekil 4.4’ten her bir bmann sekizdal
objelernin yerlesimi sonucu kagmnci basamakta tespit edildigi net bir bigimde
goriilmektedir. Buna gore, 1. test alannda segilen Ornek binalardan A2 ve Bl ig¢in
Onerilen yontemin bina smr noktalarin1 2. basamakta (Sekil 4.4a-4d), C3 binast i¢in
ise smirlar1 4. basamakta (Sekil 4.4e-4f) tespit ettigi goriilmektedir. Test alanlarinda
her bina i¢in farkh basamak seviyelerinde tespitin yapildig1r goriilmektedir kibu durum
Onerilen yontemin ayrica esnek ve her bina tipine gore sonug lretebildigini de ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4.4. Test Alan1 1 bina kenar bilgileri ve basamak durumlari; a, b) A2 binasy, c,
d) B2 bmnasi, e, f) C3 binasi

4.2 Test_Alam_2 icin Elde Edilen Bulgular ve Tartisma

Bu test alami verileri Horasan (Erzurum) bolgesine ait olup, fotogrametrik yontemle
halihazir harita {iretimi igin IHA ile ¢ekilen goriintiiler iizerinde gdriintii eslestirme
yontemi kullanilarak tiretiimistir. Calsma alam igin nokta bulutu Agisoft Metashape
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Profesyonel programu yardimiyla bdlgeye ait bindirmeli goriintiiler {iizerinden
tretilmistir. Yoneltme bilinmeyenleri temin edilerek nokta bulutuna ait her noktanin
ilgili datum ve projeksiyonda 3B uzay koordinatlar1 iiretilmistir. ilgili test alami farkh
sayida ve geometrik yapida bmalar1 icerecek sekilde iki alt test alanma ayrilmistir. Bu
alt alana ait binalar D1-D4 ve E1-E2 harfleri ile gosteriimektedir. 1/1000 olgekli
referans harita nicel dogrulama metrikleri hesabi i¢in kullanilmis, ayrica iiretilen bina
smirlart bu harita ile aym referansa getirilmek suretiyle de gorsel yorumlama ve

degerlendirme yapilmustir.

Bu test alam i¢in segilen alt calisma bdlgeleri i¢cin yapilan nicel degerlendirmede Cp,
Cr, Q ve F-1 degerleri elde edimistir (Cizelge 4.3). Cizelge 4.3’de yersel dogrulama
verisi kullanilarak dort farkh metrik sonuglan iiretilmistir. Cizelge 4.3 incelendiginde,
1/1000 Slcekli dogrulama haritas1 kullanilarak yapilan degerlendirmede, biitiin bina
gruplarmm mevcut oldugu alt test alanlarinda tamhk metriginin maksimum 0.9884,
ortalama degerin ise 0.97286, dogruluk metriginin maksimum 0.9951, ortalama
degerin 0.9670, kalite metrigi i¢in maksimum 0.9754, ortalama degerin 0.9467, F-1
metriginin ise maksimum 0.9875, ortalama degerin 0.9725 oldugu tespit edilmistir.

Dogrulama haritast ve tiim bina alt gruplarinin secimi ile yapilan degerlendirmelerde
onerilen  iyilestirilmis  Octree  (I-Octree) yaklasimi  sonuglar1  literatiirle
karsilastirildiginda ideal diizeyde sonuclarin elde edildigi goriilmektedir (Cizelge 4.3).
Secilen bina gruplar1 arasinda D ve Eile temsil edilen grubun geometrik olarak diizgiin
olusu ve binalar1 temsil eden noktalarin 6zellikle bina kenar bolgelerde mevcut olusu

dogruluk diizeyini artran Onemli bir etkendir.

Cizelge 4.3. Test Alan1 2 dogruluk analizi sonuglari

1/1000 Olcekli Referans

Calyma Alant

Bina No Cp Cr Q F-1
D-1 09858 09892 09754 0.9875
D-2 09814 09825 09646  0.9820
D-3 09816 09442 09278  0.9625
D-4 09666  0.9951  0.9620  0.9807
E-1 09677 09809 09498 09743
E-2 0.9884 09103  0.9007  0.9478

Ortalama 0.9786 0.9670 0.9467  0.9725

Onerilen yontemin temel Ozelligi Cizelge 4.3’te sunulan dogruluk diizeylerine
ulasmada binaya ait noktalarin kagmci basamak ya da seviyede olabileceginin
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otomatik tespit edebilmesidir. Onerilen yaklasmla Test Alani 2°de secilen binalarin
hangi basamakta tespit edildigi Cizelge 4.4’te sunulmaktadir. Cizelge 4.4’¢ gore bina
catr en iist noktas1 esas almmak suretiyle {iiretilen basamak sayist D ve E ile temsil
edilen binalarda maksimum 4 ve 3 basamak olarak belirlenmistir. Boylece klasik
sekizdal yOnteminde nokta bulutu igerisinde binaya ait noktalar1 tespiti i¢in

smrrlandirilamayan basamak seviyesi de Onerilen yontemle bu calisma alannda da
otomatize edilmistir.
Cizelge 4.4. Test Alan1 2 bina smr tespiti basamak sayilart

Bina Cati Cikarimm
Test Alam  Bina No Basamak Sayisi (i-

Octree)
D-1 1-3
D-2 1-3
5 D-3 1-4
D-4 1-3
E-1 1-3
E-2 1-3

Nitel degerlendirme acismdan Test Alan1 2 alaninda segilen alt calisma alanlarinda
meveut binalar i¢in iretilen smrrlar srastyla nokta bulutu, ortofoto ve 1/1000 Slgekli
vektorel harita ile aym referans sistemde temsil edilmistir. Ilgili sonuglar nokta bulutu
icin Sekil 4.5, ortofoto icin Sekil 4.6 ve referans harita icin Sekil 4.7’de sunulmustur.

Ug farkl sonug iiriin gorsel yorumlandiginda, nicel sonuglar1 destekler nitelikte sonug

degerlere oldugu goriilmektedir.
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(b)
Sekil 4.5. Test Alan1 2 bina kenar bilgileri ve nokta bulutu; a) D1-D4 alt bolgesi, b)
E1-E2 alt bolgesi

Sekil 4.5 incelendiginde ozellikle D ve E ile temsil edilen binalarin ¢ikarminin yiiksek
dogrulukta oldugu goriilmektedir. Nokta bulutu verisinin hem yogunlugu hem de ilgili
bolgede ozellikle eslesme problemi olmadigi degerlendirilmektedir.

(b)

Sekil 4.6. Test Alan1 2 bina kenar bilgileri ve ortofoto; a) D1-D4 alt bolgesi, b) El-
E2 alt bolgesi

Sekil 4.6’dan da goriildigli iizere nicel analizlerle hesaplanan metriklere gore D ve E
le temsil edilen binalarda ideal ¢ikarm miimkiin olmaktadir. Ortofoto ile Gnerilen
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yaklasim ile {iretlen bina detaylarmnin kusursuz kesismesi teorik olarak miimkiin
degildir. Dolayisiyla gorselde belli miktar ¢akismama hatasi ortofoto dogrulugundan
kaynaklanmak tadir.

(a) (b)

Sekil 4.7. Test Alan1 2 bina kenar bilgileri ve 1/1000 dlgekli halihazir harita; a) D1-
D4 alt bolgesi, b) E1-E2 alt bolgesi

Sekil 4.7°de referans harita 1/1000 olmasi durumunda iiretien bina smrlarinin

konumu gdsterilmektedir. Ilgili referans haritada, nicel analizlerle hesaplanan

metriklere gore bina ¢ikarminin biitiin binalarda ideal oldugu goriilmektedir. Ortofoto

harita iizerindeki gosterime gore daha yiiksek dogrulukta Onerilen yaklasim ile iiretilen

bina detaylarinin ¢akistig1 ortadadr.

Bu test alanndaki her bina grubu i¢in Onerilen yOntemle otomatik tespit edilen
basamak sayilar1 Sekil 4.8’de sunulmustur. Sekil 4.8’den her bir binamin sekizdal
objelerinin yerlesimi sonucu kagmci basamakta tespit edildigi net bir bigimde
goriilmektedir. Bu test alannda secilen 6rnek binalardan D1 ve El i¢cin Onerilen
yontemin bma smr noktalarmi 3. basamakta (Sekil 4.8a-8d) tespit ettigi
goriilmektedir. Bu caliyma alannda da elde edilen bulgular, test alanlarinda her bina
icin farkll basamak seviyelerinde tespitin yapidigmi gostermektedir.
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(a) (b)

Sekil 4.8. Test Alan1 2 bina kenar bilgileri ve basamak durumlari; a, b) D1 binasi, c,
d) E1 binas1

4.3 Test_Alam_3 icin Elde Edilen Bulgular ve Tartiyma

Bu test alami verileri Kaliforniya (Amerika) bolgesine ait olup, LiDAR ile halihazir
harita {iretimi i¢in elde edilen nokta bulutunu icermektedir. Biitlin veri setine ait nokta
bulutu ilgili datum ve projeksiyonda 3B uzay koordinatlar1 mevcuttur. ilgili test alam
farkh sayida ve geometrik yapida binalar1 icermektedir. Bu test alannda segilen
binalar F1-F4 harfleri ile gosterilmektedir. 1/1000 olgekli referans harita nicel
dogrulama metrikleri hesabi i¢in kullanilmig, ayrica iiretilen bina smirlar1 bu harita ile

ayni referansa getirilmek suretiyle de gorsel yorumlama ve degerlendirme yapimistir.

Bu test alami i¢in yapilan nicel degerlendirmede Cp, Cr, Q ve F-1 degerleri elde
edimistir (Cizelge 4.5). Cizelge 4.5’te yersel dogrulama verisi kullanilarak dort farkli
metrik sonuclar1 iretilmistir. Cizelge 4.5 mncelendiginde, 1/1000 6lgekli dogrulama
haritas1 kullanilarak yapilan degerlendirmede, biitin bina gruplarinin mevcut oldugu
alt test alanlarinda tamlk metriginin maksimum 0.9999, ortalama degerin ise 0.9966,
dogruluk metriginin maksimum 0.9997, ortalama degerin 0.9939, kalite metrigi igin
maksimum 0.9967, ortalama degerin 0.9906, F-1 metriginin ise maksimum 0.9983,
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ortalama degerin 0.9953 oldugu tespit edilmistir. Bu veri setinin LiDAR verisi olmasi1
Ozellikle her metrik acismdan iist diizey dogruluk elde edimesini saglamistir.
Fotogrametrik nokta bulutu verisine gore kalite agisndan bu veri tipinin stiin

oldugunu ifade etmek miimkiind{ir.

Dogrulama haritas1 ve tiim binalarin se¢imi ile yapilan degerlendirmelerde Onerilen
tyllestirilmis Octree (I-Octree) yaklasimi ile literatiirle karsilastrildiginda ideal
diizeyde sonuglarn elde edildigi goriilmektedir (Cizelge 4.5). Segilen binalarin
geometrik olarak diizglin olusu ve binalar1 temsil eden noktalarin Ozellikle kenar

bolgelerde meveut olusu dogruluk diizeyini artran Snemli bir etkendir.

Cizelge 4.5. Test Alan1 3 dogruluk analizi sonuglar1

1/1000 Olgekli Referans

Calsma Alan- Bina

No Cp Cr Q F-1
F-1 09977 09990 0.9967 0.9983
F-2 09999 09861 09861  0.9930
F-3 09945 09909 09855  0.9927
F-4 09945 09997 09942  0.9971
Ortalama 0.9966 0.9939 0.9906  0.9953

Onerilen yontemin temel ozelligi Cizelge 4.5’te sunulan dogruluk diizeylerine
ulasmada binaya ait noktalarmn ka¢mci basamak ya da seviyede olabileceginin
otomatik tespit edebilmesidir. Onerilen yaklagmla Test Alan1 3’te secilen binalarin
hangi basamakta tespit edildigi Cizelge 4.6’da sunulmaktadr. Cizelge 4.6’ya gore bina
cat1 en Ust noktasi esas almmak suretiyle lretilen basamak sayisi F ile temsil edilen
binalarda maksimum 4 basamak olarak belirlenmistir. Bdylece klasik sekizdal
yonteminde nokta bulutu igerisinde binaya ait noktalar1 tespiti i¢cin smrrlandirilamayan

basamak seviyesi de Onerilen yontemle bu cahgsma alaninda da otomatize edilmistir.

Cizelge 4.6. Test Alan1 3 bina smrr tespiti basamak sayilar1

Bina Cati Cikarinm

TestAlam  Bina No Basamak Sayisi (i-Octree)

F-1 1-4
3 F-2 1-4
F-3 1-4
F-4 1-4
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Nitel degerlendirme agismdan Test Alan1 3 alaninda segilen ¢alisma alannda mevcut
bmalar i¢cin {retilen smirlar swrastyla nokta bulutu, ortofoto ve 1/1000 dlgekli vektorel
harita ile aym referans sistemde temsil edilmistir. Ilgili sonuglar nokta bulutu icin Sekil
4.9, ortofoto icin Sekil 4.10 ve referans harita icin Sekil 4.11°de sunulmustur. Ug farkl
sonu¢ Urliniin gorselleri yorumlandiginda, nicel sonuglart destekler nitelikte sonug

degerleri oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9. Test Alan1 3 bina kenar bilgileri ve nokta bulutu (F1-F4 binalari)
Sekil 4.9 incelendiginde oOzellikle F ile temsil edilen binalarin ¢ikarmnin yiksek

dogrulukta oldugu goriilmektedir. Nokta bulutu verisinin nokta yogunlugunun diisiik
olmasma ragmen, LIDAR teknigi ile liretiimis olmasi en dnemli etkendir.
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Sekil 4.10. Test Alan1 3 bina kenar bilgileri ve ortofoto (F1-F4 binalarr)

Sekil 4.10’dan da goriildiigii lizere nicel analizlerle hesaplanan metriklere gore F ile
temsil edilen binalarda ideal ve {ist diizey ¢ikarim miimkiin olmaktadir. Ortofoto ile
Onerilen yaklasm ile Ttretlen bina detaylarmin kusursuz Ortiigmesi teorik olarak
miimkiin degildir. Dolayisiyla gorselde belli miktar c¢akigmama hatast ortofoto
dogrulugundan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 4.11. Test Alan1 3 bina kenar bilgileri ve 1/1000 6lgekli halihazir harita (F1-F4
binalari)

Sekil 4.11°de referans harita 1/1000 olmasi durumunda iiretilen bina smrlarinin

konumu gdsterilmektedir. Ilgili referans haritada, nicel analizlerle hesaplanan

metriklere gore en ideal bina ¢ikarminin biitlin binalarda oldugu goriilmekted ir.

Ortofoto harita iizerindeki gosterime gore daha yiiksek dogrulukta oOnerilen yaklagim

ile iretilen bma detaylarmin cakistig1 ortadadir.

Bu test alanndaki her bina grubu i¢in Onerilen ydntemle otomatik tespit edilen
basamak sayilar1 Sekil 4.12°de sunulmustur. Sekil 4.12°den her bir binanin sekizdal
objelermin yerlesimi sonucu kag¢mci basamakta tespit edildii net bir bigimde
goriilmektedir. Bu test alaninda da segilen 6rnek bina F3 i¢cin Onerilen yontemin bina
smr noktalarmi 4. basamakta (Sekil 4.12a-12b) tespit ettigi goriilmektedir.
Dolayisiyla, bu calisma alaninda da elde edilen bulgular, test alanlarinda her bina i¢in
farkh basamak seviyelerinde tespitin yapildigint gostermektedir.
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(a) (b)

Sekil 4.12. Test Alan1 3 bina kenar bilgileri ve basamak durumlari; a, b) F3 binasi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calsmada, uzaktan alglanmis verilerden bina detaylari/sinirlarint ¢ikarmak igin
fotogrametrik teknikle eslestrme ve LiIDAR teknolojisi ile iiretiimis nokta bulutlari
kullanilmigtir.  Cahsmanin metodolojik temeli, voksel mantig1 ile c¢alisan sekizdal
(Octree) veri organizasyon metodunun otomatize ediimesi sonucu gelistirilen ve
Onerilen yeni yaklagima (iyilestirilmis Octree, I-Octree) dayanmaktadir. Fotogrametrik
gorlintiilerden iretilen nokta bulutlar1 ile LiDAR nokta bulutlar1 kullanilarak bina
detay bilgilerinin Onerilen yontemle otomatk ¢ikarmi, ~diizgiinlestirilmesi ve
dolayisiyla sayisallastirilmast gergeklestirilmistir.

Cahsmada 3B fotogrametrik nokta bulutlar1 goriintiilerden iretimis, LiIDAR nokta
bulutu ise temin edilmistir. Nokta bulutlarindan zemin ve zemin istii objeler SMRF
metodu ile ayrlmis ve DBSCAN algoritmasi ile bina objeleri giiriltiilerden
ayklanarak smiflandirilmiustir. Sekizdal ve iyilestirilmis sekizdal (I-Octree) veri
organizasyonun smiflandirilan objelere uygulanmasi ile bina detaylarma ait smr veya

kenar bilgileri ¢ikarimasmi takiben ABORE metodu ile bma kenarlarinin
diizgiinlestirilmesi gerceklestirilmistir.

Onerilen yaklasim (I-Octree) ile, ii¢ farkh test bolgesi icin alt cahsma alanlarmna ait
nokta bulutu {izerinden bina detaylar1 ¢ikarilmis ve her bir bolge icin dogrulama amach
olarak kullanilan referans halihazir harita verileri ile nicel ve nitel agidan dogruluk
analizi islemi gerceklestirilmistir. Obje tabanh dogrulama icin, Cp, Cr, Q ve F-1
metrikleri/6lgtitleri  kullanilmugtir.  Nicel degerlendirme asamasmda, fotogrametrik
gorlintiilerden eslestrme yontemi ile tretilen farkh nokta yogunluguna sahip nokta
bulutu kullanilmas1 durumunda test alanlarinda dogrulama sonuglar1 her bir metrik i¢in
maksimum deger %94 iizerinde elde edilirken, LIDAR nokta bulutunun mevcut
oldugu test alaninda ise bu deger %99 lizerinde hesaplanmistir. Gorsel agidan yapilan
degerlendirmelerde ise, Onerilen yontemle c¢ikarlan bina smrlarmin  c¢alisma
bolgelerine ait ortofoto, nokta bulutu ve farkh olgekteki referans harita verileri ile
cakistirilmas1 sonucu st diizeyde eslesmenin oldugu sonucuna varilmigtr. Bunun bir
sonucu olarak, referans verileri ile yapilan dogrulama sonucunda, Onerilen yaklasimin
test alanlarinda farkh sayida ve kombmasyonda secilen tiim binalar1 yiiksek
dogrulukla ¢ikarabildigi goriilmiistiir.
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Yaklagimin fotogrametrik eslestirme yontemi ile iiretilen nokta bulutundan elde edilen
bina verilerine kiyasla, LiDAR verileri {iizerinde daha yiiksek dogruluk sagladigi
sonucu ayrica ortaya konulmustur. Cahsma ile, gerek fotogrametrik yoOntemle
tretilmis nokta bulutlar1 gerekse LIDAR nokta bulutlar1 iizerinden sekizdal veri
organizasyon yontemini otomatize eden yaklagimla (I-Octree) daha hizli, etkin ve ucuz
bir harita liretimi siirecine katkida bulunabilece§i sonucuna varidmistir.

Gergeklestirilen kapsamh analizler iki veri tiirli arasmda iyi bir tutarliik oldugunu
gostermistir. Bununla birlikte, LiDAR verileriyle karsilastrildiginda, fotogrametrik
nokta bulutlar1 optik veriden {iretimis olmalar1 sebebiyle kismen daha diisik bina
ckarma dogrulugu saglamaktadwr. Ancak nicel dogruluk diizeyi her metrik i¢in
yaklasik olarak %95 seviyelerinde oldugu gercegi de yadsmamazdir. Yontemin gergek
kentsel alanlarm LiDAR ve fotogrametrik verilerine uygulanmasi sonucu bina
detaylarinin ¢ikarlmasindaki etkinligi niceliksel ve niteliksel olarak goriilmiistiir.
Fotogrametrik nokta bulutlarinin LiDAR bulutlarindan daha diisiik geometrik
dogruluk sagladigina dikkat edimelidir. Bununla birlikte, fotogrametrik nokta
bulutlarnin nokta yogunlugu c¢ok daha yiksektir ve ¢ok daha fazla gereksiz veri

icermektedirler.

Sonug olarak, bu ¢alisma ile degisik kaynaklarca iiretilmis farkh yogunluktaki nokta
bulutlarindan otomatik bir biginde bina detay ¢ikarimi ve saywsallastrma igleminin
gerceklestirilebilecegi ortaya cikarlmistir.

Gergeklestirilen bu ¢caligma ile nokta bulutlarindan O6zellikle harita temel katmam bina
detaymin etkin, otomatikk ve hizli bir biginde c¢ikarilabilecegi ortaya konmustur. Son
yillarda gdriintii tabanh sistemlerdeki gelismeler ve IHA tabanh optk veri
tiretimindeki kolaylklar, bu platformlardan alman goriintiilerden {iretilecek nokta
bulutlar1 iizermden bina ¢ikarmm islemini daha da 6nemli konuma getirmistir. Bu

baglamda giiniimiiz ve yakn gelecekte 3B veri lizerinden Olgiim ve analiz isleminin

Oneminin ¢alisma sonuglar1 dikkate alindiginda artacag degerlendirilmektedir.

Bina detay1 ¢ikarmi ve saysallastrilmasi, 3B Cografi Bilgi Sistemleri, kentsel temel
cografi veri tabam giincelleme, kentsel planlama, cevresel benzetim, afet yonetimi,
dyjital haritalama, ulasim planlamasi, arazi ve kadastral yOnetim, turizm, mobil
navigasyon, enetji ¢aligmalari1 ve telekomiinikasyon ag tasarmm gibi farkh alanlarda
bilgi edinmenin en Onemli yolu oldugu disiniildiiglinde, uzaktan algilama
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teknolojileri arasmnda, 3B ozellikler saglama yetenegi ile LIDAR ve fotogrametrik
goriintiilerden eslestirme ile {iretilen nokta bulutlar1 bina ¢ikarmi i¢in en 6nde gelen

Onemli araglardr.

Ozet olarak, binalar1 3B nokta bulutu veri kiimelerinden cikarrken, LiDAR verileri
kullanilamiyorsa, fotogrametrik eslestrme yontemi ile tiretimis nokta bulutlarinin
kullanim1 iyi bir secenek olarak degerlendirilmelidir. Bununla birlikte, fotogrametrik
nokta bulutlarina dayal kentsel bina ¢ikarmm i¢cin ¢oklu gorintiiler dikkate almmali
ve gliriiltii giderme islemi ciddi bir bigimde yapilmahdir.

Egrisel ve cok ayrmtili geometriye sahip binalar {izerinde Onerilen ydntemin
uygulanmas1 ve performans degerlendirmesi gelecekte yapiimasi gereken bina
cikarmi c¢ahsmalar1 agisimdan Onem arz etmektedir. Ayrica, binalarn ayak izi
cikarmnin yannda otomatik 3B bina modeli iiretimi de bu ¢ahsmanin gelecekte

evrilmesi gereken nokta olarak degerlendirilebilir.

Sonug olarak bir degerlendirme yapmak gerekirse, herhangi bir otomasyon isleminin
%100 dogruluk ve biitiinlik saglamas1 olast degidir. Bu nedenle, veri denetimi ve
diizenlemesinin operatdr destegiyle yapilmasi1 mutlaka gereklidir. Rutin iiretim i¢in,
bu diizenleme gorevini kolaylastirmak ve hizlandirmak icin yontemler veya araglarin

gelistirilmesi bilimsel agidan her zaman degerli olacaktir.
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EKLER

EK A. Onerilen Algoritmanin (I-Octree) Sézde (Pseudo) Kod Semast

Girdi: m, Octree voksellerinin olusturulmasi i¢in maksimum derinlik parametresi
(max Depth)

(Px & Py), SMRF ve DBSCAN sonucu ¢ikarilan bina noktalarnin koordinatlar1
Cikti: Vmin, Octree yaprak-diigiim noktalarmin minimum yiikseklikteki kosesi

Vmax, Octree yaprak-diigiim noktalarinin maksimum yiikseklikteki kosesi
V1, Octree aga¢ yapismin kok hiicresindeki vokselin Vmin degeri
V2, Octree agag¢ yapismin kok hiicresindeki vokselin Vmax degeri

1, Octree vokselleri i¢in basamak arahgi

o,V
m+1

I <

r basamak arahgma gore nokta bulutunu dort basamaga ayir.

d2 <V, — 2r
ds3«V, —3r

ri, Vz ile di arasmdaki noktalar (birinci basamak)

r2, d1ile dz arasmdaki noktalar (ikinci basamak)

rs3, dz ile ds arasmdaki noktalar (ligiincii basamak)

r4, d3ile V1 arasmdaki noktalar (dordiincii basamak)
fori=1:4

A, ri. basamak i¢cin uygulanan MBR algoritmasinin hesapladigi istteki iki
kosenin koordinatlari

B, A degiskeninde bulunan noktalardan gecirilen buffer zon’un icinde kalan noktalar
if length (B) >1
C{il}«<—0O
else
C {i, 1} « ri(ilgili basamaktaki noktalarin tamanm)

end
print C

C degiskeninde bulunan bina noktalar1 i¢cin smir gecir ve kiiciitme faktorii (s) belirle.
boundary (Cx ,Cy ,s)

ABORE yontemi ile diizensiz bina smrrlarini regiilarize et ve ¢ikan sonuglar1 referans
harita ile degerlendir.
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