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OZET
Doktora Tezi

3B NOKTA BULUTLARINDAN BiNA TESPITi

Nizar POLAT
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Murat UYSAL

Uzaktan algilama teknolojileri ile elde edilen verilerden binalarin tespit edilmesi
calismalar1 glinlimiiziin 6nemli arastirma konularindan biridir. Niifus hareketlerinden,
sehir gelisimine, kacak yap1 gozleminden dokiim ¢ikarimina kadar bir¢ok alanda ihtiyag
duyulan bina tespiti isleminin dogru ve otomatik olmasi da oOnemlidir. Bu tez
calismasinda, Light Detection and Ranging (LiDAR) sistemi ve Insansiz Hava
Araglarindan (IHA) elde edilmis hava fotograflar1 kullanilarak Hareket Tabanli Yapisal
Algilama (SfM) ile tiretilen nokta bulutu verileri kullanilarak 4 farkli alanda bina tespiti
Ve bina izdiistimii alani ¢ikarimi yapilmistir. Bu tez calismasinda temel yaklasim olarak
binalarin yiikseklikleri sebebiyle olusturdugu dokularin diger objelerden farkli oldugu

ve bu durumun bina tespitinde kullanilabilecegi gériisii benimsenmistir.

Bina tespiti konusunda farkli kaynaklardan elde edilen veri setleri ve yontemleri
kullanan bir¢ok calisma mevcuttur. Bu tez c¢alismasinda ise farkli amaclar icin
kullanilan Benzemezlik doku parametresi, bina tespitinde kullanilarak bu alandaki
calismalara katki sunulmustur. Tiim bu ¢aligmalarda ortak problem bitkilerin binalara
karigmasi oldugu sdylenebilir. Literatiirdeki caligmalarda bu problem bitki indeksi ya da
smiflandirma gibi yardimci verilerle c¢oziilitken bu calismada Asmma operatorii
kullanilarak herhangi bir yardimci veriye gerek kalmadan bitkiler biiyiikk oranda

temizlenmistir.

Onerilen yontem farkli bolgelerde farkli veri kaynaklariyla elde edilen verilere

uygulanmistir. ISPRS’den temin edilmis Vaihingen test alanda elde edilen sonuglar



diger arastirmacilarin sonuglartyla karsilastirilmistir. Vaihingen test alaninda Kalite
parametresi sonuglar1 birinci bolgede %76,6 ikinci bdlgede %89,4 ve iiciincli bolgede
%90,9 olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar diger arastirmacilarin sonuglariyla
karsilastirilarak yontemin tutarliligini ortaya koymustur. Sonu¢ olarak yardimci veri
setlerine ihtiya¢ duymadan, farkli topografya ve bina 6zellikleri tagiyan bolgelerde ve
farkli veri setlerinde uygulanan yontem ile elde edilen sonuglar, Benzemezlik doku

parametresinin bina tespiti caligmalarinda kullanilabilecegini gostermektedir.

2018, xiv + 140 sayfa

Anahtar Kelimeler: LiDAR, IHA, Nokta bulutu, SfM, Morfolojik asmma, Bina tespiti
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Ph.D. Thesis

BUILDING DETECTION FROM 3D POINT CLOUD

Nizar POLAT
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatic Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Murat UYSAL

Building detection from data obtained by remote sensing technologies is one of the most
important research topics of our time. It is also important that the building detection
process, which is needed in many areas, from population movements to city
development, from illegal building observation to casting inference, is accurate and
automatic. In this research, the building detection and footprint extraction is made in 4
different study sites by using point clouds data obtained from Light Detection and
Ranging (LIDAR) system and Structure from Motion (SfM) with Unmanned Aerial
Vehicle (UAV) based aerial images. The basic approach of the study has been adopted
as the textures of buildings are different from other objects and this fact can be used in

building detection.

In the literature survey, it has been found that there are many studies using different data
sets and methods in this subject. In this thesis study, the dissimilarity texture parameter
which is used for different purposes was used in building determination and
contribution to the work in this area was presented. In all these studies, it can be said
that common problem plants are mixed with the buildings. While this problem has been
solved by using additional data such as vegetation index or classification in other
studies, a Morphological Erode operator was used to filter the vegetation with a high

rate of success in this study.

Applications in different regions with different data sources and the comparison of the

results of the Vaihingen data set obtained from ISPRS with the results of other



researchers are consistent. As a result, the outcomes of the study obtained by the
proposed method, applied in different datasets and test sites with different topography
and building properties show that without using any auxiliary data sets, the dissimilarity

texture parameter can be used in the building detection studies.

2018, xiv + 140 pages

Keywords: LIDAR, UAV, Point cloud, SfM, Morphological erode, Building detection
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1. GIRIS

Son yillarda veri toplama ve veri isleme yontemlerinde yasanan gelismeler, konumsal
verilerin kullanim amacini da degistirmistir. Konumsal verilerin degerlendirilmesinde
veri toplama kapasitesi arttik¢a, verilerin islenmesinde ihtiyag duyulan otomasyon
gereksinimi de artmaktadir. Bu durum savunmadan robot teknolojilerine, haritaciliktan
ulagima kadar bir¢ok konuyu etkilemektedir. Sehirler i¢in ise mevcut haritalarin
giincellenmesi, yeniden harita tiretimi, kagak yap1 izlenmesi ya da sehirlerde meydana

gelen diger degisimlerin tespiti konularinda, bu verilerin islenmesi 6nem arz etmektedir.

Gilintimiizde ¢ok yogun olarak iiretilen konumsal verinin haritacilik disiplini i¢erisinde
de hem iiretim hem de kullanim anlaminda ¢ok 6nemli bir yeri vardir. Uretilen
konumsal veriler, haritalar gibi konumsal bilgi igeren ve farkli amaglara yonelik
hazirlanan triinlere doniismektedir. Konumsal veriden bilgiye doniisim islemi
stireklilik gerektiren bir durumdur. Yani iiretilen haritalarin siirekli giincellenme ihtiyact
vardrr. Ciinkii konumsal bilginin elde edildigi ¢evre siirekli bir degisim igindedir.
Ozellikle sehirler sz konusu oldugunda bu degisim daha agik gériilmektedir. Zaten
schirler karakter olarak duragan degil, dinamik bir yapiya sahiptirler. Birlesmis
Milletler (BM) raporlarina gore gilinlimiizde insanlarin % 50° den fazlasi sehirlerde
yasamakta ve bu oranin 2030 yilinda % 70’ e ulasacagi tahmin edilmektedir (UN-
HABITAT 2012). Diinya niifusunun 7 milyar1 astig1 diistintildiigiinde, sehirlerin insan
hayatinda ve dogal yasam igerisinde ne derece bir dneme sahip oldugu anlasilabilir.
Yeni yerlesim yerlerinin kurulmasi, eski yerlesimlerin yikilmasi, yeni ulagim ve enerji
nakil hatlari, altyap1 calismalari, dogal afetlerin biraktig1 hasarlar gibi bir¢ok etki
sehirlerin yapisim1 degistirmektedir. Bu nedenle haritalar siirekli bir gilincelleme

islemine gereksinim duymaktadir.

Sehrin en temel unsurlar1 binalar, yollar, yesil alanlar ve su alanlaridir. Yapilan bir
anket calismasinda, katilimcilarin %95’ i bir sehirdeki en 6nemli objenin bina oldugunu
belirtmistir (Fuchs 1998). Ozellikle sehre ait yapilar iginde binalar temel objeler olarak
kabul edildigi ve bahsedilen bu dort temel unsurdan en fazla degiseni binalar oldugu

icin arastirmalar daha ¢ok bina tespiti, cat1 modelleme ve 3B bina/sehir modeli liretme



gibi bina odakli olarak yogunlagmaktadir. Yani giincelleme islemleri i¢in Oncelikle

binalarm dogru bir sekilde tespit edilmesi gerekmektedir.

Sehir yapilarma ait 3B konumsal verinin iretilmesi ve sayisal ortamda gerekli veri
formatlarinda kullanilir hale getirilmesi bir¢ok uygulama i¢in gereklidir. Glinlimiizde
sehirlere ait konumsal verilerin iiretilmesi ve bu verilerden gerekli bilgilerin ¢ikarimi
icin yapilan caligmalar fotogrametri, uzaktan algilama, bilgisayarli goriis (computer
vision) ve bilgisayar destekli ¢izim teknoloji ve yazilimlarini birlikte kullanmaktadir.
Ayrica Avrupa Mekansal Veri Arastirmalar1 Orgiitii (EuroSDR) ve Uluslararas:
Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi (ISPRS) gibi bilimsel kuruluslar bu konuda
yapilan caligmalara destek amaciyla flicretsiz veri saglamakta, egitim kurslar1 ve

akademik toplantilar diizenlemekte ve yapilan ¢alisma sonuclarni ilan etmektedir.

Binalarin tespiti ¢aligmalarinda amag, binalarin veri setinden yiliksek dogruluk ve
otomasyonla belirlenmesidir. Bina tespit yaklasimi, kullanilan veri setine gore
degisiklik gostermektedir. Bu alandaki 6nciil ¢alismalara ait detaylar (Baltsavias 2004,
Gruen et al. 1995, Kaartinen et al. 2005, Khoshelham et al. 2010; Mayer 1999)
calismalarinda bulunabilir. 11k ¢alismalar biiyiik oranda goriintii verileriyle yapilmistir.
Genelde hava fotograflar1 ya da uydu gorintiilerinden bina tespiti {izerine
yogunlagmaktadir (Lin et al. 1994, Nevatia et al. 1997, Shufelt and Mckeown 1993,
Zhang 1999). Zaman i¢inde bindirmeli hava fotograflar1 kullanilmaya baslanmistir
(Fradkin et al. 2001, Miller and Zaum 2005). Sayisal yiizey modellerinin
yaygimlasmasiyla yiikseklik bilgileri de bu ¢alismalarda yerini almistir (Forlani et al.
2006).

Bir uzaktan algilama sistemi olarak lazer tarama sistemlerin ve dzellikle Light Detection
and Ranging (LIDAR) sisteminin iiretimi ve yayginlagsmasiyla bina tespit ¢aligmalari,
goriintii verilerinden nokta verilere kaymaya baslamistir (Awrangjeb et al. 2010; Verma
et al. 2006, Vu et al. 2009). LIDAR sistemi, giiniimiizde farkli amaglar igin
kullanilmasina ragmen aslinda 1960’larm sonlarinda gelistirilen bir sistemdir. Tlk kez
1993 yilinda haritacilik kapsaminda topografik harita {iretimi i¢in kullanilmigstir

(Liadsky 2007). Temel olarak lazer tarayici, kiiresel konumlama sistemi (GPS) ve atalet



olcii biriminin (IMU) birlestirilmesiyle olusturulan bir sistemdir. Olgme yaklasimi ise
gonderilen bir lazer 15181nn tarayicidan ¢ikisi ile algilayiciya geri doniisii arasindaki
slireyi, cisim ve tarayici arasindaki mesafeyi hesaplamada kullanmasina dayanmaktadir
(Meng et al. 2010). Bu sistem sayesinde milyonca referansli nokta elde
edilebilmektedir. Yersel mobil lazer tarayicilar bina tespitinde kismen kullanilmakla

birlikte, 3B bina modellemelerinde daha yaygin bir kullanima sahiptir.

2007’ den sonra fotogrametrik bir yaklagim olarak egik hava fotograflar1 da bina tespiti
caligmalarinda kullanilmaya baslamistir (Khoshelham et al. 2010). Bina tespitinde ve
ozellikle modellemede ciddi katki saglayan bu veri seti, bilgisayarlh goriis
algoritmalariyla birlikte yeni bir donemi baslatmustir. Ozellikle goriintii tabanh calisan
ve Coklu Stereo Goriintii Algoritmas1 ( MVS) ya da Hareket Tabanli Yapisal Algilama
(SfM) ile LIDAR verisinden daha yogun nokta bulutlari elde edilmistir. Her ne kadar bu
yontem nokta bulutu iiretmede lazer tarayicilara rakip olarak gosterilse de hala aktif bir
arastirma alanidir. Ozet olarak, bina tespit ¢alismalarinda temelde goriintii tabanli ve
lazer tarayici tabanl nokta bulutu olmak iizere iki veri tipi ayri ayr1 ya da birlikte

kullanilmaktadir.

Bu tez calismasimnin amaci, LiDAR ve goriintii tabanli nokta bulutu verilerini temel girdi
olarak kullanip binalar1 tespit etmektir. Bu kapsamda uygulama igin Afyon Kocatepe
Universitesi ANS Kampiisii, Istanbul-Yeni Bosna, Izmir-Bergama ve Almanya-
Vaihingen olmak {izere 4 farkli test bdlgesi secilmistir. ANS kampiisii disiik
yogunluklu bitki ortiisline, diisiikk egimli bir topografyaya ve farklh sekil ve yiikseklige
sahip binalara mevcuttur. Istanbul bdlgesi yogun yapilasmanin oldugu bir bdlgedir.
Bergama bolgesinde daha cok yerlesim yerlerindeki bahgelerde bulunan agaclar ve
benzer yiikseklik ve sekle sahip binalarin olusturdugu siteler bulunmaktadir. Vaihingen
test alan1 ise 3 alt bolgeye ayrilmistir. 1.bolge, Vaihingen sehir merkezinde tarihi
binalarin ve agag¢larin oldugu bir alan, 2.bolge, agaclarla ¢evrili yiiksek katli binalarin
oldugu bir bolge, 3.bdlge, daha cok agaclik ve bagimsiz algak binalarm oldugu bir
bolgedir. Test alanlarmna ait veri setleri LIDAR nokta bulutu veya IHA’lardan elde
edilmis goriintiilerle iiretilmis goriintii tabanli nokta bulutlarindan olusmaktadir. Farkl

kaynaklardan iiretilen nokta bulutlari, girdi veri olarak kullanilip 4 test alaninda da



Sayisal Yiizey Modeli (YM) Sayisal Arazi Modeli (SAM) ve normallestirilmis Sayisal
Yiizey Modeli (nYM) elde edilmistir.

Calisma bolgelerinde bazi agaclarin binalara ¢ok yakin olmasi ve bazi binalarin
birbirine ¢ok yakin olmasi, binalarin  bagimsiz sinirlar seklinde ayrimini
giiclestirmektedir. Bu sebeple bir goriintii isleme yaklagimi olan asinma matematiksel
morfoloji algoritmast kullanilarak, binalarin diger objelerden ayrimi ve agaglarin
kismen filtrelenmesi saglanmistir. Yiikseklik modellerinden binalarin olusturdugu
dokular1 elde edebilmek i¢in Gri Seviye Es Olusum Matrisleri (GSEM) olusturulmustur.
GSEM ile piksel komsuluklarmin yiikseklik modellerindeki mekansal dagilimlar1 elde
edilmistir. Bu dagilim kullanilarak Haralick doku parametreleri iiretilmis ve her test
alma ait yiikseklik modelinde binalarm olusturdugu farkli dokular elde edilmistir. Bu
doku parametrelerinden biri olan Benzemezlik doku parametresi kullanilarak binalar
tespit edilmistir. Uretilen doku goriintiilerinde tespit edilmis binalarin izdiisiim
alanlarin1 vektor formatta elde etmek igin renk boliitleme kullanilmustir. Elde edilen
izdlisim alanlar1 piksellerden vektor formata doniistirildigi i¢in ¢ok zikzakli bir
yapiya sahiptir. Bu sebeple bu alanlar1 daha diizenli poligonlar haline getirmek igin
Douglas-Peucker basitlestirme yontemi uygulanmis ve sonug¢ bina izdiisiim alanlari

olusturulmustur.

Calismanm gorsel analizi, tretilen izdiisim alanlar1 ile bu alanlara ait referans bina
taban alanlar1 verisinin karsilastirilmasi ile yapilmistir. Ayrica sayisal sonuglar elde
etmek i¢in de tiim test alanlarinda iiretilen bina alanlar1 ile referans bina alanlarinda
Uretici ve Kullanic1 dogrulugu ile Kalite parametreleri hesaplanmstir. Vaihingen test
alanina ait veriler ISPRS dordiincii ¢alisma grubu test verisi oldugu i¢in Diinya
genelinde 20’nin iizerinde arastirmact da bu alanda c¢alismis ve sonuglarini
paylagmiglardir. Benzer sekilde tez kapsaminda Vaihingen test verisine ait elde edilen
dogruluk sonuglar1 bu test verisi iizerinde ¢alisan arastirmacilarin sonuglariyla beraber,

tablo olarak tezin ekler kisminda sunulmustur.

Sonug¢ olarak bilimsel literatiirde farkli amagclarla kullanilan Benzemezlik doku

parametresi bina tespiti amaciyla temel yaklasim olarak belirlenmis ve bu konuda



basarili oldugu goriilmiistiir. Morfolojik Asmma operatorii ile bitkilerin filtrelenmesinde
yardimec1 olacak baska bir veriye ihtiyag duymadan agaglar biiyilk bir oranda
temizlenmis ve binalardan ayrim saglanmustir. izlenen yontem degisik bitki
yogunlugunun, bina dagilimimin ve bina tiplerinin oldugu farkl alanlarda test edilmis ve
birbiriyle tutarli sonuglar alinmistir. Ayrica Bergama test alaninda LiDAR nokta
bulutunun ve goriintii tabanli nokta bulutlar1 kullanilarak, farkli kaynaklardan elde

edilmis nokta bulutu verilerinde uygulanan yontemin basarili oldugu gézlenmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

Bina tespiti, 6nemi sebebiyle bir¢ok arastrmacmin {lizerinde durdugu bir konudur ve
literatlirde birgok bina tespiti ¢alismas1 mevcuttur. Bina tespiti, kullanilan veri setinde
objelerin smiflandirilmas1 veya etiketlenmesi anlamma geldigi gibi bu siniflarin
kapladig1 alanlarmin ¢ikarilmasi da olabilmektedir. Dogal olarak sadece bina i¢in degil
aga¢c ya da su gibi siniflandirmasi yapilabilen diger objeleri de igeren g¢aligmalar,
smiflandirma ve taban alanlarmin ¢ikarimi islemini igermektedir. Fakat tez ¢alismasinin

literatiir arastirmasinda bina tespiti konusunda yapilan ¢alismalara odaklanilmistir.

Bina tespiti konusunda yapilan ¢alismalarda farkli veri setleri ve yontemler kullanilarak
farkli dogruluk derecelerinde bina tespiti yapilabilmektedir. Bu ¢aligmalarin yontemlere
gore smiflandirilmast verimli olmayacagindan kullanilan veri setlerine gore bir ayrima
gidilmistir. Her ne kadar literatiirdeki ¢alismalarda veri seti olarak daha ¢ok goriintii
tabanli veriler veya nokta bulutundan goriintiiye ¢evrilmis yiikseklik modelleri
kullanilmis olsa da bu calismalar1 kullanilan veri setine gore Sadece goriintli tabanli
veriler, sadece nokta bulutu kullananlar ve her ikisini de kullanan c¢alismalar olmak

iizere {i¢ siifa ayirmak miimkiindiir.

2.1 Goriintii Tabanh Cahsmalar

Gorintl tabanli ¢alismalarda kullanilan verilerin ¢ok azi yersel fotograflar olmakla
birlikte, daha ¢ok uydu goriintiileri ve hava fotograflarindan olusmaktadir. Yersel
fotograflar, genelde yardimci veri olarak veya bina modellemede kullanilmaktadir.
Uydu goriintiileri tek veya stereo goriintiiler olabilir. Hava fotograflari ise insanli ve
insansiz hava araglariyla elde edilmis Kirmizi Yesil Mavi (KYM) banth ve Kirmizi
Yesil Mavi — Kizil Otesi (KYM-KO) bantlar igeren goriintiiler olabilmektedir. Son
yillarda 6zellikle insansiz hava araglari, sagladig1 avantajlar sayesinde farkli amaglara
yonelik bircok ¢alismada kullanildig1 goriilmektedir. Bina tespiti ¢alismalarinda farkl
zamanlarda ¢ekilmis goriintii verileri arasinda degisim analizi yapilmakla beraber,

goriintii smiflandirma teknikleri de yogun olarak kullanilmaktadir.

Goriintli tabanli verilerin kullanimi, bir ¢ift bindirmeli gorintiiden stereo model ve

derinlik haritas1 olusturularak binalarin tespit edilmeye c¢alisilmasiyla baslamistir



(Davidson 2000). Bindirmeli goriintiiler disinda tek bir yogunluk (Intensity)
goriintiisiinde bina tespit ¢alismasi da yapilmistir (Lin et al. 1994). Bu yaklasim, 3B
geometrik bilgi ¢ikariminda stereo yaklasimdan geri kalmistir. Yine bu konudaki ilk
caligmalarda monokiiler uydu ya da hava fotograflari kullanilmistir (Huertas et al. 1993,
Lin et al. 1994, Nevatia et al. 1997, Shufelt and Mckeown 1993). Monokiiler veri
kullanilan ¢aligmalarda, bitki varligi ve karmasik binalar ciddi problem olusturmustur.
Ciinkii radyometrik ve mekansal ¢ozilinlirligii yeterli olmayan tek bir goriintii karesi
kullanilmaktadir. Zaman iginde veri setleri genisletilerek bindirmeli goriintiiler
kullanilmaya baglanmigtir. Weidner ve Forstner (1995), yiikseklik modellerinde
morfolojik operatorler yardimiyla bina ve yer yiizeyi ayrimi konusunda c¢aligmistir.
Fradkin vd. (2001), bindirmeli goriintiiler ile elde ettigi ylizey modelinden bina
catilarma ait yiizeyleri tespit etmeye calismistir. Benzer sekilde yapilan bagka bir
calisgmada, model kiitiiphaneleri kullanilarak yiikseklik modellerinde binalar tespit
edilmeye calisilmistir (Fischer et al. 1998). Bindirmeli goriintiilerle beraber yiikseklik
bilgisi de kullanilmaya baslanmistir. Brunn ve Weidner (1997), YM’de agag ve binalar1
tespit etmistir. Ayrica YM’de Bayes istatistigi kullanarak binalar1 tespit etmis ve

monokiiler veri kullanan ¢alismalarla karsilagtirmistir.

Cok bantli (Multi Spektral) veriler de bina tespitinde kullanilmistir. Farkli dalga
boylarindaki goriintiilerle beraber bitki, su, bina ve benzeri obje siniflar1 igin spektral
indeksler iiretilerek bu objelere ait bir¢ok smiflandirma ¢aligsmasi yapilmistir. Cok banth
veriler genelde obje ya da piksel tabanli smiflandirmada kullanilmistir. Fakat piksel
tabanli ¢alismalar sadece spektral bilgi kullanildigi i¢in daha azdir. Obje tabanl
smiflandirmada spektral bilginin yan1 sira sekil, doku ve egim gibi yardimci veriler de
kullanilabilmektedir. Nesne ve piksel tabanli siniflandirmayi karsilastiran ¢alismalar da
nesne tabanli siniflandirmanin daha basarili oldugu ifade edilmistir (Matinfar et al.
2007, Rittl et al. 2013, Whiteside and Ahmad 2005). Zaman iginde bilgisayarl goriis ve
goriintii isleme tekniklerinde ciddi gelismeler olmustur. Bu gelismelerle beraber
istatistik ve derin 6grenme teknikleri de kullanilmaya baglanmistir. Walter (2004), en
biiytik benzerlik (Maximum Likelihood) siniflandirmas1 metodunu kullanarak ¢ok bantl
gortintiilerde bina ve diger objeleri siniflandirmustir. Jabari ve Zhang (2013), bulanik

mantik (Fuzzy Logic) kullanarak bina ve yol gibi bircok objeyi smiflandirmistir. Benzer



sekilde Singh ve Garg (2013) Bulanik kiimeleme (Fuzzy Clustering) yaklasimi ile bina
ve diger objeleri siiflamigtir. Sun vd. (2015), diizenli sekil benzerlik indeksi (Regular
Shape Similarity Index - RSSI) adinda bir indeks iireterek bina ve yollar gibi objeleri
tespit etmistir. Dornaika vd. (2016), hava fotograflarindan iiretilmis ortofotoda makine
Ogrenimi ile kontrolli siniflandirma ve segmentasyon ile binalar1 tespit etmistir. Ok
(2013), yiiksek c¢oziiniirlikli GeoEye-1 uydu goriintiisiinde bitki alanlar1t NDVI ile
mask edildikten sonra giines agis1 gibi yardimci bilgiler ile gdlge tespiti yapmis ve
bunlardan binalar1 tespit etmistir. Benzer bir sekilde, Manno-Kovacs ve Ok (2015),
golge tespitinde bazi iyilestirmeler yapmis ve ayni yontemi QuickBird ve IKONOS-2
uydu goriintiilerine uygulayarak binalar1 tespit etmislerdir. Diger bazi g¢alismalarda
farkli zamanlara ait YM veya optik goriintiiler kullanilarak degisim analizleri yapilmis
ve yeni yapilan veya yikilan binalar tespit edilmistir (Jung 2004, Nakagawa and
Shibasaki 2008, Vu et al. 2004). Holland vd. (2008), toplamda 48 km?'lik iki farkl test
alaninda pankromatik ve ¢ok bantli hava fotograflar1 kullanarak piksel ve obje tabanh

smiflandirma ile binalari tespit etmis ve bunlar1 kadastral haritalar ile karsilastirmstir.

IHA’lar ile yapilan ¢alismalar gogunlukla bina modellemeye yonelik olsa da bina tespiti
ile ilgili de baz1 ¢alismalar mevcuttur. IHA kullanilan bazi ¢alismalarda dogrudan IHA
ile tiretilen ortofotolardan bina taban alanlar1 el ile ¢izilmistir (Mumbone et al. 2015,
Volkmann and Barnes 2014). Diger bir ¢alismada Manyoky vd. (2012), IHA ile iiretilen
ortofotodan taban alanlarmi el ile ¢izmis ve 6rnek olarak birkag binayr modellemistir.
Gao vd. (2017), yiiksek ¢oziiniirliiklii IHA goriintiileri ile iiretilen ortofotodan binalari el
ile ¢izmis ve uygun stereo goriintiilerle bu alanlar1 diizeltmistir. Vacca vd. (2017), farkli
yazilimlarda YM fireterek bina konum dogruluklar1 karsilastrmustir. Fan vd. (2017),
IHA ile iiretilen ortofoto ile YM’yi birlestirdikten sonra bina ve diger objeleri kontrollii
olarak siniflamistir. Gevaert vd. (2017), giincel olmayan haritalari, giincel ortofotodan
imza toplamak i¢in kullanmis ve ortofotoyu kontrollii olarak smiflamistir. Dai vd.
(2017), goriiniir bolge banth ortofotodan goriiniir bolge bitki indeksi ile bitkileri bulmus
ve THA nokta bulutundan bitkilere ait noktalar1 ¢ikarmistir. Daha sonra morfolojik filtre
ile bina ve yer noktalarini aywrarak binalara ait noktalar1 elde etmis ve bunlardan
dogrultu takip (Line Trace) algoritmasi ile taban alanlarini ¢ikarmustir. Comert vd.
(2016), IHA ile iiretilen ortofoto ve YM kullanarak nesne tabanli kontrollii



smiflandirma ile binalar ve yesil alanlar gibi diger objeleri tespit etmistir.

2.2 Nokta Bulutu Tabanh Cahsmalar

Ticari sirketlerin degisik 6zelliklerde lazer tarama sistemleri iiretmesi, LIDAR verisinin
ulagilabilirligini ve kullanim oranint arttrmistir.  Dogrudan LIDAR  verisinin
smiflandirilmasi ile ilgili birgok ¢alisma mevcuttur. Fakat bunlarin biiyiik kismi daha
cok Sayisal Arazi Modeli (SAM) iiretimini amaglayan ve bunun i¢in LIDAR verisinin
sadece yer noktalarmi kullanan ¢aligsmalardir. Bu tarz caligmalar, biiyiik ¢ogunlukla
filtreleme ¢alismasi olarak bilinmektedirler. Bazi1 ¢alismalar ise LiDAR verisindeki yer
noktalarinin yanmda bina ve aga¢ gibi obje noktalarini da smiflamaktadir. Bu boliimde

nokta bulutunda sadece bina tespiti yapan ¢alismalardan bahsedilmektedir.

LiDAR verisinden bina tespiti yapilan ¢alismalar, ya dogrudan nokta bulutunu
kullanmakta ya da nokta bulutunu yiikseklik modeline ¢evirerek goriintii tabanli
kullanmaktadir. Clinki{i goriintii ile calismak LIDAR ile ¢alismaya gore daha az zaman
almakta ve bina ve benzeri dogrusallik igeren objeler i¢in daha avantajhidir (Vu et al.
2004). Ayrica nokta bulutlar1 yiikseklik bilgisi icermesine ragmen diizenli bir dagilimi
olmadig1 igin objelerin taban geometrilerini goriintiiler kadar iyi verememektedir
(Jarzabek-Rychard 2012). Cok az sayida calismada LIDAR yogunluk degeri de
kullanilmaktadir. Dogrudan nokta bulutu kullanilan ¢alismalarda daha ¢ok kiimelenme,
yogunluk, diizlem egimi, yiikseklik ve topoloji gibi ortak Ozellikleri temel alan kural
tanmimlamaya dayali nokta smiflandirmasi yapilmaktadir. Yine kural temelli karar
agaclar1 (decision tree) ya da makine 6grenimi (machine learning) yontemleri de
dogrudan nokta bulutuna uygulanmistir. LIDAR YM kullanan ¢alismalarda da benzer
sekilde egim ve yiikseklik kisitlamasi gibi kurallar tanimlanarak siniflama yapilmistir.
Ayrica goriintli islemede kullanilan morfolojik operatdrler ile kontrollii siniflandirma

yontemleri de bazi ¢alismalarda uygulanmistir.

Song vd. (2002), LIiDAR yogunluk degerlerine gore noktalar1 siniflandirmaya
calismistir. Yogunluk kullanan diger bir ¢alismada ise Uzar Dinlemek (2012) sadece
LiDAR’dan elde edilen YM ve yogunluk verisini kullanilarak nesne tabanli

smiflandirma yapmis ve binalar1 tespit etmistir.



Alharthy ve Bethel (2002), LIDAR verisinin ilk ve son doniis farklariyla objelere ait
noktalar1 aywrmistir. Verma vd. (2006), LIDAR noktalarmin komsuluk iliskilerini
kullanarak diizlemsellik degeri iiretmis ve bu sekilde objeleri siniflamistir. Forlani vd.
(2006), bina, yer ve bitki ¢ikarimi i¢in LIDAR nokta bulutunda topolojik kural taniml
siniflandirma yapmis ve binalarin ¢ok yiizli modellerini olusturmustur. Filin ve Pfeifer
(2006), nokta bazli siiflama yerine nokta bulutunu, benzer 6zellik gosteren kisimlarini
toplayarak kisimlara ayirmis ve daha sonra siniflamistir. Zingaretti ve Frontoni (2007),
LiDAR nokta bulutu smiflandirmasi i¢in kural tanimlamistir. Zhou ve Neumann (2008),
noktalarin dagilimlarini analiz etmis ve kiimelenmelerine gore siiflamistir. Lafarge ve
Mallet (2012), her bir noktaya ait yiikseklik degerini kullanarak noktalar1 siniflara
ayrmistir. Zhang vd. (2013), LIiDAR nokta bulutunda diizlem olusturabilen nokta
kiimeleri ile binalar1 tespit ederek siniflama yapmistir. Huang ve Sester (2012), LIiDAR
verisinde Hough transformasyonu ile bina noktalarmi belirlemis ve bu noktalardan
istatistiksel olarak en uygun noktalar1 secerek bina taban alanlarini ¢ikarmistir. Sampath
ve Shan (2007), LIDAR verisini kullanarak ii¢ adimda taban alanlarina ulagmustir: i)
bina ve bina olmayan noktalarin yiikseklik esik kisitlamasiyla tespiti, ii) bina
noktalarini, ait olduklar1 binalara gore smiflama ve iii) her binanin taban alani i¢in
nokta/iz takip algoritmasinin kullanilmasi. Zhang vd. (2006), LiDAR verisini
morfolojik filtre ile yer ve obje olarak ayirdiktan sonra obje noktalarmi diizlem
olusturabilmelerine gore bina ve diger objeler olarak ayirmis ve ardindan taban alanini
cikarmustir. Mongus vd. (2014), morfolojik kesitler ile obje noktalarini belirlemis ve bu

obje noktalarinda bolgesel olarak diizlem tespitiyle binalar1 bulmustur.

Baz1 kural temelli karar agaglari ya da makine 6grenimi yontemleri de bina tespiti
amactyla kullamilmistir. Bu tarz smiflandirmalarinda sadece her bir noktaya ait
geometrik ve normal vektorii, komsuluk ya da piiriizliliik gibi baz1 istatistik degerler
kullanildig1 i¢in bina, koprii ve agag benzeri karmasik objelerde ciddi problemler
olugsmakla beraber iyi sonuglar da alimmaktadir. Chehata vd. (2009), rastgele orman,
Shapovalov vd. (2010), k-Ortalama kiimelenmesi ve Zhan ve Yu (2011), destek vektor
makinalar1 (SVM) kullanarak siniflandrma yapmustir. Zhou ve Neumann (2008),
siniflandirmadan sonra bir komsuluk arastirmas: yapmustir: Buna goére bina olarak

siniflanacak bir noktanin tanimlanmis bir yarigap igerisinde komsularinin belirli bir
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yiizdesi de bina olarak smiflanmis ise o nokta da bina olarak siniflanabilir. Diger bir
caligmada Xu vd. (2014), nokta bulutuna ait diizlemsellik gibi 6zellikleri hesaplayarak
once yer noktalarmi tespit etmis daha sonra da yer {istii objeleri siniflamistir. Albers vd.
(2016), nokta bulutlarin1 smiflandirdiktan sonra binalara ait taban alanlarmi enerji

minimizasyonu ile belirlemistir.

Mongus vd. (2013), ¢ok olgekli yiikseklik boliimlemesi (MSLS) ile obje noktalarini
belirlemis ve diizlem morfolojisi ile binalar1 ayirrmustir. Liu vd. (2012), LIDAR YM’den
elde ettigi homojenlik dokusunu LEGION kisaltmasiyla adlandirdigi kontrollii
siniflandirmasi igin drnek bina alani olarak vermis ve YM’yi siniflandirarak binalari

tespit etmistir.

Demir (2013), ham LIDAR veri setinin 6nceden tanimladigi bir grid ile yogunlugunu
hesaplayarak diisilk yogunlukta ¢ikan bdlgeleri bina ve aga¢ gibi obje noktasi olarak
kabul etmistir. Daha sonra bitki indeksinden elde ettigi bitki alanlarindaki obje
noktalarini eleyerek sadece binalara ait noktalari tespit etmistir. Demir (2015) ise
oncelikle veri yogunlugu ile objelere ait LIDAR noktalar1 tespit edilmistir. Daha sonra:
i) agaclara ait LIDAR noktalarmmdan piiriizsiiz bir diizlem olamayacagi, ii) diisey
dogrultuda agaglarin daha yogun oldugu ve iii) ¢alisma bolgesine gére minimum agag

boyunun 3 m olacagi var sayimlari ile bina ve agaglar1 belirlemistir.

Vosselman (2000), LIDAR’dan iiretilen YM’de binalar1 tespit etmis ve egim degerlerini
kullanarak binalar1 modellemeye ¢alismistir. Yine benzer sekilde Forlani vd. (2006),
LIiDAR’dan elde edilmis YM’de bina tespiti ve ¢ati modellemesi yapmustir. Maas ve
Vosselman (1999) LiDAR’dan iiretilen yiikseklik modelinde morfolojik filtreleme ve
Bayes siniflandirmasi ile bina ve agaglar1 simiflamistir. Jarzabek-Rychard (2012) bina
konumlarini1 kadastrodan alarak o konumlardaki binalar1 LIDAR YM de belirlemistir.
Bu belirlenen bina konumlarina RANdom SAmple Consensus (RANSAC) uygulayarak
dogru parcalar1 elde etmis ve bunlar1 diizenleyerek bina taban alanlarini iiretmistir.
Morgan ve Tempfli (2000), LIDAR SAM’1 morfolojik operatorlerle yer ve obje diye
ayirmig ve objelerde de bina catilarmni diizlem bulma yOntemi ile diger objelerden

ayrmigtir. Elberink ve Maas (2000), LIDAR YM’den Kontrast doku parametresini
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ireterek aga¢ ve binalar1 smiflamistir. Tovari ve Vogtle (2004), LIDAR nYM’ye
Laplace operatorii uyguladiktan sonra bulanik mantik ve en biyik benzerlik
smiflandirmalarmi kullanarak binalar1 smiflamistir. Ma (2005) LIDAR nYM iirettikten
sonra morfolojik operatorler ile nYM’yi kismen temizlemistir. Daha sonra 3 m
yiikseklik esigi belirleyerek bunun iizerinde kalan objeleri bina olarak siniflamustir.
Miliaresis ve Kokkas (2007), LIDAR YM’de yiikseklik ve egim hesaplamis ve bunlari
kullanarak binalar1 smiflamistr. Meng vd. (2008), egim temelli bir filtre ile obje
noktalarini elde etmis ve sadece bunlar1 kullanarak trettigi bir yiikseklik modeline
morfolojik islemler uygulayarak binalari tespit etmistir. Lafarge vd. (2008), YM’de
kullanict kararl olarak yaklasik belirlenen bina taban alanlarmi 6nciil taban alani olarak
kullanip LIDAR noktalar1 ile bu taban alanini yakinlik esik degeri ile yeniden

diizenleyip sonug taban alanlarini tiretmistir.

2.3 Nokta Bulutu ve Goriintii Verilerinin Beraber Kullanim

Lidar verisi, dogas1 geregi goriintii verileri kadar spektral bilgi igermemektedir. Bu
sebeple bazi c¢alismalarda LIDAR nokta bulutuyla beraber gortintii verileri de
kullanilmaktadir. Bu veri setleri genelde ¢ok bantli uydu verisi olmakla beraber goriiniir
banthh kizil otesi bantli ortofoto da olabilmektedir. Cok bantli veri kullanilan
calismalarda, ¢ogunlukla Normallestirilmis Fark Bitki Indeksi (NDVI) ile bitkiler
(6zellikle agaclar) belirlenerek bu alanlarin veriden temizlenmesi yapilmaktadir. Bu
sekilde yerden yiiksek olan objelerin ¢ogunu olusturan bitki ve binalarin birbirine
karismasi1 engellenmektedir. Ortofoto kullanilan ¢alismalar ¢ogunlukla smiflandirma

yapilarak bina tespit orani iyilestirilmeye ¢caligilmistir.

Sohn ve Dowman (2007), LIiDAR yiikseklik bilgisi ile IKONOS verisinden elde
ettikleri bitki indeksini birlestirerek bitkileri elemis ve birlestirilmis goriintiide
minimum uzunlukta c¢izgisellik tanimlayarak binalar1 belirlemis ve taban alanlarini
iiretmistir. Vogtle ve Steinle (2000), LiDAR verisinden iiretilen YM ve RGB-KO banth
gortintiidden elden edilen bitki indeksi verilerini kullanarak binalar1 siniflamigtir. Moussa
ve El-Sheimy (2012), LIDAR YM’yi vyer, bitki ve bina seklinde yiikseklige bagli
kalarak smiflamis ve bitki indeksi ile bitkileri elemine ederek binalar1 tespit etmistir.

Grigillo ve Kanjir (2012), de benzer sekilde NDVI ile LiDAR’dan iiretilen nNYM ’ye
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maske uygulamistir. Geriye kalan yerden yiiksek bazi objeleri morfolojik olarak
filtreleyip Hough doniisiimii ile bina taban alanlarini tiretmistir. Lee vd. (2008), LIDAR
nokta bulutunda yerel maksimum ve maksimum bina alani kosullarini kullanarak onciil
bina noktalar1 ve bunlardan yaklasik bina taban alanlarini belirlemistir. Daha sonra hava
fotograflarindan belirledigi kose noktalar1 ile dnciil bina alanlarini diizenleyerek sonug
bina alanlarin1 iiretmistir. Haala ve Brenner (1999), bitki indeksi ile LIDAR’dan iiretilen
YM’yi maskelemis ve belirledikleri yiikseklik esigi kuraliyla binalari tespit etmistir.
Rottensteiner (2007) ve Rottensteiner vd. (2007), LIDAR’dan iiretilen YM’yle beraber,
puriizliilik ve bitki indeksini tretmistir. Daha sonra bu verileri, goriintiiden 6zellik
cikarimi metodu olan Dempster—Shafer metoduyla birlestirerek bina tespiti yapmistir
(Shafer 1967). Yine Rottensteiner (2008), LIDAR ve ¢ok bantli veri kullanarak tespit
ettigi binalar1 referans verilerle karsilastirmis ve yikilan ve yeni yapilan binalari

siniflamistir.

Demir (2014), goriintii ve nokta verisini beraber kullandig1 yontemde LIDAR yiikseklik
modelleri ve ortofoto kullanmistir. Bu yontemde ilk olarak En Biiyiik Benzerlik
yontemi ile siniflandirma yaparak binalar1 tespit etmistir. Daha sonra nYM ile objelerin
ayrimini saglamistir. Diger bir ¢alismada genel bir smiflandirma yerine ¢ok bantl
goriintiiden sadece bitki indeksini tretmistir. Elde ettigi bitki alanlarini kullanarak
nYM’de bitkileri elemine ederek binalar1 tespit etmistir (Demir et al. 2009). Uzar
(2014), LIiDAR’dan iirettigi nYM ve LIDAR yogunluk ¢alismasin ortofoto da ekleyerek
verilerinde obje tabanli bir siniflandirma yontemi takip etmistir. Bu verileri goriintii
boliitleme sonrasinda bulanik mantik yontemiyle bitki indeksi ve egim gibi
parametreleri kullanarak tanimladigi kurallar ile bina ve diger obje smiflarini tespit

etmistir.

LIDAR ve hava fotograflarini kullanarak siniflandirma yapilan ¢alismalar da mevcuttur
(Bartels and Wei 2006, Cheng et al. 2008, Lu et al. 2006, Rottensteiner et al. 2004). Bu
calismalar genelde hava fotograflarinin smiflandirilmasini igermektedir. Bunlarin
disinda Matikainen (2009), LIDAR ile iirettigi Y M’den yiikseklik siniflandirmasiyla yer
ve obje ayrimini yapmis ve ortofoto kullanarak objeleri bina ve digerleri seklinde

siiflamigtir. Yine Matikainen vd. (2010), LiDAR’dan firetilen YM’yi karar agaci
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simiflandirmasi yontemi ile smiflandirarak yer ve obje ayrimi yapmig daha sonra da
objeler arasindan bitki indeksi kullanarak binalar1 tespit etmistir. Zhan vd. (2012),
kizilotesi banth goriintiisiini siniflandirmis ve LIDAR ile iiretilen YM’den elde ettigi

yiikseklik bilgisi ile bu siniflar1 diizenleyerek yer, bina ve bitki siniflarint olusturmustur.

Tiim bu ¢alismalarin sonuglari, kullanilan verilerin 6zellikleriyle dogrudan alakalidir.
Gorinti verilerinin radyometrik, spektral, zamansal ve mekansal ¢ozliniirligi, tek veya
stereo olmasi, yiikseklik bilgisi, sekil, doku ve egim gibi yardimci verilerin
kullanilmasi, binalara iliskin farkli bilgilerin iretilmesinde etkilidir. LIDAR nokta
bulutunun yogunlugu, nokta veya goriintii olarak kullanilmasi, yardimci verilerle
desteklenmesi ve kullanilan metotlar da sonuglar1 ve izlenen yontemin performansini

etkilemektedir.
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3. MATERYAL ve METOT

Giliniimiizde 3B nokta bulutu verileri bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. Gelisen
teknolojiyle beraber degisik yogunluklarda nokta bulutu verisini {iretmek miimkiin hale
gelmistir. Genel anlamiyla geomatik uygulamalarinda ise farkli platformlara monte
edilmis lazer tarayici veya fotogrametrik sistemler ile diretilen nokta bulutlar:
kullanilmaktadir. Tez galigmasi kapsaminda da hava lazer tarama sistemi olan LiDAR
ve IHA fotogrametrisi ile elde edilmis veriler kullanilmustir. Bu iki sisteme ait temel
prensip ve genel isleyisler veri toplama boliimiinde verilmektedir. Bu tezde izlenen

yontemin is akis1 Sekil 3.1°de verilmistir.

Veri Toplama ve Degerlendirme

LiDAR ve Gorintl Tabanl Nokta Bulutu

)
On Islemler

Aykiri deger filtreleme, Bagdastirma...

) 4

Morfoloji, GSEM, Doku analizi, Basitlestirme...

Dogruluk Analizi

Sekil 3. 1 Tez ¢aligmasi kapsaminda uygulanan is akisi.

3.1 Veri Toplama ve Degerlendirme
3.1.1 LiDAR Sistemi

Giiniimiizde LIDAR degisik amaglarda, ¢ok yogun olarak kullanilan aktif algilama
teknolojisidir. Bu sistem Klasik 6lgme yontemlerine gore ¢ok hizli bir sekilde ve yiiksek
dogrulukta veri elde etme imkéani saglamaktadir. En biiylik avantajlarindan bir tanesi
elde edilen nokta bulutunun 3B olarak referanslandirilmis olmasidir. 3B nokta
bulutundan yiikseklik bilgisi de dogrudan alinabilmektedir. Kisa siirede genis alanlara
ait milyonlarca veri toplama kabiliyetine sahiptir. Bu sebeple yiikseklik bilgisinin
ihtiya¢ duyuldugu, jeoloji, sehircilik, haritacilik, risk ve afet yonetimi, miihendislik

projeleri gibi birgok disiplinde yogun olarak kullanilmaktadir (Polat ve Uysal 2016).



Uluslararasi literatiirde, lazer tarama ve lazer altimetre olarak da bilinen sistem, Radar
benzeri bir yontem ile galismaktadir. Temel farki mikro dalga yerine lazer isinlarini
kullanmasidir. 1960’larin sonlarinda ortaya ¢ikan LIDAR sisteminin ticari olarak ilk
haritalama ornegi 1993’te topografik harita olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Liadsky
2007, NOAA 2012). YM gibi topografik iiriinler icin lazer tarama sistemlerinin
kullanimina dair tartismalar ilk olarak 1994 yilinda Almanya’da Olgme ve Haritalama
Birimi (Surveying and Mapping Agency-SMA) tarafindan baslatilmistir (Petzold et al.
1999). O donemde, bu konuda yapilan tartismalar daha heniiz sonuglanmadan birgok
sirket degisik amaglara yonelik haritalar i¢in LIDAR sistemlerini kurmuslardir. Bu tarz
teknolojik yatirim ve arastirmalar, giinimiizde de devam etmektedir. Giiniimiizde lazer
tarama sistemleri, monte edildikleri platformlara gore yersel ve hava lazer tarayicilar
olarak siniflanabilir. Hava lazer tarama sistemleri daha ¢ok LIDAR olarak bilinmekle
beraber hava lazer tarama sistemi (ALS) olarak da bilinir. Uydu sistemlerini saymazsak
ucak, helikopter ve son yillarda IHA’lar da veri toplama platformu olarak
kullanilmaktadir. Yersel sistemler ise sabit platformlarda Yersel Lazer Tarama Sistemi

(TLS) ve mobil platformlarda Mobil Lazer Tarama Sistemi (MLS) olarak adlandirilirlar.

Aktif algilama prensibinde olan lazer tarama sistemleri, enerjisi yiiksek ve fiziksel
boyut olarak dar/ince olan bir lazer 15181 iireterek hedefe yollar ve geriye donen 15181
kayit altina alir. Giiniimiizde ticari olarak aktif satis1 yapilan lazer tarama sistemlerinde
810 nm ile 1540 nm dalga boyu aras1 kullanilmaktadir (Sekil 3.2).

Gamma  X-Rays Ultraviolet Visible Infrared Microwave TV/Radio
Rays

Lazer

Sekil 3. 2 Lazer 1sininin spektrumdaki yeri.

Tarayicilarin lazer génderme sekilleri de paralel, egik paralel ve eliptik gibi farklilik
gostermektedir. Her tarama seklinde toplanan nokta sayist ve nokta yogunluklar

farklilik gostermektedir. Farkli tarama sekli nokta yogunlugu farkini, veri toplanamamis
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olan alanlar1 veya fiist iiste ayni ya da ¢ok yakin konumdan toplanmis verileri de

beraberinde getirmektedir.

Giiniimiizde LiDAR sistemi ile fotogrametrik yontemler kiyaslaninca, LIDAR ile elde
edilen 6l¢timlerin yatayda ve diiseydeki dogruluklari fotogrametrik yontemlere yetismis
durumdadir. Bir LIDAR sisteminin platform olarak insanli kontrol edilen ugak ve
helikopterin yan1 sira IHA ile de kullanilabilecegi bilinmektedir. Bir LIDAR sisteminin
temel olarak ti¢ bileseni vardir: i) lazer tarama sistemi, ii) kiiresel konumlama sistemi ve
iii) atalet Olgtim sistemi. Lazer tarayici, kullanildigi platformun altina monte
edilmektedir. Bunlarin diginda &lgimlerin kaydedilmesi ve takibi igin bilgisayar ve
kayit cihazi da bu sisteme dahil edilmektedir. Zorunlu olmamakla beraber hava

kamerasi da bu sisteme dahil edilebilir.

Tarayici, gonderdigi her bir lazer 1511 gidis ve doniis siiresini kaydederek 1sinin sensor
ile carptig1 objeler arasindaki mesafeyi dlger (Meng et al. 2010). Bu &lgiim zamani
dikkate almarak GPS ile platformun o anki konumu ve IMU ile de uc¢agm o anki
doniiklik durumu kaydedilir. Kaydedilen tiim bu veriler 6lgiilen objenin konumunun
hesaplanmasinda kullanilir (Liu 2008). LIDAR sisteminin temel mantigi tim bu
Olgtimler swrasinda lazer s konumu bilinen sensérden, konumu bilinmeyen bir
objeye gidis ve doniis siiresinin belirlenmesine dayanmaktadir. Lazer 1sm1 hizinin ¢
oldugu bilinerek, bir lazer 1smmin gidis ve doniis toplam ugus siiresi esitlik 3.1 ‘de

gosterilmektedir.
t=— (3.2)

Burada R, lazer sensorii ile obje arasindaki mesafedir. R degeri esitlik 3.2 deki gibi

hesaplanir.
1
R = E tc (32)

Lazer 1smin kaydedilen gidis- doniis siiresi kullanilarak, lazer 1ismm carptigi objenin

konumu ti¢ boyutlu olarak hesaplanir. Boylelikle tarama hatt1 boyunca ilerleyen ve bu
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hatta zamana gore dagilmis bir veri kiimesi olusur. Nokta bulutu olarak adlandirilan bu
veri kiimesi, sistem olanaklar1 ve hesaplama hatalar1 dahilindeki bir dogrulukla
yiikseklik bilgisi saglar. Ugus dogrultusunda taramasi yapilan objeler Sekil 3.3’de
goriilmektedir.

GPS/INS

—_

4 LAZER TARAYICI
]

Sekil 3. 3 Hava lazer tarama sistemi.

Lazer 1gminin ulastigi obje lizerinde olusturdugu ize, ayak izi (foot print) denmektedir
ve yaklasik olarak bir ¢emberdir. Bu ayak izinin yarigapi lazer 1sinmin tarama agisina,
platformun yiiksekligine, platformun hareket hizina ve taramasi yapilan topografyaya
baghidir. Ortalama olarak 1000 m yiiksekten yapilan bir taramada lazer 1sin1 bir
diizlemde 5 cm yarigapa karsilik gelmektedir. Bu durumda tek bir lazer 1sininin ¢arptigi

objelere bagli olarak, tek veya ¢oklu sekilde algilayiciya donmesini saglamaktadir.

Nokta yogunlugu/sikligi ise genelde 1 m”lik bir alana diisen nokta sayisi olarak
tanimlanir. Bu yogunluk lazer tarayicinin frekansina, platform yiiksekligine ve hareket
hizina baghdir. Ortalama nokta yogunlugu; 20 m*lik bir alanda 1 LiDAR noktast ile
minimum ve 1 m”lik bir alanda 20 LiDAR noktasi ile maksimum yogunluk arasinda
degisebilir. Amaca bagli olarak ihtiya¢ halinde daha yogun nokta bulutu elde etmek igin
ayni bolgede ist lste tekrarli uguslar da yapilabilmektedir. LIDAR verilerinin sayisal
ortamda ¢ok yer kaplamadan saklanmasi ve kullanimi kolayligi i¢in Amerika
Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Toplulugu (American Society for Photogrammetry
and Remote Sensing -ASPRS) LIDAR komitesi tarafindan binary formatta gelistirilen
(.las) format: kullanilmaktadir (Int.Kyn.1). Fakat elde edilen veriler text ya da ASCII
gibi farkli formatlarda da kullanilabilmektedir.
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LIiDAR hata kaynaklar1 az oranda hesaplama ve insan kaynakli olmasinin yaninda daha
cok kullanilan cihazlarin yetenekleri ve ¢aligma prensiplerine dayanmaktadir. Bu hatalar

genel olarak:

* Lazer Ol¢timii

* GPS (alic1 hatasi, uydu ve yer istasyonu sinyal durumu),
* INS (frekans hatasi, kayma),

* GPS-INS-tarayici baglant1 ve kalibrasyonu,

* Zaman senkronizasyonu ve enterpolasyonu,

* Lokal koordinat sistemine doniigiim,

olarak siralanabilir.

3.1.2 Fotogrametri

Fotogrametri, “nesnelere ve yakin g¢evresine herhangi bir fiziksel temas olmaksizin,
yayilan elektromanyetik enerjinin algilanmasi, degerlendirilmesi ve yorumlanmasiyla,
nesne ve c¢evresi hakkinda giivenilir bilgiler elde etme bilimi, sanat1 ve teknolojisidir™.
Fotogrametri, temel olarak resim ¢ekme noktasinin konumuna gore, Hava Fotogrametri
ve Yersel Fotogrametri olmak tizere ikiye ayrilir (Kiilir ve Toz 2002). Fakat gelisen
teknoloji ile birlikte giiniimiizde IHA’lar da fotogrametrik uygulamalarda platform
olarak kullanilmaya baslanmis ve IHA Fotogrametrisi tabiri literatiirlerde kullanilmaya

baglanmuistir.

Hava fotogrametrisi genel olarak topografik veya tematik haritalar ile SAM elde etmek
icin kullanilir. Yersel fotogrametri ise daha yogun olarak mimarlik ve insaat
miihendisligi (yapilarin mevcut konumlarinin kontrolii, deformasyon ve hasar tespiti
amaciyla), arkeolojik amac¢lh calismalarda, tipta, trafik kazalar1 veya su¢ mahallerinin

incelenmesi gibi kriminolojik ¢calismalarda kullanilmaktadir.
IHA lar insanlh hava araclarma gore daha diisiik maliyetli, verilerin islenmesi anlaminda

goreceli olarak daha hizli, yiiksek ¢oziiniirlikte veri saglayan ve tekrarli ugus imkanmnin

daha fazla olmasi sayesinde, 6zellikle kiigiik alanlar i¢in tercih edilmektedir (Eisenbeiss
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2009). Ayrica IHA’lar, insanlar icin tehlike arz eden bdlgeler ve hassas davranilmasi
gereken arkeolojik alanlarda, kolaylikla 6lglim yapilmasini sagladigi i¢in de tercih
edilmektedir. THA’larm bina modellemede ki en Onemli avantaji fotograf ¢ekme
platformu seklinde kullanilarak, cephe ve c¢atilarda fotograf ¢ekiminde yasanan
sikintilar gidermesidir. Bu noktada fotograf ¢ekim agis1 dnem kazanmaktadir. Ciinkii
tam bir modelleme i¢in binanin her yanindan fotograf elde etmek gerekmektedir. Bu
sebeple nadirden ¢ekimlerin yani sira egik ¢ekim de ¢ok Onemlidir. Literatiirde egik
cekimin diisiik ve yiiksek egik seklinde iki c¢esidi vardir. Diisiik egik c¢ekimde ufuk
goriinmez iken yiiksek egik ¢ekimde ufuk da goriinmektedir (Nyaruhuma 2012). Diisiik
egik cekim kiiciik alanlar ve bireysel objeler i¢in daha iyidir.

Fotogrametride fotograf koordinat sistemi ile yer koordinat sistemi arasindaki iligkinin
kurulmasini saglamak i¢in Yer Kontrol Nokta’lar1 (YKN) kullanilmaktadir. Bu sebeple
veri toplama asamasindan 6nce YKN’ler arazi karakteristigine ve c¢alisma alanina
miimkiin mertebe homojen olacak sekilde tesis edilir ve dl¢iiliir. Ugus yapilmadan 6nce
bir ugus planinin yapilmasi gerekmektedir. Ugus planinin en temel adimi projenin
amacina yonelik olan ihtiyaglarin tam olarak belirlenmesidir. Bu noktada calismanin
yapilacagi alanin belirlenmesi, ilgi duyulan objelerin boyutu, kamera, ugus ytliksekligi,
fotograf sayis1 ve cekim sekilleri (Egik - Nadir) gibi parametrelerin netlesmesi
gerekmektedir. Bunlara bagli olarak ucus yiiksekligi, fotograf ¢cekme agisi, kolon sayisi
ve dogrultular1 belirlenir (Sekil 3.4).

Ugus Seridi

\

Baz Uzakligi

Seritler Arast Uzaklik
i )‘: ‘l“ aaEEa

Enine Bindirme

Sekil 3. 4 Ucus planlamasi ve dikkat edilmesi gereken parametreler.

20



3.1.3 Hareket Tabanh Yapisal Algilama (SfM)

2B goriintiilerden derinlik bilgisi ¢ikarimi, fotogrametrinin ilgi alani olarak stereo hava
fotograflarindan topografik yiikseklik haritalar1 dretimi  igin  kullanilmasiyla
baslanmistir. Zaman iginde bilgisayar teknolojisi ve sayisal veri formatlarmdaki
gelisimle beraber, bilgisayarli goriis arastirmacilart da bu konuda ¢alismaya baglamigtir
(Barnard and Fischler 1982, Dhond and Aggarwal 1989, Marr and Poggio 1976,
Scharstein et al. 2002, Seitz et al. 2006). Her iki bilim dalinda da temel problem
goriintii eslemesidir. Yani bir goriintiideki bir pikselin diger goriintiideki karsiligmin
aranmasidir. ilk esleme calismalar1 daha ¢ok stereo goriintii ciftlerinde yapilirken, bu
caligmalar simdilerde ¢oklu goriintiilerde yapilmaktadir. Coklu goriintii setleri, objenin

farkli agilardan ¢ekilmis fotograflarinin yani sira farkli kameralar ile c¢ekilmis

fotograflarini igerebilmektedir (Sekil 3.5).

 §

‘ .

Sekil 3. 5 SfM yaklasiminda fotograf ¢ekim konumlarina bir 6rnek

Bugiin fotogrametri ve bilgisayarli goriis bilim dallarinin kesisim alani olan goriinti
esleme islemi daha ¢ok SfM, SfM fotogrametrisi ya da yogun goriintii esleme (Dense
Image Matching) olarak adlandirilmistir. SfM’nin tam bir Tiirkge ¢evirisi olmamakla
beraber Hareket Tabanli Yapisal Algilama seklinde ifade edilebilir. Aslinda SfM ile
ilgili ilk caligmalar bilgisayarli goriis arastirmacilar1 tarafindan goriintiilerde eslenik
nokta bulmak ve konumlandirmak igin yapilmistir (Boufama et al. 1993, Spetsakis and
Aloimonos 1991, Szeliski and Kang 1994). SfM aslinda fotogrametrinin temel yaklasim
ve geometrisini kullanan bir yontemdir. Yani derinlik bilgisi i¢in bindirmeli goériintiilere

ihtiya¢ duymaktadir.
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SfM’nin fotogrametriden en temel farki, goriintii geometrisini, kamera konumlar1 ve
doniikliikleri 6n bir bilgi olmadan elde etmesidir. Bilindigi gibi bu ¢6ziim i¢in klasik
fotogrametride goriintiideki bir noktanin 3B konum bilgisi i¢in fotograf g¢ekim
noktasmin konum ve doniikliik bilgisi ya da goriintiide 3B konumu bilinen kontrol
noktalar1 gerekmektedir. SfM yaklagiminda ise bu onciil bilgiler yerine, bindirmeli
coklu veri setinde tespit edilmis eslenik noktalar1 ¢oklu goriintiilerde takip ederek, coklu
goriintli veri seti ve kameralar arasindaki geometrik modeli olusturup, eslenik noktalarin
2B konumlarimi demet dengelemesinde kullanarak 3B ‘a gegis yapar (Snavely 2008).
Sonug olarak geleneksel fotogrametri ile karsilastirildiginda, belirlenen 3B konumlari
herhangi bir referans bilgisi olmadig1 i¢in rastgele bir 3B uzayindadir. Yani &lgek,
yonlendirme ve yer referanslamasi eksiktir. Bu sebeple, SfM islemlerinde ayrica yer
kontrol noktalar1 kullanilarak 3B benzerlik doniistimii ile 6l¢ek ve referans problemi
coziiliir. Fotograflarin doku, ¢oziiniirliik ve aydinlatma gibi bazi durumlari, eslenik
nokta tespitini etkileyecegi unutulmamalidir. Giinlimiizde SfM yaklasimi ile g¢alisan
ticari ve agik kaynak kodlu bir¢ok yazilim mevcuttur. Tez calismasi kapsaminda
kullandigimiz Pix4D yazilimi ile iiretilen Bergama test alanina ait nokta bulutu 6rnegi

Sekil 3.6’de gortilmektedir.

Sekil 3. 6 Goriintii tabanh elde edilen nokta bulutu 6rnegi (Bergama).

3.2 On islemler
3.2.1 Aykir1 Deger Filtreleme

Aykir1 deger noktalari, arazi ile hi¢ baglantisi olmayan, arazinin ¢ok altinda veya

tistiinde bir konum seklinde kaydedilirler. Bu noktalardan arazi yiizeyinin ¢ok iizerinde
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olanlari, veri setine gore asir1 ylikseklik farki sebebiyle hemen belli olan bozukluklardir.
Lazer 1simnlar1 yer yilizeyinden ¢oklu yansima yaparak algcak aykir1 verileri olusturur ve
bu veriler ¢evrelerini saran verilerden daha diisiik yiikseklige sahiptir. Bir anlamda yer
yiizeyinin altindan yansimig gibi veri setine dahil olan bozukluktur. Kus, toz ve yiizey
yansitim Ozelligi disinda sensoriin kisitli kabiliyetinden de kaynaklanabilmektedir
(Baltsavias 1999). Goriintii tabanli elde edilmis nokta bulutlarinda LiDAR sistemindeki
gibi aykir1 degerler olugsmamaktadir. Bu sebeple goriintii tabanli nokta bulutlar1 igin
herhangi bir aykir1 deger filtrele islemine gerek kalmamaktadir. Aykir1 deger iceren bir

LiDAR veri setinin nadir ve kesit goriintlisti Sekil 3.7°de goriilmektedir.

¢ .

Sekil 3. 7 LiDAR verisindeki aykir1 degerlerin yandan (a) ve tistten (b) goriiniisii.

Aykir1 degerlerin filtrelenmesi i¢in Rusu vd. (2008) tarafindan Onerilen istatistiksel
aykir1 deger filtreleme algoritmas1 uygulanmistir. Bu algoritma komsuluk istatistiklerine
bakarak farkli komsuluga sahip noktalar1 aykir1 deger kabul eder ve bunlari filtreleyerek
veri setinden cikarir. Temelde iki adimda tiim veriyi inceler. Ilk adim sirasinda onciil
olarak kullandig1 noktalarin en yakin komsularina olan ortalama mesafeyi hesaplar.
Daha sonra, tiim bu mesafelerin ortalama ve standart sapmasimi, bir mesafe esik
degerini belirlemede kullanir. Ikinci adimda ise tiim noktalarin belirlenen esik degere
gore aykiri deger olup olmadigini belirler. Eger veri hakkinda yeterli bilgi yoksa ve ana
hedef aykir1 degerleri elde etmek degil de sadece bu aykir1 degerlerin filtrelenmesi ise,
Bu yaklasim kullanilabilir (Int.Kyn.2). Aykir1 degerlerin filtrelenmesi sonras1 elde

edilen veri Sekil 3.8’de goriilmektedir.
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Sekil 3. 8 Aykir1 degerleri temizlenmis LiDAR verisinin yandan (a) ve iistten (b) gortiniisii.

Sekil 3.8’de yiikseklik skalasindaki minimum ve maksimum Z koordinatlarma dikkat
edilirse aradaki farklarin ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durumun yapilacak
uygulamalar1 dogrudan etkileyecegi bir gergektir. Bununla birlikte kesit goriintiisiinde
de aykir1 degerlerin rastgele dagilmis oldugu anlasilmaktadir. Filtrelenmeden Once
maksimum Z koordinat degeri 533,93 m ile arazinin ¢ok iistiinde bir nokta iken aykiri
degerler filtrelendikten sonra bu deger 126,92 m olmustur. Benzer sekilde filtreleme
oncesi minimum deger 9,29 m gibi arazi seviyesinin ¢ok altinda iken aykir1 degerler

filtrelendikten sonra 60,61 m olmustur.
3.2.2 Bagdastirma

Verilerin bagdastirilmasi bilimsel literatiirde Coregister ya da Align olarak ifade
edilmekte ve ayni objeye ait farkli veri setlerinin aymi fiziksel konumlara tasmmasi
islemi olarak tanimlanmaktadir. Bilindigi gibi verilerin bir koordinat sistemine
tasinmasi i¢in ¢ogunlukla IMU ve GPS kullanilmaktadir. Fakat bu sistemler her zaman
icin diisiik te olsa hatalar igermekte ve Ol¢lim esnasinda ideal ya da minimum
gereksinim duyulan sartlar1 saglayamamaktadir. Bagdastrma islemine ihtiyag
duyulmasindaki temel sebep, bu hatalardir. Bundan dolayidir ki ayn1 ¢aligma alanindaki
bir objenin farkli kaynaklardan elde edilmis veri setlerindeki fiziksel konumlarinda
kaymalar olabilmektedir (Hebel and Stilla 2007, Maas 2000). Bagdastirma islemi
sadece bir veri setinin, referans veri setine gore 6telenmesini ve doniikliigiinii igeren bir
islemdir (Rajendra et al. 2014).

3B nokta bulutu igin en fazla kullanilan ydntem, iteratif En Yakin Nokta (IEYN) (The
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iterative closest point- ICP) yontemidir. Besl ve McKay (1992) tarafindan ilk olarak 3B
olan objeler, egriler ve yiizeyler i¢in Onerilmistir. Yersel lazer tarama, LIDAR ve
gorlintli tabanli nokta bulutlar1 i¢in en fazla kullanilan yontem oldugu sdylenebilir.
IEYN’nin bu kadar tercih edilmesindeki en onemli neden, veriler arasmda 6nciil bir
eslenik 6zellik (nokta, egri, yiizey, vs) secmeye ihtiyag duymamasidir. Ayrica, ¢ok
yogun aykir1 deger ya da giiriiltii bulunmadig siirece, verilerde herhangi bir 6n isleme
de gerek duymamaktadir. Temel olarak bir model ya da referans veri ile bunun
karsihiginda bir 8l¢ii veri seti vardir. Olgii veri setindeki her bir noktanin referans veri
setine olan 6klid uzakligi hesaplanir. En kisa mesafeye sahip 6l¢li noktasina karsilik
referans veri setinden en uygun nokta secilir. Bu iki nokta arasindaki 3B dontikliik ve
Oteleme matrisleri hesaplanir ve tiim veri setine uygulanir (Besl and McKay 1992). Bu
islem, iteratif olarak yapilir ve Otelenmis olan tiim noktalarin referans veriye olan
mesafelerinin karesel ortalama hatasi onceden belirlenen bir degere ulasincaya veya
verilen iterasyon sayisina kadar devam eder. Iterasyon ve eslenen nokta sayisinin
artmas1 da hatay1 belli bir seviyeye kadar diisiirebilmektedir (Bellekens et al. 2014,
Hebel and Stilla 2007).

Baz1 ¢aligmalarda iterasyona, veri setlerini el ile Ortiistiirme, kullanici tanimli noktalar
belirleme, obje ya da yiizeye ait karakteristik noktalar1 tanimlama ve kd-Agaci gibi
komsuluk islemlerinde kullanilan metotlar ile baslanmistir (Chen et al. 1998, Chen et al.
1999, Faugeras and Hebert 1986, Rajendra et al. 2014, Stein and Medioni 1992).
Buradaki temel amag, iterasyona baslarken tiim veri setini taramadan ilk Oteleme ve
doniikligt belirleyip islemleri hizlandirmaktir. Sonugta, 6lgli veri seti, referans veri
setine baglanmis olur. Olgek ve koordinat degerlerinde bir degisim olmadan mekansal

olarak bir donme ve 6teleme ger¢eklesmis olur.

3.2.3 Enterpolasyon

Bilindigi gibi konum ve konuma bagl bilgiler cisimlerin 3B modellenmesinde
kullanilmaktadir. Fakat modeller siireklilik arz ederken konum bilgileri bu siireklilige
sahip degildir. Bu sebeple veri setinde bosluklar1 dolduracak ara degerlerin tiretilmesi
gerekmektedir. Ozellikle araziye ait modellerin iiretilmesinde enterpolasyon islemi gok

yogun kullanilmaktadir. Bilimsel literatiirde farkli yaklasimlar iceren bircok metot
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mevcuttur. Bu yontemler i¢inde en ¢ok kullanilanlar1 Kriging (Green 1986, Mcbratney
and Webster 1986), Ters Mesafe Agirlikli Yontem (Shepard 1968) ve en yakin
komsuluk (Sibson 1981) metotlaridir. Tez ¢alismas1 kapsaminda da en yakin komsuluk

metodu kullanilmistir.

En yakin komsuluk metodu Sibson metodu ya da “alan ¢alan” metot olarak da
bilinmektedir. Bu yontem, “yakin olan nesneler benzer o6zellik gosterir” cografi bir
prensibinden esinlenmistir. Temel yaklasim olarak enterpole edilecek konuma iliskin
degeri, Voronoi diyagrami ile belirlenen komsu verileri kullanarak hesaplamasidir
(Voronoi 1908). Dogal olarak yiizeyin genel egiliminden etkilenmeden tepe ya da ¢ukur
olusturmadan yumusak bir yiizey olusturur. En 6nemli 6zelligi orijinal girdi verilerini

aynen koruyarak bilgi kaybini1 engellemesidir.
3.2.4 Mekansal Coziiniirlik

Bilindigi gibi mekansal ¢oziiniirliikk uzaktan algilama goriintii verilerinde objelerin ayirt
edilebilirligi i¢in kullanilan bir tanimlamadir. Daha ¢ok bir goriintii pikseliyle ayirt
edilebilecek en kiiciik obje boyutunu ifade eder. Bu sebeple mekansal ¢oziintirliik ya da
piksel boyutu 6nem arz eder. Nokta bulutundan sayisal goriintiiye gegilirken bu piksel
boyutuna karar verilmesi gerekmektedir. Bu islem enterpolasyon ile dogrudan alakali
olmasina ragmen piksel boyutunun dogru se¢ilmesi gerekir. Ciinkii nokta veri, mekansal
dagilim olarak goriintii verisi gibi diizenli ve grid yapida degildir. Nokta veriden
gridlere/piksellere deger tanimlanirken kag¢ farkli noktadan veri tanimlanacagi
grid/piksel boyutuyla alakalidir. Hu (2003) LIDAR nokta bulutu verisinden yiikseklik

modeli iiretimi yaptig1 calismasinda en uygun piksel boyutu se¢imi i¢in;

Briksel :\/% (3.3)

esitligini 6nermistir. Burada A, veri setinin kapladigi alan1 ve n, goriintii iiretiminde
kullanilacak veri setindeki nokta sayisini ifade etmektedir. Tiim veri setleri ¢oziiniirliik
hesaplandiktan sonra ¢alismanin tutarliligini saglamak icin tiim veri setlerinde 50 cm

kullanilmasi kararlagtirilmistir.
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3.2.5 Yer ve Obje Noktalarinin Ayrilmasi

LIDAR nokta bulutunu yer ve obje noktalarina aywrilmasina nokta bulutunun
smiflandirilmasi ya da filtrelenmesi denir. Bu kavram ilk olarak LiDAR i¢in kullanilsa
da tim nokta bulutlar1 i¢in uygulanabilir. Filtreleme isleminin amaci yer noktalarini
yiikksek dogrulukla belirleyip SAM iiretmektir. Literatiirde farkli yaklasimla bir¢ok
yontem gelistirildigi goriilmektedir. Literatiirde yaygin olarak bilinen ¢alismalara 6rnek
olarak Akel vd. (2003), Axelsson (2000), Forlani ve Nardinocchi (2007), Kraus ve
Pfeifer (1998), Sithole (2001), Vosselman (2000), Zhang vd. (2003) verilebilir. Farkli
kabul ve varsaymmlar ile obje ve yer noktalar1 arasindaki iligkileri temel alan bu
yaklagimlar genelde iyi sonuglar vermektedirler (Polat 2014). Fakat hala engebeli
alanlarda, sik ormanlarda, ani yiikseklik degisiminin, kd&prii ve su gibi arazi
stireksizliginin oldugu alanlarda istenen diizeyde basar1 saglanamamistir (Sithole and
Vosselman 2004). Briese (2010), filtreleme i¢in kullanilan algoritmalari, probleme
yaklagim tarzlarina gore dort smmifta toplamustir: Sekil (Morfolojik) temelli filtre,
kademeli yogunluk filtresi, yiizey temelli filtre ve boliitleme temelli filtre. Fakat ¢ok
bantli verilerin filtrelemede kullanilmasi, LIDAR doniislerinin artmasi ve sinyal isleme

algoritmalariyla beraber filtreleme yaklasimlari ¢cok degismistir.

Tez c¢alismasi kapsaminda Zhang vd. (2016) tarafindan oOnerilen Cloth Simulation
Filtering (CSF) yaklasimi kullanilmistir. CSF algoritmas: dogrulugu, Yiiksek
performansi, kullanim kolaylig1 ve kisa isleme siiresi nedenleriyle tercih edilmistir.
Temel olarak arazinin {izerinde bir Ortii ya da elbise serildigi diisiiniiliir. Varsayilan bu
ortiinlin gozenek boyutlar1 (Cloth Resolution - CR) grid boyutu olarak diistiniilmiistiir.
Benzer sekilde ortiiniin araziye temas mesafesi siniflandirma esik degeri (Classification
Threshold - CT) olarak varsayilmistir. Belirlenen bu parametrelere gore arazi Ortiiyle
ters cevrilince elde edilen yer noktalari elde edilmekte ve {istte kalanlar ise obje
noktalar1 olmaktadir. Bu islem iteratif olarak tekrarlanir ve sonugta yer ve obje noktalar

ayrilmis olur. CSF algoritmasinin temel yaklasimi Sekil 3.9 de goriilmektedir.
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Sekil 3. 9 CSF algoritmasinin temel yaklasimi ( Zhang et al. 2016).

3.2.6 Sayisal Yiikseklik Modelleri

Bilgisayar teknolojisiyle beraber topografyaya iligkin en yaygin veriler sayisal
yiikseklik modelleridir. SYM’ler bircok miihendislik projesinde altlik olarak kullanilan

cok 6nemli verilerdir. Adindan da anlasilacag: iizere yiikseklik bilgisi icerir. Ug farkl

yiikseklik modelinden s6z etmek miimkiindiir.

Sayisal Yiizey Modeli (YM), topografyanin, tizerindeki tiim objeler dahil olacak sekilde
ve yiikseklik bilgisi de igeren sayisal bir gésterim modelidir. SAM ise bitkiler gibi dogal
ve binalar gibi yapay objeler ayiklandiktan sonra ¢iplak arazinin yiikseklik degerlerini
ifade eden sayisal bir gériintiidiir (Maune 2007). Diger bir ifadeyle ¢iplak yeryiiziinii X
ve Y yonlerine diizenli olarak dagilmis Z degerleri igeren sayisal bir goriintii ile

ifadesidir. YM ve SAM ic¢in segilecek objeleri gosteren bir ¢izim Sekil 3.10° de

goriilmektedir.

Sekil 3. 10 YM ve SAM.

Son yillarda literatiirde normallestirilmis Sayisal Yiizey Modeli (n"YM) kavrami da
kullanilmaktadir. nYM temelde YM ile SAM arasindaki farktir (nYM=YM-SAM)

(Sekil 3.11).

Sayisal Yuzey Modeli
Sayisal Arazi Modeli
Yer yuizii
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Sekil 3. 11 nYM.

Boylece, yeryiizii bir diizleme indirgenmis olur ve piksellerin planimetrik koordinat
bilgisi korunurken diisey koordinatlar yiikseklik bilgisine donmiis olur. Bir anlamda

diisey koordinatlar dogrudan yiikseklik olarak da ifade edilir hale getirilir.

3.3 Bina Tespiti

Bina tespiti, kullanilan veri setinde binalarin smiflandirilmasi veya etiketlenmesi
anlamma geldigi gibi bu smiflarin kapladig1 alanlarmin ¢ikarilmasi da olabilmektedir.
Tez calismas1 kapsaminda binalar yiikseklik modellerinden tespit edilmis ve daha sonra
izdiistim alanlar1 {iretilmistir. Bunun i¢in, morfolojik asinma, doku analizi, renk

dilimleme ve taban alani basitlestirme islemleri yapilmistir.

3.3.1 Matematiksel Morfoloji

Morfoloji (bi¢im bilimi) daha yaygin bilinir haliyle biyoloji biliminin bir arastirma
konusu olarak dogadaki canlilarin sekilleri ve yapilariyla ilgilenmektedir. Morfolojinin
matematiksel karsilig1 ise benzer sekilde bir goriintiideki objelerin yapisal durumlarmin
incelenmesidir. Serra (1983), tarafindan onerilen bu yontem, ilk olarak ikili gériintiiler
icin uygulansa da zaman i¢inde gri seviye goriintiiler i¢inde uygulamas1 gelistirilmistir.
Morfoloji temel olarak matematiksel kiime islemlerine dayanmaktadir. Gri seviyede
kiimelenmis objelere ait sinirlarin belirlenmesi, verideki giiriiltii ve aykir1 degerlerin
giderilmesi ve verinin boliitlenmesi gibi birgok goriintii tabanli islemde kullanilmaktadir
(Gonzalez and Woods 2002, Umbaugh 1997). Uygulama olarak plaka saptama, parmak
izi tespiti, hareketli obje analizi ve sayisal arazi modellerinde kalan kiigiik objelerin
filtrelenmesi gibi birgok farkli alanda kullanilabilmektedir (Altun ve Allahverdi 2007,
Boztoprak vd. 2007, Oral ve Deniz 2005, Ozcan vd. 2018).
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Matematiksel morfolojide temel olarak iki ana islem vardw. Bunlar Genisleme
(Dilation) ve Asinma/Erozyon (Erode) islemleridir. Genisleme islemi goriintiideki
objeleri kalinlastirma, genisletme ya da biiyiitmek icin kullanilir. Bu islem sirasinda
obje icerisinde kalan bosluklarin da kismen kapandigi gozlenebilir (Abid Hasan and Ko
2016, Bai and Liu 2017, Bayram 2004, Boztoprak vd. 2007, Gonzalez et al. 2009,
Gonzalez and Woods 2002, Ozsen 2004, Umbaugh 1997). Asmma islemi ise genisleme
isleminin tersidir. Goriintiideki objenin kiigiilmesini ve incelmesini saglar. Objenin
kenarlarini asindirarak kenardaki tekil piksellerin olusturdugu giiriiltiiyii giderir. Ayrica
obje icerisindeki bosluklar1 biiylitiir ve objelerin birbirinden ayrilmasi ya da
uzaklagsmasina sebep olur (Abid Hasan and Ko 2016, Bai and Liu 2017, Bayram 2004,
Boztoprak vd. 2007, Gonzalez et al. 2009, Gonzalez and Woods 2002, Ozsen 2004,
Umbaugh 1997).

Bir A (x,y) goriintiisii i¢in morfolojik operator olarak kullanilacak B (u,v) kerneli kabul
edilirse, matematiksel kiime islemi olarak (€0) genisleme operatorii 3.4 ve (&)asimnma
operatorii 3.5 esitlikleriyle yazilabilir (Serra 1983).

A®B=min,, {A(x+uy+v) —B(u,v)} (34)

A ©B=max,, {A(x—u,y —v) — B(u,v)} (3.5)

Asmma operatoriiniin bir gri seviye bina goriintiisiine uygulanmasi Sekil 3.12’te

goriilmektedir.

Sekil 3. 12 Orijinal goriintii (a) ve asinma operatorii sonucu elde edilen goriintii (b).
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Goriildiigii gibi bina kenarlarindaki giiriiltii  giderilmis kiiciik obje ve agaglar
asindirilarak daha sade bir goriintii elde edilmistir. Bunlar disinda var olan diger
morfolojik islemler bu iki morfolojik yaklasimin tiirevleridir. Ornegin Ag¢ilis (Opening)
operatdrii, aginma ve genisleme operatdrlerinin artarda uygulanmasiyla elde edilen bir

operatordiir (Bayram 2004).

Tez calismasi kapsaminda asindirma operatorii binalarin smirlarini daha diizgiin hale
getirme, bir birine ¢ok yakin olan binalarm ayrilmasini saglama ve binalara yapisik
durumdaki agaglar1 filtreleyerek bina sinirlarmin bagimsiz hale getirme amaciyla

kullanilmistir. Asindirma operatorii i¢in 3x3 kare yap1 eleman1 kullanilmistir.

3.3.2 Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GSEM) ve Doku analizi

Goriintiileri tanimlarken genellikle piksel boyutu, renk bilgisi ve parlaklik degeri ¢ok
sik kullanilan parametrelerdir. Daha az kullanilan bir parametre ise dokudur. Renk ve
parlaklik bir pikseli tanimlarken, doku bir piksel grubundan hesaplanir. Bu a¢idan doku,
piksel komsuluklarmin yogunluk ifade eden 6zniteliklerinin istatistiksel bir kiimesidir.
Farkli satir ve siitundaki iki piksel arasinda bulunan gri seviyesi farkliliklari
karsilagtirilir. Yani bir pikselin dokusu, tek bagina bir anlam ifade etmezken mekansal

komsuluk karsilastirmalariyla anlamli hale gelir.

Dokuyu matematiksel olarak ifade etmek i¢in genellikle Gri Seviye Es Olusum Matrisi
(GSEM) (Gray Level Co- Occurence Matrices - GLCM) kullanilmaktadir. Literatiirde
Gri Seviye Bagimlilik Matrisi olarak da bilinir. GSEM, komsu olan bir piksel ¢iftinin
gri seviyelerinin iki boyutlu histogramidir. Diger bir deyisle GSEM farkli piksel
ciftlerinin goriintiiniin tamaminda ne siklikla bulundugunu gosteren bir tablodur (Sekil

3.13).
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Sekil 3. 13 Es olusum matrisinin olusturulmasi.

Sekil 3.13’te de goriildiigii gibi, komsu piksel ¢iftlerinin goriintiide ne siklikla

bulundugunu ifade eder.

Doku 0Oznitelikleri biiylik oranda goriintii siniflandirma ve gorlintiiyii boliitleme
amactyla kullanilir. Bu Oznitelikler Haralick vd. (1973) tarafindan onerildigi igin
Haralick doku 6znitelikleri veya Haralick parametreleri olarak da bilinir. Literatiirde
gecen 14 doku olgiilerinin biiyiik bir kismi GSEM’den dogrudan dogruya hesaplanir
fakat en sik kullanilanlar1 Varyans, 2. Moment, Korelasyon, Kontrast, Homojenlik,
Entropi ve Benzemezlik parametreleridir. Her biri goriintiiniin degisik ozelliklerini

belirleyen ve GSEM’den tiiretilmis 6zniteliklerdir.

Doku, temelde tespit edilmeye calisilan bir 6zellik oldugu i¢in bu konuda birgok
calisma yapilmistir. Ornegin bu parametreleri dneren Haralick kendi calismasinda
goriintii siiflandirmistir (Haralick et al., 1973). Unsalan ve Er¢il (1997) bir¢ok doku
parametresi kullanilarak tahta yiizeylerin kalite analizini yapilmistir. Entropi
parametresi NYM {izerinden cati tipi tespitinde kullanilmistir (Awrangjeb et al. 2013).
Homojenlik parametresi nokta bulutunun filtrelenmesinden kullanilmistir (Liu et al.
2013, Zarea and Mohammadzadeh 2016). Standart sapma ve Entropi parametreleri
goriintii verilerinde aga¢ ve bina siniflandirmasinda kullanilmistir (Matikainen and
Kaartinen 2007, Salah et al. 2009). Siv1 igindeki kristallerin tespiti ve analizi i¢in de
doku parametreleri kullanmigtir (Rao et al. 2013). Bunlar disinda goriintii isleme
yontemi ve Ozellik ¢ikarimi olarak doku parametreleri tibbi goriintiilerde de siklikla
kullanilmaktadir (Caruso et al. 2017, Mookiah et al. 2018, Reischauer et al. 2018, Xu et
al. 2018). Ozetlenecek olursa, doku parametreleri goriintii tamima, goriintii boliitleme,
smiflandirma gibi birgok farkli amagla bir¢cok farkli disiplinde kullanilabilmektedir.

Entropi ve homojenlik gibi bazi parametreler bina siniflandirma amaciyla kullanilmis
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olsa da, tez kapsaminda kullanilan Benzemezlik parametresi bu konuda

kullanilmamustir.

Literatlirde en sik kullanilan doku parametreleri en sik kullanilanlar1 Varyans, 2.
Moment, Korelasyon, Kontrast, Homojenlik, Entropi ve Benzemezlik parametreleridir.
Bu parametrelerin matematiksel ifadeleri temel de ayn1 olsa da notasyonda farkliliklar

olabilmektedir (Harris Geospatial 2017).

e Varyans: Piksel ¢iftlerinin heterojenligini ve ortalamadan farkliligini ifade eder.

Diger bir ifadeyle doku c¢esitliligini belirten bir 6l¢tidiir.
29 = MY?P(D) (3.6)

e 2. Moment: Diizenli doku gruplarin1 ifade eder. Homojenlikle ¢cok benzerdir.

Tekdiizelik (uniformity) olarak da ifade edilir.
% B PG Y (3.7)

e Korelasyon: Komsu piksellerin liner bagimliligin1 ve dokunun tutarliligini ifade

eder. Eger komsu piksellerin degerleri ¢ok yakinsa goriintiiniin kontrast1 diisiik

olmaktadir (Haralick et al. 1973).

Xi%j P j)—pxpny

oxoy (3'8)
e Kontrast: Dokunun lokal komsuluklarindaki varyasyonu ifade etmektedir.
Xijli = JjI>p(.j) (3.9)

e Homojenlik: Sifir olmayan degerler i¢in eslik/ayninilik durumudur (Clausi and

Zhao 2002). Diger bir ifadeyle yiiksek homojenlik, benzer piksellerin ¢ok olmasi
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anlamina gelir. Bu durumda doku olarak tekrar eden bir yapidan séz edilebilir

(Gebejes et al. 2013).
Zi,jﬁp(i,j) (3.10)

e Entropi: Entropi diizensizligi ifade eder. Doku yorumlanmasinda piksel
ciftlerinin mekansal dagmnikligini anlatir (Gebejes et al. 2013). Ornegin rastgele
dagilmis bir goriintiide Entropi yliksektir. Cilinkii bir anlamda veride bir kaos

mevcuttur.
— 24, p(i, Nlog(p(i, j)) (3.11)

e Benzemezlik: Piksel ciftlerinin goriintiideki komsuluk cesitliligini ifade eder.
Kontrasta benzer (Gebejes et al. 2013). Bu parametre, uygulanmasi basit,
yliksek dogruluga sahip, esnek kullanimli ve vyiiksek performanslh olarak

bilinmektedir (Paclik et al. 2005).

2ijli —JjlpQ, j) (3.12)

3.3.3 Renk Dilimleme

Uretilen doku gériintiilerinden bina taban alanlarmm ¢ikarilmasi igin goriintiiniin
boliitlendirilmesi ya da siniflandirilmasi gerekmektedir. Klasik kontrollii siiflandirma
zaman alic1 bir iglem oldugu i¢in goriintiiler veri degerlerine gore siniflandirilarak daha
net bir ayrim elde edilebilir. Bir bakima smiflandirma olan bu islem benzer degerlere
sahip piksellere ayn1 renkleri atayarak goriintiiyli boliitler (Harris Geospatial 2016). Bu
isleme renklere bolme / renk dilimleme (Color Slice) denir. Birgok ticari ve agik kaynak
kodlu yazilimda mevcut olan bu ara¢ verinin gorsel olarak algilanmasinda kolaylik ve
istenen renk smifinin vektor formatta elde edilmesine de imkan saglamaktadir. Renk
dilimleme yapilirken yazilimin 6nerdigi otomatik siniflandirma kullanilmamistir. Bunun
yerine, otomasyon, tutarlilik ve higbir bina kaybetmemek i¢in; goriintiiniin istatistik
degerleri hesaplanarak ortalama degere art1 bir standart sapma eklenerek tek bir sinif

olusturulmustur.
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3.3.4 Poligon Basitlestirme

Vektor formatta elde edilmis bina kenarlari genelde zikzakli yapidadir. Bu sebeple
vektor verilerin daha diizenli hale getirilmesi ya da amaca gore genellestirilmesi i¢in
basitlestirme / diizenleme (simplification / regularization) denilen bir islem
yapilmaktadir. Aslinda bu islem haritacilik amaciyla nokta verilerden taban alani
uretilirken uygulanmasi gereken bir islemdir (Hu 2003). Ciinkii bina kenarlarinin
dogrusal olmasi gerekmektedir. Fakat nokta verinin diizenli bir dagilima sahip
olmamasi, binalara ait olmayan aga¢ gibi baska objelerinde taban alanina dahil olmasi
gibi sebeplerle izdiisiim alani genelde zikzakli olmaktadir. Literatiirde bu amacla
kullanilan birkag yontem mevcuttur. Zhang (1993) kapali poligonlarda dogrusallik
belirleyerek kapali alanlar1 daha diizenli hale getirmistir. Sampath ve Shan (2007)
belirledikleri bir dogrultu esik degerine gére poligonu takip etmistir. Esik degeri asan
ani degisim noktasi ile baslangic noktasi arasini dogrusal hale getirip esik degerin
yoniine gore bu islemi tekrarlamistir. En yogun kullanilan bu yontem ise Douglas ve
Peucker (1973) yontemidir. Bu yaklasimin sonuglar1 diger yontemlere gore kiyasla daha
iyidir. Literatiirde bu yontemi tercih eden birgok ¢alisma mevcuttur (Albers et al. 2016,
Caceres 2008, Hu 2003, Kim et al 2007, Zhang et al. 2006).

Douglas- Peucker algoritmasi temelde bir veri setinden nokta atarak c¢alisir. Dogru
diizeltme anlaminda ¢ok hizli bir algoritmadir. Seklin biitiinliiglinii koruyacak temel
noktalar1 saklayarak ve kullanici tanimli bir esik degeri ile diger noktalar atar.

Bu yontemde seklin iki ucu olan en uzak noktalar (A ve B) belirlenir ve bu noktalarin

dogrusal olarak birlestigi varsayilir. Olusturulan bu yeni AB dogrusuna veri setindeki en

uzak nokta C belirlenir (Sekil 3.14).

4

Sekil 3. 14 En uzak noktalarn tespiti ve yeni dogru olusturulmas:.
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Daha sonra A, B ve C ‘den gegen yeni dogrular olusturulur ve bunlara olan en uzak olan
mesafeleri (D ve E) hesaplar (Sekil 3.15).

Sekil 3. 15 Elde edilen yeni dogruya en yakin yeni nokta tespiti.

E ve D’yi de yeniden dogru ¢izimine ekler ve bu dogruya olan uzak noktalar tekrar
hesaplanir. Bu igslem esik degerin disinda nokta kalmayacak sekilde devam eder sonug

poligon elde edilir (Sekil 3.16).

>

B

Sekil 3. 16 Orijinal veri ve basitlestirilmis son hali.

3.4 Dogruluk Analizi

Dogruluk analizini gorsel ve niimerik olarak yapmak miimkiindiir. Basitlestirilmis
izdiisiim alanlar1 mevcuttaki referans taban alanlariyla ortiistiiriilerek (Overlay) gorsel
karsilagtirma yapilabilir. Ancak bu tarz bir karsilastirma, Sonug¢lar hakkinda gorsel
olarak bir fikir verse de iiretilen model ve referans arasindaki durumu numerik olarak
vermez. Bu sebeple literatiirde, numerik sonug almak i¢in referans veriden faydalanarak
farkli yaklagimlar ile dogruluk analizleri yapilmistir (Ding et al. 2008, Jin and Davis
2005, Lee et al. 2003, Lin and Nevatia 1998, Miiller and Zaum 2005). Daha sonra

Shufelt (1999) tarafindan bir model ve referans veri arasinda yapilabilecek bir
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kiyaslamadaki olasi durumlar ve bunlardan hesaplanan bazi dogruluk Olgiitleri
onerilmistir. Rutzinger vd. (2009) ise bu yaklasimi yeniden diizenlenmistir. Bu yaklagim
kabul gorerek bir¢ok ¢alismada kullanilmistir (Rutzinger et al. 2009, Shufelt 1999).
Rutzinger vd. (2009) tarafindan onerilen bu karsilastirma yontemi, ISPRS ¢alisma
gruplart da dahil birgok bireysel ve bilimsel topluluk ortak c¢alismalarinda
degerlendirme Olgiitii olarak belirlenmistir. Tezin Literatiir Bilgileri kisminda verilen
(Awrangjeb et al. 2014, Gerke and Xiao 2014, Gilani et al. 2015, Mongus et al. 2013,
Moussa and EI-Sheimy 2012, Wei et al. 2012, Yang et al. 2013, Zhou et al. 2018) gibi
birgok ¢alisma bu yaklasimi kullanarak sonuglarini degerlendirmistir. Shufelt’in

onerdigi yonteme gore abartili bir gosterim Sekil 3.17’de goriilmektedir (Shufelt 1999).

REFERANS ALAN (R)
—— MODEL ALAN (M)

— (RNM)
— (R\M)
-=(M\R)

Sekil 3. 17 Referans ve Model alanlar1 karsilastirilmasi.

Buna gore bir model ve bir referans kiyaslanmasinda 3 olas1 kategori elde etmek
miimkiindiir. Bunlar:
e Gergek Pozitif — GP - (True Positive - TP): Hem modelde hem de referansta
bulunmus bina alanini ifade eder. Kiime olarak ifadesi (RNM) seklindedir.
e Yanlis Pozitif — YP - (False Positive — FP): Modelde bulunan fakat referansta
bulunmayan bina alanini ifade eder. Kiime olarak ifadesi (M\R) seklindedir.
e Yanlis Negatif — YN — (False Negative — FN): Modelde bulunmayan fakat
referansta bulunan bina alanmi ifade eder. Kiime olarak ifadesi (R\M)
seklindedir.

Bu ii¢ kategori, Rutzinger vd. (2009)’in 6nerdigi tiretici dogrulugunu (Esitlik 3.13),
kullanict dogrulugunu (Esitlik 3.14) ve kalite (Esitlik 3.15) parametrelerini elde etmek
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icin kullanilmaktadir.

o . GP
Uretici Dogrulu : PN (3.13)
- 1.« GP
Kullanic1 Dogrulugu: RS (3.14)
.. GP
Kalite : SPYNaYP (3.15)

Bir referans ile tiretilen modelin karsilastirilmasinda tiretici dogrulugu genel anlamda
tamlik ya da tespit orani olarak da ifade edilmektedir (Foody 2002, Rutzinger et al.
2009, Song and Haithcoat 2005). Bu galismanin konsepti iginde referansta bulunan
alanin ne kadarmnin dogru tespit edildigini ifade eder. Kullanici dogrulugu da benzer
sekilde genel calisma dogrulugu olarak da ifade edilmektedir. Yani model olarak
bulunan tiim alanlarin ne oranda referansa uydugu ya da ne kadar benzedigini ifade eder
(Foody 2002, Rutzinger et al. 2009, Song and Haithcoat 2005). Kalite parametresi ise
iiretici ve kullanic1 dogrulugunu kullanarak ¢aligmanin genel performansima iliskin bir
oran vermektedir (Heipke et al. 1997). Kisaca model ve referans alanlarinin tamamini
kullanarak dogru bulunan alanin oranidir. Bu durumda modelin referans ile yiiksek
oranda eslesmesi yetmez. Yiiksek kalite i¢cin bunu yani sira modelde referansa uymayan
alaninda diisiik olmas1 gerekmektedir. Calisma kapsaminda bu dogruluklar disinda
iiretilen YM’ler i¢in korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir. Ayrica SAM’lar icin KOH
da hesaplanmistir. KOH i¢in esitlik 3.16 kullanilmistir.

KOH = ’M (3.16)

3.16 esitliginde Zsayw SAM’den elde edilen Z degerlerini ifade ederken Zges bunlara
karsilik arazide dlgililen Z degerlerini ifade etmektedir. n ise KOH hesabi i¢in kullanilan

nokta sayisidir.
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4. UYGULAMA

Tez calismasmin uygulama kisminda nokta bulutlarindan elde edilmis yiikseklik
modellerinde, objelerin olusturdugu doku farkliliklarindan yola ¢ikarak bina tespiti
islemi yapilmistir. Bu amagla dort farkli test alani se¢ilmistir. Kampiis test alan1 ugusglari
2016 yilinda yapilmustir. Istanbul test alan1 LIDAR verisi 2012 yilma aittir. Bergama
LiDAR verisi 2015 yilina aitken THA uguslar1 2017 yilina aittir. Vaihingen LiDAR

verisi ise 2013 yilina aittir. Bu alanlar ve veri setleri Cizelge 4.1°de goriildiigi gibidir.

Cizelge 4. 1 Tez kapsaminda segilen test alanlar1 ve bu alanlara ait veri setleri.

Test Alam Veri Seti

Afyon - ANS kampiisii Gorilintii tabanli nokta bulutu (Nadir
‘ ugus)

Istanbul - Yeni Bosna LiDAR nokta bulutu

LiDAR nokta bulutu
‘ Goriintii tabanli nokta bulutu (Nadir
[zmir - Bergama ugus)
Gorilintii tabanli nokta bulutu (Egik
ugus)

Vaihingen - Almanya ISPRS LiDAR nokta bulutu

(3 Bolge)

Test alanlarinin her birinde farkl sayida ve yogunlukta noktalar bulunmaktadir. LIDAR
verileri i¢in kullanilan tarayicilar farkhidir. Tarayicilara ait bilgiler Cizelge 4.2 de

verilmistir.

Cizelge 4. 2 Calisma kapsamindaki lazer tarayicilarin teknik ozellikler.

R R

Leica ALS50 20 - 150 45°-75° Aynali Ei'oléézflﬁééi)
gilef?é(;_MS- 200 - 800 589 60° {a)yé';]r;en poligon a.olzézflltgggi)
Riegl Q680i 80 - 400 58°-60° J;yﬁnr;en poligon 2{1 .Olz(l)zflléotggi)

Goriintli tabanl nokta bulutlari, DJI Phantom 3 Pro ile toplanan hava fotograflarinin
Pix4D yaziliminda islenmesiyle elde edilmistir. {HA’ya ve kameraya iliskin bazi

bilgiler Cizelge 4.3’te verilmistir (Int.Kyn.3).
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Cizelge 4. 3 Kullanilan IHA ve kameraya ait bilgiler.

KAMERA DJI Phantom 3 Pro

Sensor 1/2.3” Agirlik 1280 g

Piksel 124 M Hiz 16 m/s

Lens FOV 94° Siire 23 dakika

Boyut 4000x3000 Konumlama GPS/GLONASS

Test alanlarindaki arazi topografyalar1 da degiskenlik gdstermektedir. Ornegin ANS
kampiisii diiz arazi iken Istanbul test alan1 egimli bir araziye sahiptir. Yine Bergama test
alan1 tepelik bir alan iken Vaihingen test alaninda bulunan nehirler arazi siireksizligi
olugturmaktadir. Test alanlarinda bulunan objeler ve bina tipleri de farklidir. ANS
kampiisiinde binalar bir birinde ¢ok uzak ve seyrek bitki drtiisii bulunmakta. Istanbul
test alaninda yiiksek katli, bitisik nizam ve farkli geometrideki binalar bulunmaktadir.
Bergama bolgesinde ayni geometrik sekle sahip binalarin olusturdugu diizenli yapida
siteler bulunmaktadir. Vaihingen’de ise 3 alt bolge se¢ilmistir. 1.bolge, Vaihingen sehir
merkezinde tarihi binalarm ve agaclarin oldugu bir alandir. 2.bolge, agaglarla ¢evrili
yiiksek katli binalarin oldugu bir bolgedir. 3.bolge ise daha ¢ok agaclik ve bagimsiz
alcak binalarm oldugu bir alandir. Bu durum c¢alismanin degisik sartlar altinda nasil

sonuglandigini gérmemize de firsat saglamaktadir.

Calismada kullanilan ham ve filtrelenmis nokta bulutu veri setlerine iliskin bazi1 temel

bilgiler Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Cizelge 4. 4 Kullanilan ham ve filtrelenmis nokta bulutu veri setlerine iliskin temel bilgiler.

Ham Nokta Bulutu

Yer Nokta Bulutu

Test Alam Nokta Min. Mak. Nokta Min. Mak.
Sayisi Z (m) Z (m) Sayisi Z (m) Z (m)

ANS 45196 871 1018,57 1077,76 36674621 1023,36 1051,15

Kampiisu

Istanbul 586 391 27,15 127,65 256 126 27,51 52,63

LiDAR

Bergama 6264220 61,34 95,92 2314237 61,81 79,63

(Nadir)

Bergama 11 409 853 60,05 95,89 4876580 60,19 78,96

(Egik)

Bergama 1266046 61,73 95,30 849 135 61,69 78,68

(LIiDAR)

Vaihingen-1 108 747 261,18 296,85 53 318 267,22 284,88

(LIiDAR)

Vaihingen-2 206 374 251,85 295,58 97 691 251,85 267,40

(LIDAR)

Vaihingen-3 198 445 259,15 284,85 101,905 260,49 272,22

(LIDAR)

Calisma kapsaminda tiretilen tiim Y M’ler i¢in metodoloji kisminda esitlik 3.3 ile verilen

yaklasima gore kabul edilebilir en diisiik piksel boyutlar1 hesaplanmistir (Cizelge 4.5).

Her bir test bolgesi i¢in hesaplanan ¢oziiniirliik degeri bir birinden farklidir. Bunun

temel sebebi, test bolgelerinin alanlarinin ve nokta sayilarinin farkli olmasidir. Birden

fazla veri setinin oldugu Bergama bolgesi i¢in de test alan1 ayni olmasina ragmen veri

setlerindeki nokta sayis1 farkliligindan dolay1 farkli sonuglar elde edilmistir. Farkli test

alanlarinda ve farkli verilere uygulanan yontemin tutarliliginin degerlendirilebilmesi

icin tiim hesaplanan degerlere en uygun bir ¢oziiniirliik secilerek modeller liretilmistir.
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Cizelge 4. 5 Verilere ait ¢oziiniirliik degerleri.

Test Alan Nokta Hesaplanan Uretilen

Alam (km? yogunlugu Coziiniirlik Coziiniirlik
(nokta/m?)  (cm) (cm)

ANS 0,714 40,15 13 50

Kampiisu

Istanbul 0,077 7,62 36 50

LiDAR

Bergama 0,225 29,12 19 50

(Nadir)

Bergama 0,225 37,62 14 50

(Egik)

Bergama 0,225 5,96 42 50

(LIiDAR)

Vaihingen-1 0,028 3,52 50 50

(LIiDAR)

Vaihingen-2 0,039 5,28 43 50

(LIiDAR)

Vaihingen-3 0,033 5,49 40 50

(LIiDAR)

Hesaplamalar sadece ham nokta bulutu i¢in yani YM igin gerceklestirilmistir. Diger
yiikseklik modellerini de kapsamasi amaciyla tiim modeller i¢in 50 cm ¢oziiniirliigi
kabul edilmistir. Ciinkii nYM {iretimi swrasinda goriintii tabanli ¢ikarma islemi
yapabilmek i¢in piksel boyutlarmin ayni olmasi gerekmektedir. Analiz kisminda
kullanilan referans veriler ise jeodezik yontemlerle tiretilmis bina taban alanlarini igeren

vektor formattaki haritalardir.

4.1 ANS Kampiisii Test Alani

Bu ¢alisma kapsaminda ilk uygulama Afyon Kocatepe Universitesi ANS Kampiisii’nde
yapilmistir. Kampiis alaninda 700 x 1100 metre boyutlarmda 0.714 km*lik bir alan
belirlenmistir. Bu alanda 120 m yiikseklikten DJI Phantom 3 Pro ile iki ardigik nadir
ucus yapilmistir. Toplamda 477 fotograf elde edilmistir. Fotograflarin ortalama yer
ornekleme araligi (GSD) 4.13 cm’dir. Ugus Oncesi, araziye 8 YKN tesis edilmis ve GPS
ile koordinatlar1 6l¢iilmiistiir. Uguslar %70 bindirme oraniyla yapilmistir. Fotograflar
Pix4D yazilimi kullanilarak islenmistir. Yapilan 1sin desteleri dengelemesine gore
ortalama hata 0,119 pikseldir. Elde edilen nokta bulutunda 45 196 871 nokta
bulunmaktadir (Sekil 4.1).
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Sekil 4. 1 Kampiis test alanina ait gergek renkli (a) ve yiikseklige gore renklendirilmis (b) ham
nokta bulutu.

Uretilen nokta bulutu yiikseklik modelleri iiretimi icin kullanilmustir. Yer ve obje
noktalarinin ayrimi i¢in Oncelikle filtreleme yapilmistir. Bu amagla CSF algoritmasi
kullanilarak ham nokta bulutu, obje ve yer noktalar1 olarak ikiye ayrilmistir. Filtreleme
parametreleri olarak 50 cm grid boyutu (CR), 500 iterasyon ve 0.3 m esik deger (CT)
belirlenmistir. Bu parametreler arazi egimi ve nokta yogunluguna gore belirlenmektedir.

Elde edilen yer noktalar1 Sekil 4.2 ‘de goriilmektedir.

Sekil 4. 2 Kampiis test alanina ait yer (a) ve obje (b) noktalari.

YM en yakm komsuluk enterpolasyonu ile veri setindeki tiim nokta bulutu kullanilarak
iiretilmistir. Uretilen YM Sekil 4.3 ‘te verilmistir.
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Lejant
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] e High: 1077.76

o 01887

Sekil 4. 3 Kampiis test alanina ait YM.

Daha sonra on islemler ile filtrelenerek elde edilen yer noktalari SAM {iretiminde

kullanilmistir. 50 cm ¢oziintirlikte tiretilen SAM Sekil 4.4°te goriilmektedir.

Lejant
ANS_SAM
o High : 1051,15

— Low © 1023,36

Sekil 4. 4 Kampiis test alanina ait SAM.

NYM ise tiretilen YM ve SAM goriintiilerinin farkidir. Bu sekilde arazinin Z koordinat1

yiikseklik degerine doniistiiriilmiistiir (Sekil 4.5).
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Sekil 4. 5 Kampiis test alanina ait nYM.

Elde edilen nYM iizerinde doku analizi yapabilmek igin Haralick parametreleri
iretilmistir. Gorlntiideki gri seviye piksel degerlerinin mekansal dagilim istatistigine
gore hesaplanan bu parametreler farkli bilgiler icermektedir ve literatiirde farkl
amagclarla kullanildig1 goriilmektedir. ANS kampiis alanina ait lretilen parametreler
Sekil 4.6°da goriilmektedir.
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Varyans

o

Korelasyon

Kontrast
Homojenlik

Benzemezlik

Sekil 4. 6 Kampiis test alanina ait nYM’den iiretilen Haralick doku parametreleri.

Sekil 4.6 ‘da goriildiigii iizere bina tespiti anlaminda yorumlanmaya en uygun olan doku
parametreleri Varyans, Kontrast ve Benzemezlik parametreleridir. Diger parametrelerde
binalar belli olmasina ragmen ¢ok fazla detay igermektedir. Objelerin ve binalarin kendi
icerisinde de detay ayrimma girerek cok pargali bir sonug elde edilmektedir. Varyans ve
Kontrast ise Ek 1’de verilen krokideki 1. bina gibi baz1 diisiik yiikseklikli binalar1 ve
parcali binalarm disiik seviyelerini vermemektedir. Benzemezlik parametresi ise
binalar1 Kontrast ve Varyansa gore catidaki detaylar1 bina smirina katmadan, sadece
bina sinirlarmi bir biitlinliik icerisinde tespit etmektedir. Diger parametrelere gore de
arazideki detaylar1 daha az tespit ettigi i¢in binalar miistakil olarak korunabilmektedir.

Bu sebeple caligmalara Benzemezlik parametresi {lizerinden devam edilmistir. Zaten
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Paclik vd. (2005) Benzemezlik parametresinin daha kullanishh olabilecegini
belirtmiglerdir. Kampiis test alanma ait Benzemezlik parametresi Sekil 4.7°de

gorilmektedir.

Sekil 4. 7 Kampiis test alanina ait Haralick Benzemezlik doku parametresi.

Binalar1 vektor formatta elde etmek i¢in renk dilimleme kullanilmistir. Otomasyon ve
standart bir uygulama elde etmek amaciyla sadece ortalama degerden bir standart sapma
fazlas1 alinarak biitiinlesik bir renk boliimlemesi elde edilmistir. Bu sekilde istatistiksel

olarak %86 olasilikla binalar secilmistir (Sekil 4.8).

Sekil 4. 8 Benzemezlik doku parametresinin kullanict kararli (@) ve otomatik (b) renk
dilimlemesi.
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Higbir binay1 kaybetmemek i¢in dikkatli edilmelidir ¢iinkii renk dilimleme sirasinda
bina olmayan objelerde ¢ikmaktadir. Bunlar daha ¢ok yiiksek agaclar ve acik arazideki
kiigiik agaclardir. Ama bu sekilde tiim binalar bagimsiz olarak korunabilmistir. Renk
dilimleme sonucu bina izdiisiim alanlar1 vektor formata ¢evrilmistir. Vektor dosyada
binalar kullanic1 karariyla segilip diger objelerde ayrilmis ve sadece binalar elde
edilmistir (Sekil 4.9).

0 125 250 metre
[ Se—]

Sekil 4. 9 Kampiis test alanina ait Benzemezlik doku parametresinden elde edilen ilk bina
izdiisiim alanlar.

Uretilen bu ilk bina izdiisiim alanlar1, her ne kadar Sekil 4.9°da belli olmasa da, sayisal
ortamda ¢ok zikzakli ve piiriizliidiir. Bunun en temel sebebi goriintiiden yani pikselden
vektore donlisiim yapilmasidir. Bu sebeple ilk {iretilen bu bina izdiisiim alanlari

basitlestirme isleminden gegirilmistir (Sekil 4.10).
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0 125 250 metre.
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Sekil 4. 10 Basitlestirilmis bina izdiisiim alanlari.

Basitlestirme iglemi i¢in bagka ¢aligmalarda onerilen bir esik deger bulunamamistir. Bu
sebeple deneysel olarak 50 cm, yani bir piksel esik degerinin daha uygun oldugu
gOriilmiistiir. Basitlestirme islemi i¢in kullanilan Douglas-Peucker yontemi, veri
setinden esik degeri asan noktalar1 atarak c¢alisan bir sistemdir. Bu sebeple orijinal
bulunan bina izdiisiim alanlarinin da ¢ok degismemesi i¢in 50 cm uygun gorilmiistiir.
Zaten uygulama sirasinda daha biiyiik bir degerde alanin geometrik sekli bozulurken
daha kiiciik bir degerde anlamli bir diizelme de elde edilememistir. 50 cm esik degerinin

etkisi Sekil 4.11°de bulunan iki 6rnek binada daha yakin plandan goriilebilir.

Lt
K

Sekil 4. 11 Zikzakli taban alanlar1 (a ve C) ve basitlestirme islemi sonucunda elde edilen alanlar
(b ve d).

AT
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Yesil renkler basitlestirme Oncesi, pembe renkler ise basitlestirme sonrasi binalar1 ifade
etmektedir. Basitlestirme islemi tamamen miikemmel olamamakla beraber, goriildiigii
gibi ilk izdiisiim alanlarindaki zikzakli yap1 ve piiriizler giderilirken binanm ilk bulunan

geometrik seklinden de bir kayip olmamasi saglanmstir.

Nokta bulutlarindan elde edilen bina alanlarmin basarisin1 karsilagtirma amaciyla
kampiis verisi, Envi LIDAR ticari yaziliminda da islenmistir. Bu yazilim, LIDAR verisi
isleyen YM, SAM gibi yiikseklik modelleri iiretmesinin yaninda bir¢ok yazilimda dahili
bir secenek olarak bulunmayan bina ve enerji nakil hatlarin1 da tespit etmektedir. Envi

LIiDAR yazilimiyla elde edilen bina izdiistim alanlar1 Sekil 4.12°de verilmistir.

N
\\'f@,»r

5

0 125 250 metre
e, E—

Sekil 4. 12 Envi LIDAR yazilimu ile iretilen kampiis test alanina ait bina izdiisiim alanlari.

Kampiiste bulunan binalarda eklentiler, girinti ve ¢ikmtilar bulunmaktadir. Envi
yaziliminda iiretilen bina izdiislim alanlar1 tiim binalar1 bulmakla beraber sekilsel olarak
kenarlar1 daha yumusak gegmektedir. Bu da koselerin kaybolmasina ve seklin kismen
bozulmasma neden olmaktadir. Uygulanan yontem ve Envi sonuglar1 daha yakindan

Sekil 4.13’te verilmistir.
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Onerilen Yéntem Envi LIDAR Yazilimi

Sekil 4. 13 Onerilen yéntem ve Envi LIDAR yazilimimin karsilastirmast.

Envi yazilim1 binalar1 sayisal olarak dogru sayida ve konumunda tespit edebilmesine
ragmen, detaylar konusunda sikintilar goriilmektedir. Sekil 4.13°te ozellikle isaretli
detaylara dikkat edilecek olursa, Envi yazilimida bu detaylarm ya bulunamadigi ya da

asir1 yumusatilarak binalarin seklinin bozuldugu goriilecektir.

Onerilen yontem ile iiretilen izdiisim alanlari, kampiise ait referans veriyle

karsilastirtlmistir (Sekil 4.14).

. T4
& A —
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Sekil 4. 14 Kampiis test alanina ait onerilen yontemle elde edilen bina izdiisiim alanlar1 ve
referans binalar.
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Gorildigi gibi tiim binalar dogru konumunda ve yersel dlgmelerle {iretilmis referans
veri ile benzer sekildedir. Fakat iiretilen alanlar referanstan tagsmis durumdadir. Bunun
en temel sebebi referans veride binalarin araziye oturdugu alanlar bulunurken, tiretilen
bina alanlar1 nadirden gordiigli tiim alanlar1 almaktadir. Yani iiretilen alanlar, ¢ikma,
kapt istii yagmurluklar ya da cati kenarlar1 gibi binaya yapilan tiim eklemeleri
icermektedir. Tiim bu eklemeler dogruluk hesabini da dogrudan etkilemektedir. Gorsel
karsilastirmadan sonra numerik sonuglar elde etmek icin iiretici dogrulugu, kullanici
dogrulugu ve kalite hesaplamalar1 yapilmistir. Dogruluk hesaplamalari i¢in 3.13, 3.14
ve 3.15 esitlikleri kullanilmig ve kampiis alanima iliskin elde edilen ortalama sonuglar

Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4. 6 Kampiis test alanina ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).

Kampiis (%)

Uretici Dogrulugu 98,84
Kullanic1 Dogrulugu 87,40
Kalite 86,45

Uretici dogrulugunu etkileyen en temel faktdr bulunan modelde referans veri ile
cakismayan alanlardir. Onerilen metot binalar1 dogru bulmakta fakat binalarla beraber
cat1 ¢ikmalari, sundurmalar ve bina girislerindeki kapi iistli eklentileri gibi objelerde
bina alanina dahil edilmektedir. Bu alanlar referans veride bulunmadig: i¢in model
izdlisiim alan1 bir anlamda referans veri kapsayici durumdadir. Bu durum kaliteyi de
olumsuz etkilemektedir. Calisma kapsamindaki kampiis test alanda bulunan binalarin

krokileri Ek.1’de ve hesaplamalar1 Ek.2’de bulunmaktadir.

Tespit edilen bina alanlari i¢in yapilan analizler diginda, iiretilen SAM’lara ait yiikseklik
degerleri igin de KOH hesaplanmistir. Bu amagla arazide GPS ile 6lgiilmiis 12 adet
noktanin Z degerleri ve bunlara karsilik gelen SAM degerleri kullanilarak karesel

ortalama hesaplanmistir (Cizelge 4.7).
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Cizelge 4. 7 Kampiis alanina ait SAM i¢in hesaplanan KOH (m).

N.No. Zcps Zspm D~

1 1047,974 1047,951 0,023
2 1048,426  1048,397 0,029
3 1048,698 1048,717 -0,01
4 1047,999 1047,966 0,033
5 1048,384 1048,334 0,050
6
7
8
9

1048,074  1048,059 0,015
1048,420  1048,440 -0,019
1047,880 1047,839 0,040
1047,920 1047,868 0,052

10 1048,079  1047,960 0,118
11 1047,394  1047,380 0,014
12 1049,168 1049,079 0,089

KOH 0,054

Cizelge 4.7°da verilen Zgps GPS ile 6l¢iilen kontrol noktalarini, Zsam iiretilen SAM’da
Olciilen noktalar1 ve D7 ise bu ikisi arasindaki fark: ifade etmektedir. Yapilan hesaplama

sonucunda kampiis test bolgesine ait Z koordinatlar1 KOH degeri 5,4 ¢cm bulunmustur.
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4.2 istanbul Test Alan

Calisma kapsaminda ikinci uygulama, Istanbul Yeni Bosna ilgesinde belirlenen bir
alana ait LIDAR nokta bulutu kullanilarak yapilmistir (Sekil 4.15). Caligma alaninda
bitisik nizam ve ¢ok yakin binalar bulunmaktadir. Ayrica farkli geometrik sekle sahip
binalar ile bir de camii mevcuttur. Calisma alaninda yiiksek ve binalara yapisik denecek

kadar yakin agaclar da bulunmaktadir.

Sekil 4. 15 Istanbul test alanina ait hava fotografi.

LiDAR verisi Istanbul Biiyiik Sehir Belediyesine bagli Bimtas sirketinin Riegl marka
lazer tarayiciyla 1000 m yiikseklikten elde edilmistir. 2012 yilin ait olan bu verinin ham
nokta bulutunda 586 391 nokta bulunmaktadir. Nokta bulutunun nadirden ve profilden
goriniimii Sekil 4.16’da verilmistir. Bu veri seti aykir1 degerleri filtrelenerek geldigi

icin aykir1 deger filtrelemesi uygulanmamastir.

Sekil 4. 16 Istanbul test alanina ait ham nokta bulutunun iistten (a) ve yandan (b) goriiniisii.
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Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi yiikseklik modellerini {iretmeden dnce ham nokta
bulutunun yer ve obje noktalarinin ayrilmasi islemi yapilmistir. Bu amacgla CSF
algoritmas1 kullanilarak ham nokta bulutu obje ve yer noktalar1 olarak ikiye ayrilmistir.
Filtreleme parametreleri olarak 1 m grid boyutu (CR), 500 iterasyon ve 50 cm esik
deger (CT) belirlenmistir. Bu parametreler veri setinin yogunluguna ve arazi ve obje
durumuna gore belirlenmistir. Ayrimi yapilan yer ve obje noktalari Sekil 4.17°de

goriilmektedir.

Sekil 4. 17 istanbul test alanina ait yer (a)ve obje (b) noktalar.

Ham nokta bulutu YM iiretimi i¢in kullanilmistir. Nokta bulutundan goriintii verisine
gecis i¢in en yakin komsuluk enterpolasyonu kullanilmistir. Bu veri seti i¢in hesaplanan

¢oziiniirliik degeri 36 cm’dir. Uretilen YM ise 50 cm ¢dziiniirliigiindedir (Sekil 4.18).

Lejant N
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Sekil 4. 18 Istanbul test alanina ait YM.

Farkli yiikseklikteki binalar, agaclar ve binalarin sekilleri iiretilen YM’de agikca
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goriilmektedir. YM ‘de oldugu gibi, CSF algoritmasiyla elde edilen yer noktalar

kullanilarak en yakin komsuluk enterpolasyonu ile 50 cm ¢Oziiniirlikte SAM

retilmistir (Sekil 4.19).

Lejant
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Sekil 4. 19 Istanbul test alanina SAM.

Uretilen SAM’da test alanmm efim durumu ve arazinin yiikseklik farki agikca

goriilmektedir. YM ve SAM goriintiilerinin farki alinarak {iiretilen nYM ise Sekil 4.20

‘de verilmistir.
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Sekil 4. 20 Istanbul test alanina ait nYM.
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Istanbul test alan1 ANS kampiisii test alanindan farkli 6zelliklere sahiptir. Bu bolgede
binalar bitisik nizamda ve bir birine ¢ok yakindir. Ayrica binalara yakin ¢ok sayida
yilksek agaglarin olmast da doku analizindeki bina sinirlarmi agaglar ile
birlestirmektedir. Bu durum, Benzemezlik doku parametresinde de kendini
gostermektedir. Sekil 4.21°de, iiretilen Benzemezlik doku goriintiisiinde agaglarin

binalara yapisik oldugu belirgindir.

1:'“”; IW' »]t:” ;
"_}fl :F*“‘ 3

Sekil 4. 21 Istanbul test alanina ait Benzemezlik doku parametresi.

Aga¢ smirlarinin bina sinirlarina yapisik ¢ikmasi, otomasyonu bozmakta ve agaglarin
temizlenmesi i¢in  kullanici karar1 gerektirmektedir. Matematiksel —morfoloji
islemlerinden Asmnma operatérii nYM goriintiisiine uygulanmistir. Bu sekilde smirlar
belirginlestirilmis ve agaclar ile diger bazi objeler filtrelenerek daha keskin sinirlar1 olan
binalar elde edilmistir. Asinma operatorii uygulamadan 6ncesi ve sonrasina ait nYM

sonuglar1 Sekil 4.22 “de verilmistir.
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Sekil 4. 22 Morfolojik islemlerden 6nce (a) ve sonra (b) NYM.

Gorildiigii gibi Asmma operatdrii neredeyse tiim agaclar1 temizlemis ve bina
kenarlarmda giiriiltii olarak kalan ve kenarin dogrusalligini bozan pikselleri filtreleyerek

daha diizglin smirlarm olugmasin1 saglamistir. Bu nokta da dikkat edilmesi gereken
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konu kernel boyutudur. Asinma operatdriinde binalarin sinirlarinin bozulmamasi, ayni
zamanda binalara yakin olan agaglarin da ayrilmasi i¢in Kkiigiik boyutlu kernel
kullanilmistir. Kernel boyutu artinca agaglar tamamen filtrelenmekte fakat aym
zamanda binalarin geometrik sekilleri de asinarak bozulmaktadir. Bu sebeple ¢alismada
3x3 kernel kullanilmustir. Sekil 4.23’te Asmma operatérii sonrasi elde edilen

Benzemezlik parametresi goriilmektedir.

Sekil 4. 23 Morfolojik islemlerden sonra iiretilmis Benzemezlik doku parametresi.

Morfolojik Asmma operatorii, agaglar1 filtreleme disinda bina alanlarini da diizelttigi
gbozlenmistir. Bu durum 6zellikle Asinma 6ncesi ve sonrasi bina izdiisiim alanlarinin
vektor formatta elde edilmesinde daha net goriilmektedir. Test alanindaki binalar, renk
dilimleme ile vektor formatta tiretilmistir. Morfolojik Asinma operatérii uygulanmadan

once elde edilen bina izdiisiim alanlar1 Sekil 4.24°te goriilmektedir.

Sekil 4. 24 Morfolojik islemlerden 6nce iiretilen Istanbul test alanina ait bina izdiisiim alanlar1.
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Sekil 4.24°te kirmizi daire ile isaretli alanlarda agaclarin binalara yapisik durumu ve bir

birine ¢ok yakin binalarmn birlesmesi agik bir sekilde goriilmektedir. Morfolojik
islemden sonra elde edilen bina alanlar1 ise Sekil 4.25’te goriilmektedir.
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Sekil 4. 25 Morfolojik islemlerden sonra iiretilen Istanbul test alanina ait bina izdiisiim alanlar1.

Sekil 4.25°te agaglarin binalardan ayrildig1 ve bazi yakin binalarin bagimsiz hale geldigi
goriilmektedir. Kampiis test alaninda uygulandigi gibi ¢ok zikzakli ve piiriizlii olan bina

izdlisiim alanlar1 basitlestirilmistir (Sekil 4.26). Basitlestirme isleminde esik deger yine
bir piksel boyutu olan 50 cm olarak uygulanmustir.
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Sekil 4. 26 Basitlestirilmis bina izdiisiim alanlari.

Karsilastirma amaciyla Istanbul test alan1 LIDAR verisi Envi yaziliminda da islenmis ve

bina izdiistim alanlar1 bu yazilimdan da elde edilmistir (Sekil 4.27).

Lejant \\wfé,— B
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Sekil 4. 27 Envi LiDAR yazilimu ile iiretilen Istanbul test alanina ait bina izdiisiim alanlari.

Envi yazilimi agaclari ayirmada biliylk oranda basarilidir. Binalarin ¢ogunu
konumlarinda tespit etmede basarilidir, fakat bitisik nizam binalar1 ayirmada onerilen

metottan daha az basarilidir. Onerilen metotta 44 bina tespit edilebilirken Envi
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yaziliminda 35 bina bulunabilmistir. Yani Envi yazilimi bazi bitisik nizam binalar1 tek
bina olarak algilamistir. Ayrica sekil dogrulugu anlaminda da dnerilen metodun daha
basarili oldugu agiktir. Bitisik nizamda olan binalar1 sekillerini bozarak ayirmakta ve

camiyi minarelerinden ve kubbesinden dolay1 farkli binalar olarak bulmaktadir.

Onerilen yontem ile iiretilen izdiisiim alanlar1 Istanbul test alanina ait referans veriyle

karsilastirilmistir (Sekil 4.28).
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Sekil 4. 28 Istanbul test alanina ait 6nerilen yontemle elde edilen bina izdiisiim alanlar1 ve
referans binalar.

Istanbul test alaninda, iiretilen izdiisiim alanlar1 bu referans veriyi kapsamamaktadir. Bu
durumun Asmmma operatdriinden kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Fakat bulunan
binalarin referans ile sekilsel uyumu ve konumu yiiksek dogrulukta goriilmektedir.
Referans veri ve LIDAR verisi arasinda zaman farki bulunmaktadir. Bu zaman farki
sirasinda yikilan ve yapilan binalar oldugu goriilmektedir. Bu sebeple dogruluk
hesaplar1 sadece &rtiisen binalar iizerinden yapilmistir. Istanbul test alani igin iiretilen
SAM’a ait KOH hesabi, referans veri temin edilemedigi i¢in yapilamamustir. Diger

hesaplanan dogruluk sonuclar1 Cizelge 4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4. 8 Istanbul test alanina ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).

Istanbul (%)

Uretici Dogrulugu 85,61
Kullanici Dogrulugu 98,24
Kalite 84,23

Hesaplamalarda ayrimi saglanamayan bitisik nizamdaki binalar tek bina kabul
edilmistir. Clinkii tretilen modelin referansa uydurulmasi kullanilan metodolojinin
dogrulugunu etkileyecegi diisiintilmiistiir. Bu sebeple referans binalar1 da tek bina
sayilarak hesaba bu sekilde katilmistir. Bu nokta da yapilan birlestirme orijinal referans
veride degildir. Sadece dogruluk hesaplarinda kullanilan alanlara iligkindir. Sekil 4.29

da verilen 0rnek alanlarla ifade edilebilir.
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Sekil 4. 29 istanbul test alanina ait dogruluk hesaplamasinda izlenen yontem.

Sekil 4.29°da goriildiigii gibi yesil dolgulu alanlar referans veriyi, kirmizi poligonlar ise
tiretilen modeli gostermektedir. Referansta A ve B olarak gosterilen iki bina, modelde
tek bina yani C olarak bulunmustur. Dogruluk hesabinda C model binasin1 A ve B’ye
uydurmak icin otomasyon disina ¢ikarak ikiye bolmek yerine, C binasmimn referans
karsihigi olarak A+B toplam alani alinmistir. A ve B binalarmnim bitisik nizam olmasi
smir anlaminda bdyle bir yaklagimin hesaplamalar1 etkilemeyecegi diisiiniilmiistiir.
Sonugta ortalama olarak %85,6 iiretici ve %98,2 kullanic1 dogruluguna ulagilmistir. Bu
bolge icin tiim alanlara ait ortalama kalite degeri de %84,2 olarak hesaplanmustir.
Calisma kapsamindaki Istanbul test alanda bulunan binalarin krokileri Ek.3’te ve

hesaplamalar1 Ek.4’te bulunmaktadir.
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4.3 Bergama Test Alam

Calisma kapsamindaki iigiincii uygulama, Izmir Bergama ilgesinde belirlenen test
alaninda yapilmistir. Bergama test alani icin LIDAR nokta bulutu ile Nadir ve Egik
hava fotograflarindan tiretilmis nokta bulutu veri setleri temin edilmistir. Bergama ilgesi
Harita Genel Komutanligi (HGK) tarafindan test alani1 olarak kullanilmaktadir. HGK,
2015 yilinda Riegl marka lazer tarayiciyla 1200 m yiikseklikten topladiklar1 LIDAR
verisini aragtirmacilarin kullanimina agmistir (Kay1 vd. 2015). HGK’dan temin edilen
veriler Bergama il¢esini de igeren ¢ok biiyiik bir alan oldugu i¢in uygulama 500x450
m’lik bir alanda yapilmistir (Sekil 4.30). Bergama test alaninda ¢ogunluklu ayni tipte

binalar ve bu binalara ¢ok yakin agaglar mevcuttur.

Uygulamada ilk adim olarak ham LIiDAR verisinin aykir1 degerlerden temizlenmesi
islemi yapilmistir. Secilen alandaki nokta sayist 1 461 947 iken, aykir1 degerlerin
filtrelenmesiyle geriye kalan nokta sayis1 1 266 046 olmustur. Aykir1 degerlerden
temizlenmis LIDAR nokta bulutu Sekil 4.31 ‘de verilmistir.
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Sekil 4. 31 Bergama test alanina ait ham LiDAR nokta bulutunun istten (a) ve yandan (b)
gorunts.

Gorintii tabanli nokta bulutu igin ¢ekilen Nadir ve Egik hava fotograflar1 Pix4D

yaziliminda ayr1 ayr1 islenmistir.

Nadir ugus Mayis 2017°de 120 m yiikseklikten yapilarak toplamda 420 fotograf elde
edilmistir. Fotograflarin ortalama GSD degeri 4.41 cm’dir. Ugus Oncesi, araziye 7 adet
YKN tesis edilmis ve GPS ile koordinatlar1 Ol¢iilmiistiir. %70 bindirme oraniyla
yapilan uguslarda yiiksek Ortiisme oranlar1 elde edilmistir. Yapilan 15 desteleri

dengelemesine gore ortalama hata 0,128 pikseldir.
Test alanina ait tiretilen nokta bulutunda toplam 6 264 220 nokta bulunmaktadir. Nadir

ucus ile liretilen nokta bulutunun gergek renkli ve yiikseklige gore renklendirilmis ham
nokta bulutu Sekil 4.32’de verilmistir.
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Sekil 4. 32 Bergama test alamina Nadir ugusa ait gercek renkli (8) ve yiikseklige gore
renklendirilmis (b) ham nokta bulutu.

Ayn1 bolgede yine Mayis 2017°de yapilan egik ucusta da benzer sekilde 120 m’den
uculmus ve 415 fotograf elde edilmistir. Fotograflarin ortalama GSD degeri 7.59
cm’dir. Ugus Oncesi, araziye tesis edilen 7 adet YKN ile veriler referanslandirilmistir.
Nadir ugusta oldugu gibi %70 bindirme oraniyla fotograflar elde edilmistir. Yapilan 15in
desteleri dengelemesine gore ortalama hata 0,117 pikseldir. Toplam 415 fotograf
kullanilarak goriintii tabanli nokta bulutu iiretilmistir. Test alanina ait yogun nokta
bulutunda toplam 11 409 853 nokta bulunmaktadir. Egik ugus ile iiretilen nokta
bulutunun gergek renkli ve yiikseklik kodlu ham nokta bulutu Sekil 4.33’te verilmistir.

Sekil 4. 33 Bergama test alanina ait Egik ugusa ait gercek renkli ve yiikseklige gore
renklendirilmis ham nokta bulutu.
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Egik nokta bulutu daha fazla sayida nokta icermektedir. Dogal olarak yogunlugu daha
fazladir. Bunun temel sebebi Egik ugusta objelerin yan yiizlerinin daha fazla
goriilebilmesi ve buralarda nokta iiretilebilmesidir. Nokta yogunluklartyla ilgili bolim
basinda verilen Cizelge 4.5’e bakilabilir. Goriintli tabanli her iki verinin ugusuna ait

temel bilgiler 6zet olarak Cizelge 4.9°de verilmistir.

Cizelge 4. 9 Nadir ve Egik ucuslara ait bilgiler.

Nadir Egik

Ucus yiiksekligi 120 120
Bindirme orani %70 %70
Fotograf sayis1 420 415

Yer ornekleme araligi (cm) 4,41 7,59

Yer kontrol noktasi 7 7

Eslenik nokta sayis1 208682 227614
Toplam nokta sayisi 6 264 220 11 409 853

Gorinti tabanli nokta bulutlarinda LIDAR verisinde oldugu gibi, aykir1 deger durumu
yoktur. Fakat LiDAR ve goriintii tabanli nokta bulutlar1 arasindaki zaman farki
sebebiyle, test alaninda degisen objeler mevcuttur. Bu sebeple uygulama sirasinda veri
setleri arasinda bagdastirma isleminden 6nce veriler arasindaki mesafelere bakilmistir.
Bunun i¢in LiIDAR nokta bulutu referans alinarak noktadan noktaya ya da point-to-point
diye tabir edilen veriler aras1 mesafe 6lgme islemi yapilmistir. Bu islem sonucunda

maksimum uzakliga sahip noktalar bulunmustur (Sekil 4.34).

Sekil 4. 34 Bergama test alanina ait Nadir ve Egik nokta bulutlarnin LIDAR nokta bulutuna
uzakliklari (m).
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Veriler aras1 mesafe 6l¢iimii LIDAR verisi referans alinarak Nadir ve Egik igin ayr1 ayri
yapilmistir. Sekil 4.34’te goriildiigii gibi bolgede yapilan yeni bir bina LIDAR verisinde
mevcut degildir. Bu sebeple Nadir verisinde 14.05 m ve Egik verisinde 14.27 m
maksimum bir fark ¢ikmaktadir. O ile 1 m dolaylarindaki farklar bitki ortiisii ve kiigiik
agaclardan, 1 m’den biiyiik ve ortalama 14 m arasindaki farklar ise biiyiik agaclar ve
binaya ait duvarlardan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Bunlarin disinda bdlgede 3 m
derinliginde LIDAR verisinde olmayan fakat ugus verilerinde olan yeni bir kaz1 alani da
mevcuttur. Veri setleri arasindaki zaman farki sirasinda test alaninda meydana gelen bu

degisimler bagdastirma isleminin dogrulugunu diistirmektedir.

Bagdastirma islemi IEYN algoritmas: ile farkli iterasyon ve nokta sayilar1 igin
denenmistir. Ciinkii literatiirde de gectigi lizere nokta sayisi ve iterasyon sayisinin
arttirillmasi, zaman alsa da hatayr diisirmektedir. Sonugta 100 iterasyon ve 1000000
noktanin tstiinde anlamli degisiklik elde edilemedigi ig¢in bu parametrelerde islemler
birakilmistir. Nadir ve Egik verilerinin bagdastirilmasi i¢in 100 iterasyon ve 1000000

nokta ile elde dilen doniisiim matrisleri Sekil 4.35te verilmistir

Transformation matrix Transformation matrix

1,000 0.000 -0.000 0999 0.001 -0.002

-0.000 1.000 -0.000 -0.001 0.999 0.000

0.000 0.000 1.000 0.002 -0.000 0.999

0.000 0.000 0.000 [ 0.000 0.000 0.000

Scale: 0.999516 (already integrated in above matrix!) | Scale: 0999188 (already integrated in above matrix!)
________________ I A ——

Theoretical overlap: 100% Theoretical overlap: 100%

This report has been output to Console (F8) i This report has been output to Console (F8)

Jg n@

Sekil 4. 35 Bagdastirma iglemi sonucunda elde edilen (A) Nadir ve (B) Egik nokta bulutlarina
ait KOH ve doniisiim matrisleri.

Bagdastirma islemi bina izdiisiim alanlarinin seklini etkilememekte fakat fiziksel olarak
objelerin arazideki yerini etkilemektedir. Bu durum da referans veri ile ortiismeyi
dogrudan etkileyerek hesaplanacak olan dogruluk parametrelerini ve Z koordinatlarina

ait KOH’u ¢ok az da olsa etkilemektedir.
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4.3.1 Bergama Test Alam LIDAR Nokta Bulutu

Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi yiikseklik modellerini iiretmeden &nce, ham nokta

bulutunun yer ve obje noktalar1 birbirinden ayrilmistir (Sekil 4.36).

Sekil 4. 36 Bergama-LiDAR verisine ait yer (a) ve obje (b) noktalari.

Filtreleme islemi, 1 m grid boyutu (CR), 500 iterasyon ve 0.2 m esik deger (CT)
parametreleri ile CSF algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Bu parametreler veri setinin
nokta yogunlugu ve topografyanin durumuna gore belirlenmistir. Ham nokta bulutu en
yakin komsuluk enterpolasyonu ile 50 cm ¢Oziniirliigiindeki YM diretimi igin

kullanilmistir. Uretilen YM Sekil 4.37°de verilmistir.
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Sekil 4. 37 Bergama-LiDAR verisine ait YM.
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Ham nokta bulutundan elde edilen yer noktalari, yine en yakin komsuluk enterpolasyon
yontemi kullanilarak 50 cm ¢oziiniirlikkte SAM tiretilmistir (Sekil 4.38).

Lejant y
Bergama_Lidar_SAM w E
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Sekil 4. 38 Bergama-LiDAR verisine ait SAM.

YM ve SAM goriintiilerinin farki alinarak tiretilen nNYM ise Sekil 4.39’da verilmistir.

"
-
-
Bergama_Lidar_nYM W E
e High : 17,32
0 100 200 m
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Sekil 4. 39 Bergama-LiDAR verisine ait nYM.

Bergama ¢aligma alaninda binalar kampiis test alaninda oldugu gibi birbirine uzak, fakat
Istanbul test alaninda oldugu gibi agaglar binalara ok yakin ve yiiksektir. Bu sebeple

doku parametresi tliretilmeden 6nce bu alanda 6ncelikle Asmnma operatorii uygulanarak
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sinirlar netlestirilmis ve agaclar ile binalarm ayrimi saglanmistir (Sekil 4.40).

Sekil 4. 40 Morfolojik islemlerden once (a) ve sonra (b) nYM.

Sekil 4.40’te calisma alanmin bir kismu verilmistir. Sekil 4.40 (b)’de goriildiigii gibi
morfolojik islemlerden sonra agag¢larin cogu filtrelenmis ve bina sinirlar1 netlesmistir.
Cok yiiksek ve genis agaglar tamamen gitmemistir. Ayrica binalara yakin ve yiiksek
olanlar da kismen kalmistir. Fakat bunlar doku iiretiminde elemine edilmektedirler.
Cinkii asinma operatorii sonrasi piksel komsuluklar1 degistigi i¢in doku 6zellikleri de
degismektedir. Asinma isleminden sonra Benzemezlik doku parametresi liretilerek bina
izdiisim alanlar1 elde edilmistir. Asinma Oncesi ve sonrasi Benzemezlik doku

parametresindeki degisim Sekil 4.41°de verilmistir.

Sekil 4. 41 Bergama LiDAR verisine i¢in aginma islemlerden once (a) ve sonra (b) iiretilen
Benzemezlik doku parametresi.
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Sekil 4.41°de goriildiigii gibi Asinma operatdrii sonrast smirlar daha belirgin hale
gelmis ve ayrik agaglarin ¢ogu ya kaybolmus ya da kiiclilmiistiir. Bu kaybolus ya da
kiiciilme binalardan ayrilmalarini saglamistir. Bu durumun temel sebebi Asinma
sonrasinda boyutu degisen objelerin komsuluklarinin da degismis olmasidir. Bu sebeple
farkli komsuluklarda yani asinma oncesi ve sonrasinda farkli dokular elde edilmis olur.
Bu durum daha temiz yani az sayida objenin vektore donmesini ve normalde binalara
yapisik olan ¢ok yiiksek agaclarin da binalardan ayrilarak bina izdiislim alanlari,
bagimsiz hale gelmesini saglamistir. Asinma operatoriinde binalarin bozulmamasi, ayni
zamanda binalara yakin olan agaglarin da ayrilmasi i¢in 6nceki alanda oldugu gibi 3x3

boyutlarinda kiigiik bir kernel kullanilmustir.

Binalar1 vektor formatta elde etmek i¢in kullanilan renk dilimlemeden sonra izdiisiim
alanlar1 iretilmistir. Bu islem Asmma operatoriiniin etkisinin goriilmesi amaciyla
asinma oOncesi ve sonrasi i¢in de yapilmistir. Asinma operatorii uygulamadan 6nce elde

edilen bina izdiisiim alanlar1 Sekil 4.42°de verilmistir.

Sekil 4. 42 Morfolojik islemlerden 6nce iiretilen Bergama-LIiDAR verisine ait bina izdiisiim
alanlart.

Sekil 4.42°de gorildiigii gibi renk dilimlemede hangi siiflar olusturulursa olusturulsun,
binalar ¢ogu zaman agaclar ile karigmaktadir. Ustelik bu vektdr dosya, kullanici

karartyla binalarin secilip farkli bir dosyada kaydedilmesi ile olusturulmustur. Yani tiim
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kisitlamalara ragmen vektor olarak olusan objeler se¢ilmemistir. Bu sekildeki bir sonug,

elde edilen binalarin el ile tekrar diizeltilmesi gerektirmektedir.

Ayni1 yaklasim ile yani Benzemezlik degerlerine ait ortalama art1 bir standart sapma ile
yapilan renk dilimlemesi Asinma operatorii sonrasinda iiretilen Benzemezlik degerine
de uygulanmis ve binalar ile bazi miistakil objeler vektor olarak elde edilmistir. Bu

vektor izdlisiim alanlarindan sadece binalar segilerek farkl bir dosyaya kaydedilmistir
(Sekil 4.43).

0 75 150 m “‘*@"E
1

S

Sekil 4. 43 Morfolojik islemlerden sonra iiretilen Bergama-LIDAR verisine ait ilk bina izdiisiim
alanlari.

Sekil 4.43’deki binalarin, agaglardan neredeyse tamamen ayrilmis olan izdiisiim alanlari
acikca goriilmektedir. Zikzakli olan bu izdiisiim alanlar1 basitlestirilerek son izdiisiim

alanlar1 elde edilmistir (Sekil 4.44).
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Sekil 4. 44 Basitlestirilmis bina izdiisiim alanlari.

Bergama LiDAR verisinin Onerilen yontem ile elde edilen izdiisiim alanlarinin

karsilastirilmas1 amaciyla Envi yazilimi ile de binalar tespit edilmistir (Sekil 4.45).

0 75 150 m “”@"E
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Sekil 4. 45 Envi LIiDAR yazilim ile iiretilen Bergama-LIDAR verisine ait bina izdiisiim
alanlart.

Sekil 4.45°te gorildiugii gibi, Envi yazilimi genel olarak binalarin tamamini bulmakla
beraber birkag yakin agaci da bina gibi kabul etmistir. Kompleks bir binay1 da iki farkli

bina olarak elde etmistir. Fakat binalara yapisik agaclar1 basarili sekilde ayirmistir. Envi
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yazilimmin en billyilk dezavantaji izdiisim alanlarini ¢ok asir1 yuvarlayarak daha
yumusak ylizeyler {iretmesidir. Bu durum da detaylarin kaybolmasina, bina kdselerinin

degismesine ve dogal olarak binanin orijinal seklinin bozulmasina sebep olmaktadir.

Onerilen yontem ile elde dilen ve basitlestirilen izdiisiim alanlar1 Bergama bolgesine ait

referans veri ile karsilastirilmistir (Sekil 4.46).

i Lejant
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Sekil 4. 46 Bergama-LiDAR verisine ait onerilen yontemle elde edilen bina izdiisiim alanlar1 ve
referans binalar.

Sekil 4.46’da gorildigi gibi, referans veri ve LIDAR verisi arasinda eksik bina
ortiismeleri mevcuttur. Bu durumun iki sebebi vardir. Birinci sebebi referans veri ve
LiDAR verisi arasinda zaman farki bulunmaktadir. Tkinci durum ise Bergama test alani
bolgesinde yapilasmanin heniiz tamamlanmamasidir. Bu sebeple, bulunan bazi binalarin
referans veride karsiligi mevcut degildir. Fakat bulunan binalar referans veri ile biiyiik
oranda ortiistiirmektedir. Bulunan binalarin geometrik olarak detay seviyesi ¢ok
fazladir. Girinti ¢ikint1 seklinde olan bu detaylar kismen ¢ikarilabilmigse de genel olarak

bulunan izdiisiim alanlarmin i¢inde kalmistir.
Gorsel analizden sonra dnceki test alanlarinda oldugu gibi metrik bir sonug elde etmek

icin alan bazl karsilastirmalar yapilmis ve hesaplanan sonuclar ortalama olarak Cizelge

4.10°da verilmistir.
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Cizelge 4. 10 Bergama-LiDAR verisine ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).

LIDAR (%)

Uretici Dogrulugu 92,81
Kullanici Dogrulugu 94,59
Kalite 88,13

Cizelge 4.10’a gore iiretilen izdiisiim alanlart ile referansin neredeyse %93’liik bir kismi
ortiismektedir. Yine son kullanici i¢in hesaplanan dogruluk nerdeyse %95°tir. Yani
alanlarin neredeyse sadece %5’lik bir kismi aslinda bina degildir. Calismanin genel
kalitesi ise referans ile Ortiisen alanin referans ve Onerilen alanlarin toplamina orani
olarak %88 oldugu goriilmektedir. Hesaplamalara referans veride olmayan binalar
katilmamis, sadece referans ve modelde Ortiisen binalar kullanilmistir. Calisma
kapsamindaki Bergama test alanda bulunan binalarin krokileri EK.5 ‘te ve LIDAR verisi

hesaplamalar1 EK.6’da bulunmaktadir.

4.3.2 Bergama Test Alan1 Nadir Ucus Nokta Bulutu

Bergama test alanma ait ikinci veri, nadir ugustan elde edilen nokta bulutudur. Diger
test alanlarinda oldugu gibi 6ncelikle CSF algoritmasi kullanilarak ham nokta bulutu
obje ve yer noktalar1 olarak ikiye ayrilmistir. Filtreleme parametreleri olarak 1 m grid
boyutu (CR), 500 iterasyon ve 0.3 m esik deger (CT) belirlenmistir. Bu parametreler
nokta yogunlugu ve arazi topografyasina gore belirlenmistir. Ayrimi yapilan yer ve obje

noktalar1 Sekil 4.47°de goriilmektedir.

o

Sekil 4. 47 Bergama-Nadir ugus verisine ait yer (a) ve obje (b) noktalar1.
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Yine ham nokta bulutu en yakin komsuluk enterpolasyonu kullanilarak 50 cm

¢cozlniirliigindeki YM tiretimi i¢in kullanilmustir (Sekil 4.48).

Lejant !
Bergama_Nadir_YM w E
o 100 200m | T Hon:9s.92
| — - 63 S

Sekil 4. 48 Bergama-Nadir ugus verisine ait YM.

CSF algoritmasiyla elde edilen yer noktalar ise benzer sekilde en yakin komsuluk

enterpolasyonu ile 50 cm ¢6ziiniirliigiindeki SAM iiretiminde kullanilmustir (Sekil 4.49).

Lejant N

Bergama_Nadir_SAM w >E
- il 200m | oy High: 7963 ¢
|
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Sekil 4. 49 Bergama-Nadir ugus verisine ait SAM.
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Daha sonra, YM ve SAM goriintiileri kullanilarak nYM {iretilmistir (Sekil 4.50).
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Sekil 4. 50 Bergama-Nadir ugus verisine ait nYM.

Daha sonra nYM’ye morfolojik Asinma operatorii uygulanmistir. Asinma operatorii
once ve sonrasina ait nYM’lerden Benzemezlik doku parametresi iiretilerek izdiisim
alanlar1 elde edilmistir (Sekil 4.51).

Sekil 4. 51 Bergama Nadir verisi i¢in asinma islemlerden once (a) ve sonra (b) iiretilen
Benzemezlik doku parametresi.
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Sekil 4.51°de de goriildiigii gibi bina smirlar1 daha belirgin hale gelmis ve agaclar ile
baz1 objeler silinerek, calisma bolgesi obje anlaminda daha temiz bir hal almistir.

Asinma operatorii Oncesi iiretilen bina izdiisiim alanlar1 Sekil 4.52°de verilmistir.

Sekil 4. 52 Morfolojik islemlerden once iiretilen Bergama-Nadir ugus verisine ait bina izdiisiim
alanlari.

Morfolojik Asinma operatorii 6ncesinde, Bergama bolgesine ait LIDAR veri setinde
karsilagildig1 gibi Nadir veri setinde de agaglar binalara yapisik olarak, izdiisiim alanina
katilmis durumdadir ve agaglarin temizlenmesi i¢in kullanici miidahalesine ihtiyag
duyulmaktadir. Fakat morfolojik Asmma operatorii sonrasinda {iretilen alanlar da ise

agaclardan tamamen ayrilmis durumdadir (Sekil 4.53).
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Sekil 4. 53 Morfolojik islemlerden sonra iiretilen Bergama- Nadir ugus verisine ait ilk bina
izdiistim alanlart.

Sekil 4.53’te goriildiigii gibi bulunan izdiisiim alanlar1 zikzakli haldedir. Yine 50 cm
esik degeri ile elde edilen bina izdiisiim alanlar1 basitlestirilerek son izdiisiim alanlari

elde edilmistir (Sekil 4.54).

~
“‘é i
0 75 150 m
s

Sekil 4. 54 Basitlestirilmis bina izdiisiim alanlari.

Sekil 4.54°teki Nadir verisinden basitlestirilmis son izdiisiim alanlar1 ve Sekil 4.44 ‘te

verilen LIDAR verisine ait basitlestirilmis son izdiisiim alanlar1 karsilastirilinca Nadir
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verisinde bina detaylarinin daha fazla yakalandig1 soylenebilir. Bu durumun Nadir nokta
bulutunun daha yogun olmasindan ve buna bagl olarak iiretilen yiikseklik modellerinde
objelerin daha detayli olugsmasindan kaynaklandigi disiiniilmektedir. Bergama LIDAR
verisinde oldugu gibi Bergama Nadir verisinden elde edilen nokta bulutu da Envi

yazilinda islenerek bina izdiisiim alanlar1 elde edilmistir (Sekil 4.55).

N
0 75 150 m
L N

Sekil 4. 55 Envi LIDAR yazilimi ile iiretilen Bergama-Nadir ugus verisine ait bina izdiisiim
alanlari.

Sekil 4.55’te goriildiigii gibi, Bergama Nadir verisinde tespit edilemeyen binalar oldugu
gibi karmasik binalar da farkli bina gibi algilanmistir. Fakat genel yaklasim olarak
onceki ti¢ uygulamada goriildiigi gibi binalar1 yumusatarak bina izdiistim alanlarini

bozmus ve kdse noktalar1 bliyiik oranda kaybolmustur.

Onerilen yontem ile iiretilen izdiisiim alanlar1 Bergama bdlgesine ait referans veriyle

karsilastirilmstir (Sekil 4.56).
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Sekil 4. 56 Bergama-Nadir ugus verisine ait onerilen yontemle elde edilen bina izdiistim alanlar1
ve referans binalar.

Sekil 4.56°da goriildiigii iizere referans veri ile IHA ucus tarihi arasinda zaman farki
bulunmaktadir. Bu sebeple dnceki uygulamada karsilasilan referansta bulunmayan bina
durumuyla Nadir verisinde de karsilasilmistir. Elde edilen izdiisiim alanlar1 referans
veriye giiney duvarlarinda teget gibi goriinmekte ve kuzey de ise referanstan
tasmaktadir. LIDAR verisine gore Nadir izdiisiim alanlar1 referans veriden daha genis
bir alan1 kapsamis denebilir. Metrik analiz i¢in hesaplanan degerler Cizelge 4.11°de

verilmistir.

Cizelge 4. 11 Bergama-Nadir ugus verisine ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).

NADIR (%)

Uretici Dogrulugu 99,18
Kullanic1 Dogrulugu 90,51
Kalite 89,83

Uretilen alanlar referans1 kapsadigi i¢in referansm tamamina yakini bina olarak
bulunmustur. Disarda kalan yani bina diye bulunan fakat aslinda referans veride
bulunmayan alanlar LIDAR verisi sonuglarina gére daha fazladir. Bu da kullanici
dogrulugunu LIiDAR verisine gore disiirmektedir. Hesaplamalara referans veride

olmayan binalar katilmamis, sadece referans ve modelde ortiisen binalar kullanilmistir.

81



Calisma kapsamindaki Bergama test alanda bulunan binalarin krokileri Ek.5 ‘te ve

Nadir verisi hesaplamalar1 Ek.7’de bulunmaktadir.

4.3.3 Bergama Test Alam1 Egik Ucus Nokta Bulutu

Nadir verisinde oldugu gibi once ham nokta bulutunun yer ve obje noktalarinin
ayrilmasi iglemi yapilmistir. CSF algoritmasi kullanilarak ham nokta bulutu obje ve yer
noktalar1 olarak ikiye ayrilmistir. Filtreleme parametreleri olarak 1 m grid boyutu (CR),
500 iterasyon ve 0.3 m esik deger (CT) belirlenmistir. Bu parametreler nokta yogunlugu
ve arazi topografyasina gore belirlenmistir. Ayrimi yapilan yer ve obje noktalar1 Sekil

4.57°de verilmistir.

Sekil 4. 57 Bergama-Egik ucus verisine ait yer ve obje noktalart.

Ham nokta bulutundan en yakin komsuluk enterpolasyonu ile 50 cm ¢oziiniirliigiinde
iiretilen YM Sekil 4.58°de verilmistir.
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Sekil 4. 58 Bergama-Egik ucus verisine ait YM.

CSF algoritmasiyla elde edilen yer noktalari ise SAM {iretiminde kullanilmistir. En

yakin komsuluk enterpolasyonu ile 50 cm ¢oziiniirlikkte liretilen SAM Sekil 4.59°da

verilmistir.

Lejant
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Sekil 4. 59 Bergama-Egik ucus verisine ait SAM.

YM ve SAM goriintiilerinin fark: alinarak tiretilen nYM ise Sekil 4.60°ta goriilmektedir.
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Sekil 4. 60 Bergama-Egik ugus verisine ait nYM.

Morfolojik Asinma operatorii uygulanmadan ve uygulanmamis nYM’lerden firetilen

Benzemezlik doku parametreleri Sekil 4.61°de verilmistir.

Sekil 4. 61 Bergama Egik verisi ig¢in asinma islemlerden once (a) ve sonra (b) iiretilen
Benzemezlik doku parametresi.

Sekil 4.61°de bina smirlarmin belirginligi ve agaclar ile bazi objelerin giderilmesi
durumu, Asinma operatorii 6ncesi ve sonrasinda agikga goriilebilmektedir. Morfolojik
Asinma operatorii uygulanmadan 6nce elde edilen bina izdiisiim alanlar1 Sekil 4.62°de

verilmistir.
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Sekil 4. 62 Morfolojik islemlerden 6nce liretilen Bergama- Egik ugus verisine ait bina izdiisiim
alanlari.

Sekil 4.62°de goriildiigii tizere, agaglar binalara yapisik halde goriilmektedir. Asinma

operatorii sonrasinda elde edilen izdiisiim alanlar1 ise Sekil 4.63°te goriilmektedir.

0 75 150 m “"‘@"

s

Sekil 4. 63 Morfolojik islemlerden sonra fiiretilen Bergama- Egik ucus verisine ait ilk bina
izdiisiim alanlari.

Sekil 4.63’te asmnma operatOriiniin basarisi, filtrelenen agaglarda ve daha keskin bina
smirlarinda agikca goriilmektedir. Zikzakli olan bu izdiisiim basitlestirme yapilarak son

izdiistim alanlar1 elde edilmistir (Sekil 4.64).
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Sekil 4. 64 Basitlestirilmis bina izdiisiim alanlari.

Egik veriden elde edilen alanlarin LIDAR ve Nadir verilerine gére daha dar bir alani
kapsadig1 soylenebilir. Fakat benzer sekilde agaclardan arindirilmig alanlar elde
edilmistir. Nadir verisinde oldugu gibi Egik nokta bulutu da Envi yaziliminda da

islenmis ve bina izdiisiim alanlar1 elde edilmistir (Sekil 4.65).

0 7% 150 m “‘@""
.| s

S

Sekil 4. 65 Envi LIDAR yazilimi ile iiretilen Bergama- Egik ugus verisine ait bina izdiisiim
alanlar1.

Sekil 4.65’te goriildiigii lizere, Envi yazilimi Bergama bolgesine ait olan daha onceki
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LIDAR veri setinden daha kotii bir sonug tiretmistir. Nadirden ise daha fazla bina
bulmasimna ragmen benzer sekilde karmasik binalar1 farkli binalarmis gibi ayirmis ve
baz1 toplu agaclar1 bina olarak tespit etmistir. Onceki ii¢ uygulamada goriildiigii gibi
binalar1 yumusatarak bina izdlisiim alanlarin1 bozmus ve kose noktalar1 biiylik oranda
kaybolmustur. Onerilen yontem ile iiretilen izdiisiim alanlar1 Bergama bolgesine ait

referans veriyle karsilastirilmustir (Sekil 4.66).

Lejant
Referans W= b —E
0 75 150 m | ™ ginaler_s

Sekil 4. 66 Bergama- Egik ugus verisine ait 6nerilen yontemle elde edilen bina izdiisiim alanlari
ve referans binalar.

Diger veri setlerinde oldugu gibi Referans veri ile IHA ucusu arasmdaki zaman
farkindan dolay1r referansta olmayan binalar da g¢alismada tespit edilmistir. Nadir
sonuglarina gore alanlarin kiiciildigli belirtilmisti. Elde edilen alanlar giiney taraftan
referans verinin iginde kalmig gibi goriilmektedir. Bulunan alanlara iliskin analiz

sonuglar1 Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4. 12 Bergama-Egik ugus verisine ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).
EGIK (%)
Uretici Dogrulugu 86,76

Kullanici Dogrulugu 93,18
Kalite 81,64
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Cizelge 4.12°deki iiretici dogruluna gore, Egik ugus verisinde referans verinin ortalama
olarak yaklasik % 87’si tespit edilebilmistir. Her ne kadar alanlarin kiigiilmesi
sonrasinda referans i¢inde daha ¢ok alan ve disinda daha az kalmasi beklenmisse de bu
kiigiilme referansin i¢inde de olmustur. Bir anlamda referans giliney bdlgede bulunan
alan1 i¢ine almis ya da bulunan alan kuzeye dogru kaymis gibi diisiiniilebilir. Zaten
Nadir ve Egik verilerinde bina bazli bulunan alanlar kontrol edildiginde Egik veride
izdiisiim alanlarinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu durum Egik ucusta binalarin
daha alt kisimlarin1 gorebilmemizden kaynaklandigi ve bu darligin aginma operatorii ve

basitlestirmenin de etkisiyle daha da artmaktadir.

Yapilan dogruluk hesaplamalarina referans veride olmayan binalar katilmamis, sadece
referans ve modelde Ortlisen binalar kullanilmistir. Calisma kapsamindaki Bergama test
alanda bulunan binalarin krokileri Ek.5’te ve Egik verisi hesaplamalar1 Ek.8 ‘de

bulunmaktadir.

Bergama bolgesinde ki ti¢ farkli verinin yilikseklik modelleri de goriintii tabanli olarak
karsilagtirilmistir. Bu amagla YM-‘leri arasinda goriintii bazli korelasyona bakilmigtir

(Cizelge 4.13).

Cizelge 4. 13 Bergama bolgesinin YM'leri arasindaki korelasyon katsayilari.

LiDAR Nadir Egik
LiDAR 1.000 0.964 0.983
Nadir 0.964 1.000 0.959
Egik 0.983 0.959 1.000

Tablo sonucuna gore 50 cm ¢oziiniirliigiindeki YM’ler arasinda c¢ok ciddi bir fark
bulunmamaktadir. LIDAR verisi referans almirsa Egik veriden {iretilmis YM 0.98
korelasyon kat sayisiyla Nadir verisinden daha yiiksek benzerlige sahiptir. Korelasyon
hesabi diginda yiikseklik kontrolii de yapilmistir. Bu amagla arazide GPS ile 6l¢iilmiis 5
adet noktanin Z degerleri ve bunlara karsilik gelen SAM degerleri kullanilarak karesel

ortalama hesaplanmstir (Cizelge 4.14).
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Cizelge 4. 14 Bergama bolgesinin SAM’larina ait KOH'lar (m).
Zcps SAMLipAR  SAMpadir  SAMEgix

Noktal 8375  68.501 68.16 68.473
Nokta2 72038  72.065 72.002  72.097
Nokta3  67.054  67.049 67.085  67.068
Nokta4 66605  66.899 66.879  66.867

Nokta5 65812  65.962 65.825  65.864
KOH 0.158 0.157 0.143

Zgps GPS ile dlgiilen kontrol noktalarmi, SAMiipar, SAMnadi, SAMggik ise iiretilen
SAM’da 6lgiilen noktalar1 ifade etmektedir. Cizelge 4.14’teki referans noktalara gore
en yiksek dogruluk, Egik verisinden iiretilmis SAM verisine aittir. Fakat genel olarak
hem nokta degerleri hem de KOH degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu

goriilmektedir.
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4.4 Vaihingen Test Alam

Vaihingen sehri nehir kiyisinda, kismen tepelik ve agaclik bir sehirdir. Bu sehre ait
temin edilen veri setinde 18 946 433 nokta bulunmaktadir. Aykir1 degerler
filtrelendikten sonra geriye kalan ham veri setinde 18 564 391 nokta bulunmaktadir.
Ham veri setinden calisma grubunun istedigi 3 alt bolge ¢ekilerek, her bolge bagimsiz
islenmistir. 1.bdlge, Vaihingen sehir merkezinde tarihi binalarin ve agaclarm oldugu bir
alan, 2.bolge, agaglarla gevrili yiiksek katli binalarm oldugu bir bolge, 3.bolge, daha ¢ok
agaclik ve bagimsiz algak binalarm oldugu bir bolgedir. Nokta bulutu ve alt bolgeler
Sekil 4.67°de goriilmektedir.

Sekil 4. 67 Vaihingen test alanina ait LIDAR nokta bulutu (a) ve ortofoto {izerinde gosterilen ti¢
alt bolge (b).

Calismada, dnce istenen alt bolgeler tiim veri setinden ayrilmustir. 11k olarak diger test

alanlarinda oldugu gibi Envi yazilimiyla da binalar bulunmustur (Sekil 4.68).
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1.Bélge 2.BSIge 3.Béige

Sekil 4. 68 Envi LIDAR yazilimi ile iiretilen Vaihingen test alanindaki ii¢ alt bolgeye ait bina
izdiistim alanlart.

Sekil 4.68’de goriildiigii gibi, Envi yazilimi bina tespiti anlaminda bazi bolgelerde iyi
sayilabilir. Fakat bina sekil ve biitiinliigli anlaminda sonuglar ¢ok koétiidiir. Birinci
bolgede agaglar da binalara katilmis durumdadir. Bu da bina izdiisiim alanin1 dogrudan
degistirmistir. Ikinci bdlgede karmasik binalar1 farkli binalarmis gibi ayirmis ve
binalarin girinti - ¢ikintilar1 ile koselerini yuvarlanmistir. Uciincii bdlge Envi
yazilimmm en basarili oldugu bolge olmasina ragmen bazi binalar1 yakindaki diger

binalara bolerek sekilleri tamamen bozmustur.

Envi uygulamasindan sonra Onerilen yontem uygulanmistir. Bunun i¢in yine CSF
algoritmas1 ile her bir alt bolgeye ait yer ve obje noktalari ayrilmistir. Filtreleme
isleminde 1 m grid boyutu (CR), 500 iterasyon ve 50 cm esik deger (CT) parametreleri
kullanilmistir. Daha sonra YM, SAM ve nYM iiretilmistir. Her {i¢ bolgeye ait nYM
Sekil 4.69°da goriilmektedir.

1.Bolge

Sekil 4. 69 Vaihingen test alanindaki ii¢ alt bolgeye ait nYM'ler.
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Daha sonra nYM goriintiilerine Morfolojik Asinma islemleri uygulanmstir. Ozellikle
3.bolgede cok fazla aga¢ olmasi, bu aga¢larin binalara ¢cok yakin ve yapisik olmasi ve
baz1 agaclarin tek katli binalardan yliksek olmasi biiyiik problem olmaktadir. Ciinkii
agaclarla beraber bu binalarda aginmaktadir. Ayrica 1. ve 3. bolgelerde ¢ok yakin ve
bitisik nizam binalar da problem olusturmaktadir. Her {i¢ bolgede de binalara yapigik
cok fazla detay bulundugunu diger arastirmacilar da ifade etmektedir (Du et al. 2017).
Teras, orta bahge ve agaglardan kii¢lik bina drnekleri Sekil 4.70°te goriilmektedir.

Sekil 4. 70 Vaihingen test alamindaki detay drnekleri.

Asmma islemlerden sonra Benzemezlik doku parametresi iiretilmis ve bina alanlar1 elde

edilmis ve bu alanlar referans veri ile kiyaslanmustir (Sekil 4.71).

Vaihingen 1.Bdlge Referans ve Bulunan Binalar | |Vaihingen 2. Bélge Referans ve Bulunan Binalar Vaihingen 3. Bélge Referans ve Bulunan Binalar
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Sekil 4. 71 Vaihingen test alanindaki {i¢ alt bolgeye ait Onerilen yontemle elde edilen bina
izdiislim alanlar1 ve referans binalar.
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Vaihingen veri seti alt bolgeleri igin verilen referans binalarda 2,5 m? den daha biiyiik
tiim bina, kuliibe vb. objeler mevcuttur. 1., Il. ve I1l. Bolgeler icin sirasiyla 37, 14 ve 56
bina bulunmaktadir. Caligma kapsaminda yapilan bina tespiti sonuglar1 Cizelge 4.15°te

verilmistir.

Cizelge 4. 15 Vaihingen test alanina ait referans, bulunan ve bulunamayan bina sayilari.

Referans Bulunamayan Bulunan

1.Bolge 37 8 20
2.Bolge 14 3 9
3.Bolge 56 23 33

Birinci bélgede hi¢ bulunamayan 8 binann 7 si 5 m?’nin altinda kuliibe gibi kiigiik
binalardir. Bulunamayan diger bina ise, Sekil 4.71°de verilen detaylardan en iistte
goriilen muhtemelen balkon ya da teras gibi aslinda bagimsiz bir bina olmayan bitigik
nizamda bir objedir. Benzer sekilde diger bolgelerde de bu tarz objeler bulunamamastir.
Yine avlu olan bir alan da asinarak izdiisiim alaninda bulunamamistir. Ayni yiikseklikte
ve bitisik nizam olan binalar bina olarak bulunmus fakat bagimsiz smirlar tespit
edilememistir. Bu binalar tek bir bina kabul edildigi i¢in bulunan bina sayis1 diisiik
olmaktadir. Zaten bir¢ok arastirmaci bina smirlarindan bahsetmeden sadece tespit
sonuglarim vermekte ve kullandiklari yaklasima gore 50 m? alana sahip ya da belli bir
yiiksekligin tizerindeki binalar i¢in sonuglarini sunmaktadirlar (Du et al. 2017). Ayrica
bazi doku parametreleri yiikseklik farkinin ¢ok oldugu alanlarda bazi kiigiik objelere ait
dokular1 bulmakta yetersiz kalmaktadir. Tez kapsamindaki uygulamada da benzer
sekilde ¢ok kiiciik ve gorece algak binalar tespit edilememistir. Dogruluk degerleri
sadece tespit edilen binalar kullanilmistir. Hesaplamalar daha once Sekil 4.30’da
anlatilan yaklagimla hesaplanmistir. Her ii¢ bdlgeye ait hesaplanan ortalama dogruluk

degerleri Cizelge 4.16’te verilmistir.

Cizelge 4. 16 Vaihingen test alan1 ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).

Bolge 1 Bolge2 Bolge 3
Uretici Dogrulugu 77,34 97,34 96,03
Kullanic1 Dogrulugu 98,80 91,53 94,34
Kalite 76,60 89,44 90,99

1.bolgede referans binalarin bulunma orani disiiktiir. Yukarida anlatilan objelerin detay
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ozelliklerinden dolay1 bulunan bina alanlari, referans bina alanlarinin iginde kalacak
sekilde agmnmistir. Diger bir deyisle referans alanlar model alanlar1 kapsamistir. Bu
durumda bina diye bulunan fakat referansta olmayan alan orani ¢ok az oldugu i¢in

kullanict dogrulugu yiiksek ¢ikmaktadir.

2.bolgede bulunan alanlar referansi biiyiik oranda kapsamaktadir. Bu durumda referans
alanlarin ¢ogu bina olarak dogru bir sekilde bulunabilmistir. Fakat bu bolgedeki
binalarin ¢ok fazla koseleri olmasi ve bu kdselerin tam anlamiyla yakalanamamasi
kullanic1 dogrulugunu, iiretici dogruluguna gore diistirmiistiir. Bu bdlgedeki agaclarin

binalardan daha uzak olmas1 da avantaj saglamistir.

3.bolge de ikinci bolge gibi benzer bir durumdadir. Yani bulunan alan kismen referansi
kapsamistir. Fakat bu bolgedeki binalarda kapi istii koruma, bina girislerindeki
yiikseklikler ya da posta kutusu gibi detaylar ¢ok fazladir ve bunlar referans veride
mevcuttur. Bu sebeple tiretici dogrulugu 2.bdlgeden biraz daha diisiiktiir. 3.bolgenin en
biiyiikk dezavantaji agaglardan kiigiik binalarm ¢ok olmasidir. Bu objeler, ya Asinma
operatorii uygulanirken, ya da izdiisim alanlar1 tretimindeki esik deger belirleme
sirasinda otomatik olarak vektor hale getirilememektedir. Bu binalar1 tespit i¢in esik
deger degistirildiginde ise, bu binalardan biiyiik ve binalara yapisik agaglar da vektor
hale gelmektedir. Bu sebeple Onerilen yontemin diger bolgelerde oldugu gibi aynen

uygulanmasi ve bu kiiclik binalarin bulunamamasi kabul edilmistir.

Tez ¢alismasi kapsamindaki Vaihingen test alanda bulunan binalarin krokileri EK.9 ‘da
ve her li¢ bolgeye ait hesaplamalar sirasiyla Ek.10-12-14 ‘te bulunmaktadir. Vahingen
birinci bdlge de %76,6 ikinci bdlgede %89,4 ve liciincii bolgede %90,9 ortalama kalite
degerleri elde edilmistir. Vaihingen test alanina ait giincel sonuglar ISPRS tarafindan

ilan edilmektedir (int.Kyn.4).
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4.5 Bulgular

Tez ¢alismasindaki her test alaninin ve her veri setinin 6zellikleri bir birinden farklidir.
Bu sebeple hesaplanan iiretici ve kullanict dogruluklari ile kalite degerleri birbirinden
farklidir. Tez calismasi kapsaminda uygulama yapilan 4 test alanina ait elde edilen
iiretici dogrulugu, kullanici dogrulugu ve kalite parametrelerinin ortalama degerleri

Cizelge 4.17°de bir arada verilmektedir

Cizelge 4. 17 Tiim test alanlarina ait hesaplanan ortalama dogruluk degerleri (%).

Uretici Kullanica Kalite

Dogrulugu Dogrulugu
ANS Kampus 98,84 87,40 86,45
Istanbul 85,61 98,24 84,23
Bergama (LIDAR) 92,81 94,59 88,13
Bergama (Nadir) 99,18 90,51 89,83
Bergama (Egik) 86,76 93,18 81,64
Vaihingen 1.Bolge 77,34 98,80 76,60
Vaihingen 2.Bolge 97,34 91,53 89,44
Vaihingen 3.Bolge 96,03 94,34 90,99

Cizelge 4. 17°deki sonuglar genel olarak yorumlanacak olursa iiretici dogrulugu en
diisik %86,76 ile Bergama bolgesine ait EZik ugus verisinden elde edilmistir. En
yiiksek iiretici dogrulugu ise yine %99,18 ile Bergama bolgesine ait Nadir ugus
verisinden elde edilmistir. Kampiis verisinde bulunan alanin biiylik kismi referans veri
ile Ortilistiigii i¢in Uretici dogrulugu yiiksek c¢ikmaktadir. Fakat kampiiste bulunan
binalarin ¢ikmalari, sundurmalar1 ve bina girislerindeki kap1 {istii tenteleri gibi alanlar
kullanict dogrulugunu diisiirmektedir. Istanbul verisinde binalarin yapisik nizam olmasi
en bliylik dezavantajdir. Her ne kadar kullanici dogrulugu yiiksek ¢iksa da bunun temel
sebebi daha once de anlatildig1 gibi referans veride alanlarin bir sayilmasmdandir.
Bitisik binalar ayrilamadigi i¢in referans veri disinda kalan alanlar da toplanmistir ve bu
durum iiretici dogrulugunu disiirmiistiir. Bergama bdlgesi Nadir verisinin daha iyi
iretici dogrulugu vermesi, referans ile kesisen alaninin daha fazla olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bergama LiDAR verisinde referansin disinda kalan alan daha azdir.

Bu sebeple kullanict dogrulugu nadir verisinden daha yiiksektir.

Bina bazli bakilacak olursa kampiis alanindaki birinci bina (Ek 1°de verilen krokiden
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bakilabilir) %95,59 ile en yiiksek iiretici dogruluguna sahiptir. Tek katli ve catili olan bu
binanin ¢at1 payr disinda her hangi bir ¢ikint1 ya da eklentisi olmadig1 i¢in referans
veriye ¢ok uyumludur. Ote yandan 3.Bina laboratuvar binasi ise en diisiik iiretici
dogruluguna sahiptir. Bu bina her ne kadar diizenli bir geometrik sekle sahip olsa da
binaya jeneratdr i¢cin yapilan bir eklenti iiretici dogrulugunu diisirmiistiir. Benzer
sekilde Istanbul ve Bergama verilerindeki diizgiin geometrik binalarda iiretici dogrulugu

%90’1ar1 gecmektedir.

Bergama bolgesinde 2017 yilina ait IHA uguslar1 ile tespit edilen binalarm izdiisiim
alanlar1 2015 yili ortofotosunda gosterilerek arazide meydana gelen bina degisimleri

gozlenmistir (Sekil 4.72).

Sekil 4. 72 Altlik olarak alman 2015 yilt Ortofotosunda 2017 yil1 Nadir ugus ile tespit edilen
bina izdiislim alanlarmin gosterimi.

Elde edilen 2017 yil1 izdiistim alanlar1 2015 yili ortofotosuyla beraber incelendiginde,
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2015 yilindaki mevcut binalarm tespit edildigi ve bunun yani sira 2015 yilindan sonra
inga edilmis binalarin da tespit edilebildigi, Sekil 4.72’de agik¢a goriilmektedir. Buna
gore sehirlerin alt bolge yerlesimlerinde, 6zellikle imara yeni agilmis alanlarda gozlem
ve kontrol imkéani oldugu gibi 6nceki durumla kiyaslanarak degisimin de tespiti

muimkiin olmaktadir.

Vahingen test alanina ait sonuglar diger arastirmacilarin sonuglariyla karsilastirilmastir.
Bunun i¢in her {i¢ bolgeye ait en diisiik ve en yliksek Kalite degerlerine sahip ¢alisma
sonuglart ile tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen sonuglar (NP) kodu ile Cizelge

4.18’de verilmistir.

Cizelge 4. 18 Vaihingen test alanina ait en diigiik ve en yiiksek Kalite degeri ve tezde elde

edilen degerler (%).
ISPRS Uretici Kullanica Kalite
Kodu Dogrulugu Dogrulugu
WHU_YD 91,8 98,6 90,6
1. Bolge NP 77,34 98,8 76,6
KNTU _mod 75,8 74,3 60,1
FED_2 94,6 98,3 93,1
2. Bolge NP 97,34 91,93 89,44
WHUY?2 87,9 66,1 60,6
3.Bolge NP 96,03 94,34 90,9
TON 67,8 98,4 67,1

Cizelge 4.18’de goriildiigii gibi onerilen yontemin en diisiik kalite degeri %76 ile
Vaihingen 1. Bolge iken en yiiksek kalite degeri yine Vaihingen 3. bolgede %901
bulmustur. Birinci ve ikinci ve bolgeler icin ulasilan kalite degeri diger arastirma
sonug¢larinin arasinda bir yere sahiptir. 3 bolgede ise tez calismasinda ulasilan Kalite
degeri %90,9 ile en yiiksek orana ulagmistir. Ayrica yine her {i¢ bolgeye ait ortalama
sonuglar yine (NP) kodu kullanilarak ISPRS tarafindan yaymlana tiim arastirmacilarin

sonuglariyla beraber, sirastyla Ek.11-13-15 ‘de verilmektedir.

Sonug olarak veri setinin nokta yogunluguyla beraber bdlgedeki binalarin geometrik
sekilleri ve detay durumlar1 sonug izdiisiim alanlarma dogrudan etki etmektedir. Ayrica

Asimma operatorii binalara yapigik agaglari filtreleyerek ve bina kenarlarindaki piiriizleri
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gidererek daha diizgiin kenarlar elde edilmesini saglamistir. Benzemezlik doku
parametresi binalarin test alanlarinda olusturdugu dokuyu tespit etmede ¢ok basarilidir.
Bu sayede binalarm izdiisiim alanlar1 elde edilebilmektedir. Izdiisiim alanlari
basitlestirme islemiyle referans veriye daha yakin hale gelmis ve bu durum iiretici ve
kullanict dogruluklari ile kalite degerlerini arttirmustir. Cizelge 4.17 ve Cizelge 4. 18°de
verilen sonuglar dikkate alinarak ve bina detay durumlarimm da belirtilmesi kaydiyla
haritalarm giincellenmesi miimkiin goriinmektedir. Sekil 4.72’de goriildiigii gibi
yerlesim birimlerinde, alt bolgelerdeki yapilasmada meydana gelen degisimler 6nerilen
bu ydntem ile izlenebilir. LiDAR’in olmadigi durumlarda, IHA kullanimi hem
yiikseklik modellerinin KOH hem de iiretilen izdiisiim alanlarmin hesaplanan kalite

degerleri anlaminda LiDAR kadar hassas sonu¢ vermektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢aligmasmin temel amaci, sadece georeferansli nokta bulutunu girdi veri olarak
kullanip binalarin tespit edilebilirligini arastirmak, tespit edilen binalarmn izdiisim
alanlarmi elde etmek ve bunlar1 referans verilerle karsilastirarak dogruluk analizi
yapmaktir. Bu amagla; Istanbul - Yeni Bosna, Izmir - Bergama ve Almanya - Vaihingen
bolgelerine ait farkli lazer tarayicilarla tretilmis LIDAR nokta bulutu ve Afyon
Kocatepe Universitesi ANS kampiisiinde Nadir ucus ve yine Izmir-Bergama’da Nadir
ve Egik ucuslar THA ile yapilarak goriintii tabanli nokta bulutlar1 elde edilmis ve
caligmada kullanilmistir. Literatiir kisminda da belirtildigi iizere bina tespiti
caligmalarinda hava fotograflari ya da uydu gortintiileri gibi raster formattaki veriler ile
nokta bulutu verilerinin bir biri tizerinde avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Fakat goriinti
verileri islem kolayligi, islem zamani ve objelere ait kenarlarin daha tutarli elde
edilebilmesi gibi avantajlarindan dolayr daha fazla tercih edilmektedir. Bu sebeple,
literatiirde bahsedilen diger bircok c¢alismada da yapildigi gibi tez kapsaminda
kullanilan (4 farkli bolge igin 3 LIDAR ve 3 goriintii tabanli) nokta bulutu verileri

yiikseklik modelleri olarak goriintii formatina gevrilmistir.

Literatiirde birgok farkli amag i¢in kullanilan obje dokulari, bu ¢aligmada ANS kampiis
alanina ait goriintii tabanli nokta bulutundan iiretilen nYM kullanilarak elde edilmis ve
bina tespiti i¢in uygun bir doku parametresi aranmistir. Gorsel analizlerde Kontrast,
Varyans ve Benzemezlik doku parametrelerinin daha elverisli oldugu gorilmiistiir.
Ancak Kontrast ve Varyans’ta, algak binalar ve bazi detaylar bulunamamaktadir. Bu
sebeple Benzemezlik parametresinin binalarin dokusunu daha iyi yakaladigi sonucuna
varilmigtir. Diger parametreler ise bina {izerindeki detaylar1 da yakalamaktadir. Ornegin
homojenlik parametresi bina dokusunu yakalamakta Benzemezlik parametresi kadar
basarihidir fakat bina alanlarinin i¢inde de dokular bulunmaktadir. Bu durum bina
izdiisiim alanlarini tiretirken el ile diizeltme ihtiyacini dogurmaktadir. Ayrica literatiir
kismmda da bahsedildigi gibi Benzemezlik parametresi uygulanmasi basit, yiiksek
dogrulukla, esnek kullanimli ve yiiksek performansli bir doku parametresidir (Paclik et
al. 2005). Bu sebeple ¢alismanin devaminda Benzemezlik doku parametresinin diger

tiim test alanlarinda da kullanilmistir.
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Kampiis alaninda binalar bir birinden uzaktir ve birkag kap1 iistii koruma disinda binaya
temas eden bir obje yoktur. Fakat diger ii¢ alanda bitisik nizamda binalar oldugu gibi
binalara ¢ok yakin hatta yapisik denebilecek agaglar da mevcuttur. Bu ii¢ alanda
Benzemezlik parametresi yakin binalar1 ve agaclar1 birlesik olarak elde etmekte ve tezin
amact olan bina tespiti isleminin dogrulugunu diisiirmektedir. Boyle bir durumda elde
edilecek bina izdiisiim alanlarmimn el ile ciddi bir oranda diizeltilmesi gerekmektedir.
Literatiirde benzer problemler bitki indeksi veya nokta bulutunun siniflandirilmasiyla
coziilmeye calisilmistir. Bu ¢alismada agaglar1 temizlemek ve ¢ok yakin oldugu icin
birlesik elde edilen bina smirlarini ayirip netlestirmek i¢cin Benzemezlik parametresinin
tiretilmesinden dnce nYM’lere Morfolojik Asinma operatorii uygulanmistir. Morfolojik
Asmma, dikkate deger bir basar1 ile agaglar1 biiyiik oranda temizlemis ya da binalardan
ayirarak bina izdiistim alanlari agacgtan bagimsiz hale getirmistir. nY M’de goriilen bu
olumlu etki Benzemezlik parametresini de olumlu etkileyerek agaglara air dokularin

binalara ait dokulardan ayrilmasini saglamastir.

Bazi agag ve objelerle beraber binalar doku olarak elde edildikten sonra, vektor formatta
iiretimi yapilmistir. Bu amagcla renk dilimle islemi uygulanarak bina izdiisiim alanlari
poligonlar seklinde koordinath olarak elde edilmistir. Elde edilen bu bina izdiisiim
alanlar1 sekilsel olarak binalara ¢cok benzer olmasma ragmen, pikselden vektore
doniistim oldugu i¢in zikzakli yapidadir. Bu sebeple alanlarin basitlestirilmesi amaciyla
birgok arastrmacinin kendi ¢alismalarinda da kullandigi Douglas-Peucker algoritmasi
uygulanmistir. Basitlestirme islemi sirasinda diisilk esik deger tutularak alanlarin
sekilsel biitiinliigliniin ve binaya ait girinti-¢ikint1 gibi detaylarin kaybolmamasina 6zen
gosterilmistir. Bu esik deger deneysel olarak arastirilmis ve sonugta bir piksel boyutu

olan 50 cm tiim test alanlar1 i¢in kabul edilmistir.

Performans karsilastirmasi amaciyla Envi LIDAR ticari yazilimiyla da tiim bolgelere ait
bina izdiisiim alanlar1 iiretilmistir. Fakat Envi yazilimi 6nerilen yonteme gore bina tespit
sayisi ve tespit edilen binalarin geometrik olarak seklinin korunmasi anlaminda daha
basarisizdir. Gorsel kiyaslama da bile Envi yaziliminin iirettigi izdlisiim alanlarmda bazi
binalarin bulunamadigi, karmagik binalari ayr1 binalara boldigi, tanimladigi izdiisiim

alanlarini ¢ok fazla yumusattig1 i¢in bina detaylarin1 kaybederek seklen bozdugu ve bazi
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verilerde toplu agaglar1 bina olarak sinifladigi goriilmiistiir. Bu sebeple bu sonuglar

analiz kismindaki dogruluk hesaplarma katilmamistir.

Onerilen yontemle elde edilen bina izdiisiim alanlarmin referans veri ile ¢akisik gorsel
analizleri yapilmistir. Bunun yani sira, piksel, obje ve alan bazli uygulanabilir oldugu
icin literatiirde yaygin olarak kullanilan iiretici dogrulugu, kullanici dogrulugu ve kalite
metrik degerleri de alan bazli hesaplanmistir. Vaihingen test alaninda elde edilen
sonuglar, bu alanda ¢alisan diger arastirmacilarin sonuglariyla karsilastirilmis ve
onerilen yontemin bina tespit c¢alismalari i¢cin kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ayrica
onerilen yontemin sehir alanlarindaki degisimlerin gozlenmesi, bina envanteri ¢ikarima,

kagak yapi tespiti gibi uygulamalarda da kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bina tespiti c¢alismalarinda Onerilen yontem ig¢in veri se¢imi, Onerilen yOntemin
uygulanmasini kolaylastiracaktir. THA ile ucus yapilmasmin verim olmayacagi genis
alanl calisma bdlgeleri icin LiDAR verisi tercih edilebilir. Sehir igerisindeki bir bolge
icin nadir ucgus kullanilabilir. Bu sekilde hem yiiksek nokta yogunlugu hem de LiDAR
kadar yiiksek dogruluk saglanir. Fakat bina tespitinin yani sira modelleme de yapilmasi
planlaniyor ise bina cephelerinde maksimum sayida nokta temin edebilmek i¢in egik
ucus tercih edilmelidir. Nokta yogunlugunun calismadaki etkisi yiikseklik modellerinin
¢cOziinlirliigiinde dogrudan kendini gostermektedir. Yiikseklik modellerinin ¢oziiniirligi
ise bina smirlarinin daha piiriizsiiz ve dogru olmasmi saglamaktadir. Bu durum
Bergama bolgesindeki farkli veri setlerinin sonuglarinda gozlenmistir. Fakat ideal bir
nokta yogunlugundan s6z etmek miimkiin degildir. Ciinkii bu durum sadece nokta
yogunluguna bagl degildir. Ayn1 zamanda noktalarin dagilimi ve binalarin sekilleri ile

de alakalidir.

Sonu¢ olarak bina tespiti igin LIDAR ve goriintii tabanli nokta bulutu kullanilan bu
yontem, farkli kaynaklardan elde edilen nokta bulutlarmin bina tespitinde
kullanilabilirligini gostererek bilimsel literatiire katki saglamaktadir. IHA kullanan
calismalar daha ¢ok obje bazli olup, bina modellemeye ya da ¢at1 ve duvar yiizeyleri
¢ikarmaya yoneliktir. Ayrica IHA kullanarak Nadir ve Egik uguslarm ayri ayri

islenmesi de literatiire katki olarak goriilmektedir. Benzer sekilde Nadir, Egik ve
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LIDAR verisinin ayn1 test alaninda kullanilarak sonuglarin karsilagtirilmasi da 6zellikle
sehre ait kiiciik alanlardaki ¢alismalar i¢in ciddi bir kiyas imkani1 sunmaktadir. Farkli
amaglar i¢in kullanilan doku parametrelerinden Benzemezlik doku parametresinin bina
tespiti amaciyla kullanilmasi da literatiire bir katki olarak diistiniilmektedir. Bagka
bir¢ok ¢alismada da ciddi bir problem oldugu belirtilen agaglarin, herhangi bir yardime1
veri ve bitki indeksi kullanilmadan morfolojik erozyon ile filtrelenmesinin de dikkate

deger bir katk1 oldugu diisiiniilmektedir.

Onerilen ydntemin dezavantajlar1 da mevcuttur. Doku farki olusamayacak derecede
benzer olan ve bitisik nizamdaki obje smirlar1 belirlenememektedir. Asinma
operatoriiniin ciddi etkisi vardir: agaglardan daha algak binalar veya binalarin algak
kisimlart da asmmaktadir. Tamamen ya da kismen aga¢ altinda kalan binalar
bulunamamaktadir. Binalara sonradan eklenen sundurma tente ¢ikma, yiiksek girig gibi
yapilar da bina alanina dahil edilmektedir. Tiim bu durumlar ydntemin dogruluk

degerlerini de diisirmektedir.

Bu c¢alismanin ilerletilmesi amaciyla Nadir ve Egik hava fotograflarmin birlikte
islenmesi ve bu durumun bina tespitine katkilar1 arastirilmalidir. Yine benzer sekilde
agaclarin elenmesi konusunda bitki indeksi kullanim1 gibi yontemlere karsm morfolojik
operatorlerin kullanimi da arastirilmasi gereken bir konu olarak goriilmektedir. Ayrica
yiikseklik modellerine ait piksel boyutlarmin binalara ait dokularin elde dilmesinde

nasil etki ettigi de arastirilmasi gereken bir konudur.
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EKLER

EK 1. Kampiis test alan1 bina krokisi.
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Ek 2. Kampiis test alani binalarina ait analiz sonuglar1 (%).

Binalar  UreticiD. Kullamaa D. Kalite

1 99,683 95,883 95,592
2 100,000 80,703 80,703
3 99,999 81,843 81,842
4 99,999 84,611 84,611
5 99,999 85,434 85,433
6 99,998 91,614 91,613
7 97,017 85,484 83,295
8 99,896 90,707 90,622
9 99,793 87,597 87,438
10 99,969 87,254 87,231
11 99,737 89,401 89,191
12 99,352 83,528 83,076
13 89,523 92,145 83,175
Ortalama 98,843 87,400 86,448
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EK 3. Istanbul test alan1 bina krokisi. Sadece referans veride karsilig1 olan ve referansta

ayrik olan binalar tek bina sayilarak numaralandirilmistir.
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EK 4. Istanbul test alan1 binalarina ait analiz sonuglar1 (%).

Binalar

© 00O N oo o B~ WN B
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B O © O N O Ul A W N B O

Uretici D.

78,435
89,252
88,486
88,391
74,380
69,704
78,522
87,566
83,206
78,190
82,320
82,796
83,088
89,233
78,143
86,810
82,837
86,750
88,713
85,603
91,635

Kullanic D.
100
97,443
98,675
99,225
97,833
99,980
98,808
99,947
99,765
100
99,086
99,874
99,801
97,596
97,683
97,639
97,355
93,222
99,019
98,066
95,777

Kalite
78,435
87,210
87,447
87,786
73,175
69,695
77,786
87,525
83,043
78,190
81,700
82,710
82,951
87,314
76,722
85,025
81,014
81,603
87,940
84,183
88,076

Binalar
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

Uretici D.
85,470
83,334
100,56
81,666
81,340
93,339
90,046
78,177
88,860
83,521
84,219
91,549
84,967
83,829
93,665
92,397
97,138
85,681
84,245
91,823

Ortalama 85,607
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Kullanici D.
96,329
97,913
97,327
95,609
99,984
96,282
93,406
99,754
99,054
99,765
99,795
95,523
100
100
99,433
96,647
95,177
99,369
99,923
99,920
98,244

Kalite
82,775
81,880
97,862
78,714
81,329
90,092
84,664
78,027
88,112
83,358
84,074
87,783
84,967
83,829
93,168
89,528
92,581
85,218
84,191
91,756
84,230



EK 5. Bergama test alani bina krokisi. Sadece referans veride karsiligi olan binalar

numaralandirilmistir.
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Ek 6. Bergama test alan1 LIDAR verisi binalarma ait analiz sonuglari (%).

Binalar Uretici D.

© 00 N oo 0o B~ WN -

[y
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

98,302
95,656
93,038
95,051
94,210
92,889
95,626
94,308
93,887
94,215
93,684
93,521
92,955
94,215
92,690
93,233
92,735
90,247
89,555
94,962
94,223
93,769
93,498
88,527
94,109
94,087
90,189
93,417

Kullanic D.
94,286
97,519
96,849
94,852
94,800
96,420
96,135
95,843
95,199
93,238
93,231
93,762
92,692
91,365
93,757
95,890
95,700
96,572
96,447
94,646
92,776
92,392
94,547
87,930
94,425
97,230
97,294
97,304

Kalite
92,775
93,384
90,305
90,388
89,581
89,792
92,086
90,602
89,642
88,189
87,718
88,043
86,608
86,512
87,302
89,650
89,026
87,446
86,694
90,121
87,783
87,047
88,714
78,935
89,155
91,631
87,982
91,060

Binalar
29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

Uretici D.
92,613
94,804
88,781
93,404
87,751
90,525
90,798
93,658
94,615
93,940
93,380
92,948
91,820
93,272
93,492
92,963
94,408
90,160
92,131
87,584
89,270
91,222
92,769
93,203
93,790
92,080
92,366
92,664

Ortalama 92,807
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Kullanici D.
93,012
96,721
96,370
96,163
96,371
95,695
94,740
93,698
93,271
95,426
94,749
94,886
96,320
95,339
92,471
93,412
94,572
96,512
96,208
96,483
96,209
93,624
94,246
91,185
91,378
92,056
91,361

91,706
94,594

Kalite
86,588
91,853
85,908
90,048
84,945
86,983
86,441
88,108
88,569
89,893
88,785
88,515
88,709
89,205
86,880
87,243
89,556
87,316
88,904
84,875
86,237
85,887
87,797
85,500
86,165
85,303
84,947

85,499
88,129



Ek 7. Bergama test alan1 Nadir verisi binalarina ait analiz sonuglari (%).

Binalar Uretici D.

© 00 N oo 0o B~ WN -

[y
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

99,937
99,931
99,852
99,961
99,976
99,932
99,791
99,586
98,412
99,198
98,271
98,994
99,474
99,077
99,292
99,291
99,400
99,127
98,773
99,283
99,324
99,582
99,467
99,636
99,338
99,198
98,881
99,397

Kullanic D.
85,167
89,876
98,538
85,988
84,763
86,841
84,926
85,641
89,950
89,398
91,278
91,494
91,117
91,727
88,019
90,719
90,987
92,124
93,460
91,023
91,345
91,284
92,025
91,995
90,498
90,813
91,403
91,241

Kalite
85,121
89,820
98,394
85,959
84,746
86,790
84,775
85,338
88,663
88,757
89,835
90,651
90,680
90,950
87,470
90,135
90,490
91,382
92,388
90,429
90,780
90,936
91,573
91,687
89,955
90,151
90,467
90,739

Binalar
29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

Uretici D.
99,288
99,860
97,375
99,016
96,455
98,886
98,776
99,341
99,271
99,287
99,516
99,606
99,478
99,578
99,689
99,758
98,820
99,678
99,106
97,259
98,877
99,274
98,224
98,740
99,032
99,018
99,058
99,331

Ortalama 99,178
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Kullanici D.
89,947
91,612
92,210
91,567
92,259
91,763
92,489
89,619
89,437
89,187
91,594
88,451
91,242
91,166
90,343
90,210
91,423
91,020
89,877
93,100
92,558
90,455
88,325
91,421
91,545
91,409
90,460

90,500
90,515

Kalite
89,370
91,494
89,973
90,742
89,233
90,825
91,441
89,090
88,854
88,620
91,188
88,143
90,808
90,815
90,089
90,013
90,436
90,753
89,154
90,720
91,596
89,861
86,937
90,367
90,733
90,587
89,688

89,952
89,831



Ek 8. Bergama test alan1 Egik verisi binalarina ait analiz sonuglar1 (%).

Binalar Uretici D.

© 00 N oo 0o B~ WN -

[y
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

98,450
92,531
86,590
92,269
89,552
88,185
87,436
86,079
88,233
83,037
85,314
87,677
89,847
91,629
81,851
82,601
82,792
80,816
81,959
85,586
85,720
88,085
88,769
88,803
87,013
83,787
83,357
83,306

Kullanic D.
92,200
96,906
99,745
96,172
94,622
92,859
89,903
87,946
90,533
88,539
91,572
92,713
93,446
97,466
86,586
90,525
89,518
93,951
95,138
90,236
91,764
92,682
95,746
93,458
93,230
91,065
92,723
89,606

Kalite
90,880
89,876
86,399
89,001
85,214
82,585
79,618
76,995
80,780
74,977
79,103
82,024
84,521
89,497
72,639
76,029
75,475
76,819
78,664
78,332
79,596
82,357
85,400
83,606
81,841
77,422
78,238
75,965

Binalar
29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

Uretici D.
78,029
85,024
83,008
85,147
85,825
82,420
82,601
88,657
88,384
87,235
88,649
88,554
87,107
90,059
90,582
91,881
93,150
85,859
88,222
83,478
82,274
86,551
88,645
89,288
88,230
87,349
85,690
85,495

Ortalama 86,762
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Kullanici D.
86,107
90,328
94,115
89,072
93,208
94,477
93,022
91,654
90,078
89,526
94,834
93,515
95,623
96,484
96,903
97,009
97,449
97,838
96,856
96,978
97,211
95,312
95,264
92,815
93,586
92,544
93,488

92,411
93,188

Kalite
69,304
77,929
78,912
77,093
80,773
78,631
77,781
82,034
80,543
79,156
84,565
83,431
83,767
87,197
88,033
89,350
90,933
84,260
85,766
81,362
80,377
83,016
84,903
83,516
83,199
81,606
80,863

79,886
81,644



EK 9. Vaihingen test alan1 alt bdlgelerine ait bina krokisi. Sadece referans veride

karsilig1 olan ve referansta ayrik olan binalar tek bina sayilarak numaralandirilmigtir.
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Ek 10. Vaihingen test alan1 1. Bolge binalarina ait analiz sonuglari (%).

Binalar  Uretici D. Kullama D. Kalite

1 81,320 100,000 81,320
2 83,557 96,932 81,404
3 87,462 98,310 86,167
4 79,519 99,879 79,443
5 83,749 97,399 81,917
6 73,326 99,346 72,974
7 80,773 99,967 80,752
8 83,151 99,994 83,147
9 65,109 99,547 64,916
10 87,671 97,480 85,729
11 74,679 99,609 74,460
12 62,358 94,758 60,279
13 65,723 99,992 65,720
14 85,073 97,847 83,510
15 81,457 100,000 81,457
16 73,080 100,000 73,080
17 80,279 99,455 79,927
18 86,409 08,847 85,547
19 73,660 96,780 71,898
20 58,466 99,979 58,459
Ortalama 77 341 98,806 76,605
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Ek 11. Vaihingen test alan1 1. Bolge binalarma ait ISPRS c¢alisma grubu tarafindan

yaymlanan analiz sonuglari (%).

ISPRS ) ISPRS )

Kodu Uretici D. Kullame1 D.  Kalite Kodu Uretici D. Kullama D.  Kalite
CAL1 89,1 94,7 84,9 RMA 88,7 91,7 83,5
FIE 87 92,4 81,2 LJU2 91,6 92,4 85,2
HANC1 89,9 90,2 81,9 ZJU 94,6 93,1 88,4
HANC2 93,2 94,1 88,1 DLR 92,1 95,2 88,0
LJuU1 76,7 95,9 74,3 HANC3 91,9 95,4 88,0
TON 89,8 92,2 83,5 SzZuU 90,8 94,5 86,2
TUM 85,7 98,1 84,3 WHU QC 92,9 88,8 83,2
VSK 84,4 83,9 72,6 MON2 83,7 98,1 82,4
WHUzZ 93,8 90,5 85,4 HIST 88,1 90 80,2
HAND 87,9 91,2 81,0 KNTU_mod 75,8 74,3 60,1
WHUY1 87,1 94,4 82,8 WROC 91,4 94,3 86,6
Marl 76,7 93,8 73,0 FED 1 84,9 86,5 75,0
KNTU 89,7 93,2 84,2 FED 2 85,4 86,6 75,4
WHUY2 89,7 89,6 81,2 11ST2 80,7 82,4 68,8
MEL 89,7 83,4 76,1 WHU zz 90,1 96,5 87,2
MON 92,7 88,7 82,9 MON3 93,5 86 81,1
UMTP 89 87,3 78,8 WHU YD 91,8 98,6 90,6
UMTA 88,7 87,9 79,0 Csu 93,6 94,5 88,8
ITCM 93,3 86,5 81,4 MON4 92,1 83,9 78,3
ITCR 91,2 90,3 83,1 MON5 89 90,2 81,2
CAL2 87,7 97,2 85,5 HKP 92 97,4 89,8
Mar2 90,3 91,7 83,5 NP 77,34 98,8 76,6
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Ek 12. Vaihingen test alan1 2. Bolge binalarmna ait analiz sonuglar1 (%).

Binalar  Uretici D. Kullama D. Kalite

1 99,827 93,338 93,188
2 98,870 96,092 95,048
3 98,817 96,535 95,432
4 95,029 81,016 77,723
5 94,410 77,828 74,399
6 98,278 93,711 92,197
7 96,079 95,306 91,737
8 98,204 94,862 93,244
9 96,570 95,076 91,970
Ortalama 97 343 91,529 89,438
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Ek 13. Vaihingen test alan1 2. Bolge binalarma ait ISPRS c¢alisma grubu tarafindan

yaymlanan analiz sonuglar1 (%).

ISPRS ) ISPRS )

Kodu Uretici D. Kullamea1 D.  Kalite Kodu Uretici D. Kullama D.  Kalite
CAL1 93,2 95,4 89,2 RMA 95,4 85,9 82,5
FIE 93,8 91,4 86,2 LJU2 95,1 94,3 89,9
HANC1 88,2 95,2 84,4 ZJU 94,4 97,7 92,3
HANC2 95,1 94,3 89,9 DLR 94,3 97 91,6
LJU1 88,5 98,9 87,6 HANC3 91,4 96,4 88,4
TON 92,5 93,9 87,3 SzuU 95,6 88,6 85,1
TUM 85,4 98,4 84,2 WHU_QC 86,7 99,6 86,4
VSK 79,6 91,9 74,4 MON?2 87,1 94 82,5
WHUz 95,1 89,8 85,8 HIST 78,8 92,6 74,1
HAND 88,8 94 84,0 KNTU_mod 86,5 93,6 81,7
WHUY1 86,8 99,1 86,1 WROC 87,9 84,4 75,6
Marl 86,8 88,2 77,8 FED 1 88,8 84,5 76,4
KNTU 90 93,9 85,0 FED 2 94,6 98,3 93,1
WHUY2 87,9 66,1 60,6 11ST2 86,2 90,3 78,9
MEL 91,5 91 83,9 WHU zz 91,3 95,8 87,8
MON 94,8 85,6 81,8 MON3 97,2 84,3 82,3
UMTP 94,9 88,3 84,3 WHU YD 87,3 99 86,5
UMTA 93,6 69,2 66,1 Csu 94,6 95,4 90,5
ITCM 94 89 84,2 MON4 97,2 83,5 81,5
ITCR 90,7 96,7 88,0 MON5 91 92,8 85,0
CAL2 89,9 97,8 88,1 HKP 93 98,4 91,6
Mar2 93,2 95,4 89,2 NP 97,34 91,93 89,44
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Ek 14. Vaihingen test alan1 3. Bolge binalarmna ait analiz sonuglar1 (%).

Binalar  UreticiD. Kullamaa D. Kalite

1 99,215 94,237 93,539
2 97,976 95,724 93,868
3 99,954 93,652 93,612
4 99,858 90,507 90,391
5 98,718 95,675 94,501
6 99,152 97,581 96,774
7 98,550 98,738 97,323
8 96,608 94,141 91,129
9 99,938 92,238 92,185
10 71,946 66,298 52,679
11 99,236 96,083 95,377
12 95,690 96,512 92,491
13 93,717 98,012 91,970
14 97,990 97,086 95,190
15 95,622 98,581 94,323
16 98,841 92,942 91,941
17 94,155 97,168 91,640
18 96,979 98,306 95,385
19 99,369 88,472 87,978
20 96,447 98,061 94,642
21 88,530 99,171 87,880
22 97,423 91,754 89,580
23 97,237 88,041 85,893
24 98,432 97,560 96,067
25 96,031 97,727 93,933
26 98,786 92,525 91,485
27 95,161 94,795 90,436
28 92,464 98,907 91,529
29 85,843 98,572 84,789
30 98,773 95,781 94,654
31 92,137 95,957 88,694
32 99,191 88,691 88,054
33 99,072 93,708 92,892
Ortalama 96,032 94,339 90,995
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Ek 15. Vaihingen test alan1 3. Bolge binalarma ait ISPRS c¢alisma grubu tarafindan

yaymlanan analiz sonuglar1 (%).

ISPRS ) ISPRS )

Kodu Uretici D. Kullamea1 D.  Kalite Kodu Uretici D. Kullama D.  Kalite
CAL1 87 95,2 83,3 RMA 91,3 92,4 84,9
FIE 89 86,9 78,5 LJu2 94,6 95,6 90,7
HANC1 93,8 93,7 88,2 ZJU 92 96,3 88,9
HANC2 925 94,3 87,6 DLR 93,7 95,5 89,7
LJU1 94,4 95,4 90,3 HANC3 91,6 96,7 88,8
TON 67,8 98,4 67,1 SzU 96,3 91,1 88,0
TUM 86,8 92,5 81,1 WHU_QC 87 98,3 85,7
VSK 86,3 98,7 85,3 MON2 87,7 89 79,1
WHUZ 76,9 92,6 72,4 HIST 86,2 78,4 69,7
HAND 91,9 90,6 83,9 KNTU _mod 88,3 99 87,5
WHUY1 852 89,5 77,5 WROC 93,4 88,1 82,9
Marl 87 97,8 85,3 FED 1 88,7 85 76,7
KNTU 86,6 99,1 85,9 FED 2 89,9 84,7 77,3
WHUY2 894 89,1 80,6 1IST2 91 75,7 70,4
MEL 86,4 88,2 77,4 WHU ZZ 86,1 94,9 82,3
MON 93,9 86,3 81,7 MON3 93,7 81,3 77,1
UMTP 93,5 85,2 80,4 WHU YD 90,2 98,1 88,7
UMTA 934 86,2 81,3 Csu 93,9 94,7 89,2
ITCM 91,3 86,9 80,3 MON4 93,7 81,3 77,1
ITCR 89,1 92,5 83,1 MONS5 89,7 87,9 79,8
CAL2 89,2 97,7 87,4 HKP 89,2 97,7 87,4
Mar2 88,9 96,2 85,9 NP 96,03 94,34 90,9
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