LiDAR NOKTA BULUTU VERISI VE YUKSEK
COZUNURLUKLU ORTOFOTOLAR KULLANARAK BINA
CIKARIMI iCIN BiR YAKLASIM

AN APPROACH FOR BUILDING EXTRACTION USING
LiDAR POINT CLOUD DATA AND HIGH RESOLUTION
ORTHOPHOTOS

GIZEM KARAKAS

PROF. DR. MUSTAFA TURKER

Tez Damismam

Hacettepe Universitesi
Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Ydnetmeliginin
Geomatik Miihendisligi Anabilim Dali i¢in Ongordiigii
YUKSEK LISANS TEZI olarak hazirlanmustir.

2018



GIZEM KARAKAS’ mn hazirladigi ““Lidar Nokta Bulutu Verisi Ve Yiiksek
Coziiniirlikli Ortofotolar Kullanarak Bina Cikarimi I¢in Bir Yaklagim”’ adli bu
caliyma asagidaki jiiri tarafindan GEOMATIK MUHENDISLiGi ANABILIM DALY
nda YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Prof. Dr. Volkan ATALAY

Baskan

Prof. Dr. Mustafa TURKER

‘Danisman

Prof. Dr. Tekin YURUR

Uye

Prof. Dr. Erhan TERCAN A37

Uye C_,. M//77
Dog. Dr. Cevdet Coskun AYDIN p

Uye el -

Bu tez Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan YUKSEK LISANS TEZi

olarak onaylanmustir.

Prof. Dr. Menemse GUMUSDERELIOGLU
Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiirii



YAYINLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstitii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin / raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili

(kagit) ve elektronik formatta arsivleme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe
Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklan disindaki tiim fikri miilkiyet
haklarim bende kalacak, tezimin tamamininya da bir blimiiniin gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans
ve patent vb.) kullanim haklar bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal calismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili sahibi
oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazil izin alinarak
kullanilmasi zorunlu metinlerin yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhit ederim.

Yiiksekégretim Kurulu tarafindan yayinlanan “ Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina iligkin Yonerge” kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricinde
YOK Ulusal Tez Merkezi / H. U. Kitiiphaneleri Agik Erigim Sisteminde erisime acilir.

o Enstitii / Fakiilte yonetim kurulu karari ile tezimin erigime agiimasi mezuniyet tarihimden
itibaren 2 yil ertelenmistir. (!

o Enstiti / Fakilte ydnetim kurulunun gerekeeli karan ile tezimin erisime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren .... Ay ertelenmistir. @

o Tezimle ilgili gizlilik karari verilmigtir.
30/11 /2018

U

GIZEM KARAKAS



ETIK

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisli, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez galismasinda,

tez i¢indeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ercevesinde elde ettigimi

gorsel, isitsel ve yazil tiim bilgi ve sonuglar bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak

sundugumu,

bagkalarinin eserlerinden yararlanilmas: durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gOsterdigimi,

kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

ve bu tezin herhangi bir b6liimiinii bu tiniversitede veya baska bir tiniversitede baska

bir tez ¢aligmasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

30/11/2018

f .

i 1. .Af)

g L--”f{,&«fﬂ)_
GIZEM KARAKAS



OZET

LiDAR NOKTA BULUTU VERISi VE YUKSEK COZUNURLUKLU
ORTOFOTOLAR KULLANARAK BiNA CIKARIMI iCiN BiR
YAKLASIM

Gizem KARAKAS
Yiiksek Lisans, Geomatik Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Mustafa TURKER

Kasim 2018, 100 sayfa

Gilintimiizde Uzaktan Algilama alanindaki sensor teknolojilerinin gelismesiyle birlikte nesne
belirleme calismalarinda 6nemli bir artis olmustur. Ozellikle LIDAR (Light Detection and
Ranging) nokta bulutu verisi ve yiiksek konumsal ¢oziiniirliiklii ortofotolar gibi uzaktan
algilama verilerinden bina belirlenmesi yaygin ve 6nemli ¢caligmalar arasinda yer almaktadr.
Bu ¢alismada, ytiksek ¢oziiniirliikli renkli (Kirmizi, Yesil, Mavi) ortofoto ve LiDAR nokta
bulutu verilerinden otomatik bina ¢ikarimi ve gericatimi i¢in Hough doniisiimii, algisal
gruplama ve tohum bolge biiylitme tabanli bir yontem gelistirilmigtir. Yontemin ilk adimi
olan On islemler, ortofoto ve LiDAR verilerinin koordinat eslemesi, LiDAR verisinden
giiriltiiniin temizlenmesi ve yer filtrelemesi islemlerini icermektedir. Sonra, LiDAR nokta
bulutu verisinden sayisal ylizey modeli (SYM), sayisal arazi modeli (SAM) ve normalize
edilmis SYM (nSYM), ortofotodan da VARI (Visible Atmospherically Resistant Index)
bitki indeksi olusturulur. Sadece bitki ve bina nesnelerinin kalmasi1 amaciyla, nNSY M verisine
bir esik degeri uygulanarak esiklenmis nSYM elde edilir. Esiklenmis nSYM verisinden bitki
indeksi band1 kullanilarak bitki ortiisii alanlar maskelenir ve yalniz bina alanlarinin kalmasi

saglanir. Bina alanlariin bulunmasindan sonra, DoG (Difference of Gaussian) filtresi ile



ortofotodan kenarlar ¢ikarilir. Elde edilen kenar goriintiisinden Hough donisiimii ile
binalar1 olusturan ¢izgi segmentleri ¢ikarilir ve gelistirilen algisal gruplama kurallari ile bu
¢izgi segmentlerinden bina sinirlar1 ¢atilir. Catilan bina sinirlari iginde kalan alanlar bir
sonraki tohum bolge biiyiitme segmentasyonu adimi i¢in baglangi¢c tohum alanlar1 olarak
alinir ve bu alanlardan baglayarak gerceklestirilen segmentasyon islemi ile binalar belirlenir.
Yontem, Bergama’dan secilen farkli 6zelliklere sahip 10 test alani iizerinde uygulanmistir.
Elde edilen sonuglarin dogruluk analizleri, ortofoto tizerinden elle ¢izilerek olusturulan
referans veriyle karsilastirilmak suretiyle yapilmistir. Algisal gruplama algoritmasi ile elde
edilen sonuglarin piksel-tabanli ve nesne-tabanli ortalama dogruluk degerleri BDCom
(Building Detection Completeness — Bina Belirleme Biitiinliigii) igin sirasiyla %82.56 ve
%96.75, BDCor (Bina Belirleme Dogrulugu — Building Detection Correctness) igin sirastyla
%84.00 ve %100 olarak hesaplanmistir. Piksel-tabanli dogruluk analizi sonuglarina gore,
kombine algisal gruplama ve tohum bdolge biiylitme segmentasyonu yontemi ortalama
BDCom ve BDCor dogruluk oranlari sirasiyla %89.82 ve %96.37 olarak hesaplanmuistir.
Nesne-tabanli dogruluk analizleri sonuglarina gore, ortalama BDCom ve BDCor dogruluk
oranlari sirastyla, %84 ve %100 olarak hesaplanmistir. Piksel-tabanli dogruluk analizi
sonuclarina gore, kombine yontemin dogruluk degerlerinde algisal gruplama yontemi
dogruluk degerlerine géore BDCom igin %7.26 ve QPct (Kalite Yiizdesi—Quality Percentage)
icin %6.71 artis olmustur. Bu calismadan elde edilen sonuglar, gelistirilen yontemin renkli
ortofoto ve LiIDAR nokta bulutu verilerinden bina ¢ikariminda oldukga basarili oldugunu

gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: LIDAR, Yiiksek Coziiniirliklii Renkli Ortofoto, SYM, SAM, nSYM,
DoG Filtresi, Hough Doniistimii, Algisal Gruplama, Tohum Bolge Biiyiitme Segmentasyonu



ABSTRACT

AN APPROACH FOR BUILDING EXTRACTION USING LiDAR
POINT CLOUD DATA AND HIGH RESOLUTION ORTHOPHOTOS

Gizem KARAKAS
Master of Sciences, Department of Geomatics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Mustafa TURKER
November 2018, 100 pages

Nowadays, with the development of sensor technologies in remote sensing, there has been a
significant increase in object detection studies. Particulary, building detection is among the
common fields and important applications from remote sensing data such as LIDAR (Light
Detection and Ranging) point cloud data and high spatial resolution orthophotos. In this
study, a method based on Hough transform, perceptual grouping and seeded region growing
has been developed for automatic building extraction and reconstruction from high
resolution color (Red, Green, Blue) orthophotos and LIDAR point cloud data. The first stage
of the method is pre-processing, which includes the registration of LiDAR data and
orthophotos, noise removal and ground filtering from LIiDAR point cloud data. Then, Digital
Surface Model (DSM), Digital Terrain Model (DTM) and normalized Digital Surface Model
(nDSM) are generated from LiDAR point cloud data, and VARI (Visible Atmospherically
Resistant Index) vegetation index is generated from orthophoto. A threshold is applied to
nDSM in order to separate the high vegetation areas and buildings from the low height
objects. Next, the vegetation areas are masked from the thresholded nDSM by using the
vegetation index band and therefore only the building areas remained. After detecting the
building areas, the edges are extracted from orthophoto with the DoG (Difference of

Gaussian) filter. Line segments that form buildings are extracted from the obtained edge



image using Hough transform, and the building boundaries are constructed from these line
segments using the developed perceptual grouping rules. The areas within the constructed
building boundaries are then taken as the seed regions and buildings are detected using the
seeded region growing segmentation operation.

The method was applied on ten test fields with different characteristics selected from the city
of Bergama, Turkey. Accuracy assesments of the obtained results were carried out by
comparing them with the reference data which was generated by manuel drawing from
orthophoto. Based on the obtained results of the perceptual grouping algorithm, the pixel-
based and object-based average accuracy values were%82.56 and %96.75 for BDCom.
(Building Detection Completess) and %84 and %100 for BDCor. (Building Detection
Correctness), respectively. Based on the results of pixel-based accuracy analysis, the average
BDCom. and BDCor. accuracy rates of the combined perceptual grouping and seeded region
growing segmentation method were %89.82 and %96.37, respectively. Based on the results
of object-based accuracy analysis, the average BDCom. and BDCor. accuracy rates were
%84 and %100, respectively. According to the results of pixel-based accuracy assessment,
the combined method provided the accuracy increase of %7.26 for BDCom and %6.71 for
QPct (Quality Percentage) when compared with the results of perceptual grouping method.
The results achieved in this study demonstrate that the developed method is quite succesful

in the extraction of buildings from color orthophoto and LiDAR point cloud data.

Keywords: LiDAR, High Resolution Color Orthophoto, DSM, DTM, nDSM, DoG Filter,

Hough Transform, Perceptual Grouping, Seeded Region Growing Segmentation
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1. GIRIS

Uzaktan algilama verilerinden nesne belirleme ¢alismalari son yillarda 6nemli bir aragtirma
konusu haline gelmistir. Nesne belirleme c¢alismalari, kentsel degisim ve gelisimin
goriintiilenmesinde, sehir planlama, kartografik harita iiretimi, tasinmaz degerlemesi ve afet
yonetimi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Kentsel alanlarda nesne belirleme
calismalarinda binalar en 6nemli nesneler olarak 6n plana ¢ikmaktadir [1]. Giincel bina
verisinin hizli ve dogru bir sekilde otomatik olarak elde edilmesi sehir modellerinin

olusturulmasinda da 6nem arz etmektedir [2].

Otomatik bina ¢ikarimi iglemi i¢in bina nesnesinin islenmesinde bazi hiyerarsik islem
adimlart kullanilir. Bu islem adimlari; (i) bina yakalama, (ii) bina c¢ikarimi ve (iii)
modellemedir [3]. Bina yakalama isleminde ayirt edilebilen geometrik ve kromatik
Ozelliklerden yararlanarak binalar belirlenir. Bina ¢ikarimi islemi bina sinirlarinin tespit
edilmesini kapsamaktadir. Bina sinirlarinin ¢ikarilmasi igleminden sonra bina modelleme
islemi gergeklestirilmektedir. Bina sinirlarinin 2B veya 3B olarak cikarilmasi isleminin
ardindan genellestirilen ¢ati sekillerinden en uygun olan geometrik sekil secilerek bina

modelleme islemi tamamlanmaktadir [4].

Otomatik bina c¢ikarimi ile ilgili literatiirde bir¢cok c¢alisma mevcuttur. Bu caligmalar
incelendiginde uydu goriintiillerinden %100 basarida otomatik bina ¢ikariminin hala
mimkiin olmadigr goriilmektedir. Arazi karmagsikligi, eksik nesne ¢ikarimi ve tek bir
algilayiciya bagl olma bu duruma neden olan etkenlerdendir [2], [5], [6]. Goriintiilerdeki
cogu alan, bina ve bina olmayan nesnelere ait geometrik veya kromatik ortak benzerlik
gosteren daha ayrintili zengin bilgi icerir. Bu durum bina ¢ikarimi islemini zorlastirir.
Okliizyon, goélge olusumu, zayif kontrast, elverigsiz goriintii perspektifi gibi nedenlerden
dolay1, nesnelerin ¢ikariminda 6nemli kayiplar olur. Ayrica, bina ¢ikarimini destekleyen
girdi verileri farkli ¢6ziiniirliiklere sahip ¢esitli kaynaklardan elde edilmektedir. Her kaynak
kendine 0zgii avantaj ve dezavantajlara sahiptir [2]. Bu durumlar goéz Oniinde
bulunduruldugunda, bina belirleme teknikleri ii¢ gruba ayrilir [7]. Ik grup calismalar1 sadece
optik sensor verilerini kullanmaktadir. Son yillarda optik sensor teknolojilerindeki
gelismeler ile ¢ok yiiksek konumsal ve spektral ¢oziiniirliige sahip dijital goriintiiler elde
edilebilmektedir. Bu goriintiiler doku ve renk bilgisi gibi kapsamli 2B (2 boyutlu) bilgi
saglar. Fakat, gorlintli ¢ozlintlirliigliniin artmasi ile diger nesnelerden binalar1 ayirma zorlugu
da artar. Ciinkii yliksek ¢oziintirliiklii goriintiiler okliizyon ve golge gibi detayl bilgi igerir

[6]. Gortintiilerde farkli kosullar altinda, farkli nesneler benzer spektral imzaya sahip olabilir
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ve aynt1 tip nesnelerde farkli spektral imzaya sahip olabilir. Ayrica, optik goriintiilerden 3B
bilgi elde edilmesi daha komplike bir islemdir [1]. Dolayisiyla, sadece optik sensor verileri
ile elde edilen bina belirleme ¢alismalar istenilen diizeyde basariya ulasamamistir. ikinci
grup calismalari, sadece LiDAR (Light Detection and Ranging) teknigi ile iiretilen nokta
bulutu verilerini kullanmaktadir. Klasik yontemlere gore LiDAR teknolojisi sagladigi hiz,
yiikksek dogruluk, yogunluk ve maliyet gibi avantajlardan dolay:1 bina ve diger nesnelerin
cikariminda tercih edilmektedir. LiDAR, lazer sinyallerini gondererek ve alarak yiiksek
dogrulukta 3B bilgi saglar. Yiikseklik bilgisine dayanarak noktalar zemin ve zemin isti
olarak siniflandirilabilir. LiDAR nokta bulutu verileri kullanilarak yapilan ¢aligmalardaki
amag, optik sensorlerden elde edilen bina belirleme eksikliklerini gidermektir. Fakat,
LiDAR verilerinden ¢ikarilan binalarin yatay dogrulugu zayiftir. Sadece LiDAR verisi
kullanarak detayli ve geometrik sekilde hassas sinir elde etmek zordur [2]. Bina nesnelerinin
belirlenmesi siirecinde her iki grupta kullanilan verilerin kendi igerisinde avantaj ve
dezavantajlart oldugu icin, bu iki gruptaki veriler birlestirilerek tiglincii grup calismalari
olusturulmustur. Bu iki veri setinin entegrasyonu, optik ve LiDAR algilayicilarin kisitlarini
gidermektedir. Ciinkii bu iki algilayici birbirlerini tamamlayici niteliklere sahiptir. Bina
¢ikarimi dogrulugunu arttirmak icin LiDAR verilerindeki yogunluk ve yiikseklik bilgisi,
optik sensorlerden elde edilen goriintiilerdeki doku ve bolge sinir bilgileri ile birlikte
kullanilmaktadir [2].

Dolayistyla, bu tez ¢alismasinda, LIDAR nokta bulutu verisi ve yiiksek ¢oztiniirliiklii renkli
(K, Y, M) ortofoto goriintiisiiniin entegrasyonu oOrtaminda iki verinin kullanimindan
faydalanilmistir. Optik goriintiilerin spektral ve konumsal 6zellikleri ile LIDAR nokta bulutu
verisinin yiikseklik, nokta sikligi ve yogunluk gibi 6zellikleri kullanilmigtir. Yalniz LiDAR
nokta bulutu verisi veya yiiksek c¢oziiniirliklii ortofoto verisinin kullanilmasiyla elde

edilecek sonuglardan daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmesi amag¢lanmaistir.

1.1. Tez Caliymasinin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, yiiksek konumsal ¢oziintirliiklii renkli ortofoto ve LIDAR nokta
bulutu verisinden otomatik bina sinirlar ¢ikarimi ve gerigatimi i¢in yeni bir kombine Hough
dontisiimii, algisal gruplama ve tohum bolge biiyiitme yontemi gelistirmektir. Y ontem, kenar
tabanli Hough doniigiimii ve algisal gruplama ile alan tabanli tohum bdlge biiyiitme
segmentasyonunu entegre etmektedir. YoOntemin basarisi, Bergama’dan secilen farkli
Ozelliklere sahip test alanlar1 {izerinde Ol¢ililmiistiir. Calismanin diger amaglari; (i)

gelistirilen kombine yontemin sonuclarini kenar tabanli Hough doniisiimii ve algisal
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gruplama yontemi sonuglari ile karsilagtirmak ve yontemin basarisini goéstermek; (ii) elde
edilen sonuglarin dogruluk analizlerini piksel tabanli ve alan tabanli yontemlerle yapmak ve
sonuglari karsilastirmak ve (iii) yiiksek ¢oziintirliiklii renkli ortofoto ve LiDAR nokta bulutu
verisinin  kombine analizleriyle bina siirlar1 ¢ikarimi ve gericatimi basari oranini

yiikseltmektir.
1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez c¢alismasi bes bolimden olugmaktadir. Tezin 1. bolimii giris kismi olup, LiDAR
verisi ve ortofoto verisinin birlikte kullaniminin avantajlarini, her iki veri setinin ayr1 ayri
kullanilmasmin dezavantajlarini, tez calismasinin amagclarint ve kullanilan yazilimlar
hakkinda bilgileri igermektedir. Tezin 2. boliimiinde, yalniz LiDAR verisi, yalniz ortofoto
goriintlileri ve her iki veriseti kullanilarak yapilmis olan ilgili ge¢mis calismalar
aciklanmistir. Tezin 3. boliimiinde bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontemler
aciklanmistir. Tezin 4. boliimiinde g¢alisma alanlari ve kullanilan veriler, gelistirilen
yontemlerin farkli alanlarda testleri ve bulgular anlatilmistir. Tezin 5. bolimiinde

gerceklestirilen bu tez calismasindan elde edilen sonuglar verilmistir.

1.3. Kullamlan Yazilimlar

Calismada ArcGIS, Lastools, SAGA ve Matlab yazilimlar1 kullanilmistir. LiDAR nokta
bulutu verisi ile ortofoto goriintiisii arasinda koordinat esleme islemi i¢in ArcGIS yazilimi
kullanilmistir. Giiriiltii giderme, zemin ve zemin istii siniflarin ayrimi, SAM/SYM {iretimi
islemleri Lastools yazilimi ile yapilmigtir. nSYM iiretimi, tretilen nSYM’ye esik deger
uygulanmasi, bitki ortiisii alanlarinin belirlenmesi, morfolojik operator islemleri, ortofoto
gorlntiilerinden kenar belirleme ve Hough doniisiimii ile bina sinirlarinin belirlenmesi
islemleri Matlab yazilimi ortaminda gelistirilen program ile gergeklestirilmistir. Tohum
bolge biiyiitme algoritmasi igin SAGA yazilimi kullanilmistir. Son olarak, elde edilen
sonuglarin nesne tabanli ve piksel tabanli dogruluk analizleri Matlab yazilimi1 ortaminda

yapilmistir.



2. LITERATUR OZETIi

Yapilmis olan ge¢mis calismalar incelendiginde, bina ¢ikarimi yontemleri ii¢ grupta
kategorize edilmistir [7]. Bu yontemler; sadece yiliksek ¢ozliniirliiklii goriintii verisi, sadece
LiDAR nokta bulutu verisi ve hem yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii verisi hem de LiDAR nokta
bulutu verisi kullanilarak yapilan ¢alismalardir. Bu boliimde yapilan ge¢mis calismalar,
kullanilan veri 6zelligine gore incelenmistir. Yapilan bu tez c¢alismasi her iki verinin de
kullanimini igermektedir ve dolayisiyla, her iki veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalarin

degerlendirilmesine daha fazla agirlik verilmistir.
2.1.Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii kullamlarak yapilan ¢alismalar

[8] tarafindan (2008) yapilan ¢alismada, dikdortgen yapili binalarin belirlenmesi i¢in, Hough
doniisiimii ve mean shift algoritmasi olmak tizere iki farkli yontem Onerilmistir. Calismada
IKONOS uydu goriintilleri ve Google Earth yazilimindan elde edilen goriintiiler
kullanilmistir. Goriintiilerde ilk olarak golge boliimlemesi yapilmistir. Golge bolimlemesi
yapilan goriintiiler iki algoritma icin girdi verisi olarak kullanilmistir. Hough doniisiimiine
dayali bina belirleme algoritmasinda girdi goriintlisii giirtiltii kaldirma ve kenar
keskinlestirme icin filtrelenmistir. Goriintiiden kenar ¢ikarimi i¢in Canny kenar bulma
algoritmasi1 kullanilmistir. Sonra, Hough doniisiimii ile dogru parcalar1 c¢ikarilmis ve
dikdortgen yapili binalar1 olusturmak i¢in kullanilmistir. Mean shift algoritmasina dayal
bina belirleme ydnteminde ise goriintli bu yontem ile boliitlere ayrilmistir. Elde edilen
dogruluk oranlart Hough doniisiimiine dayali bina belirleme yontemi i¢in %57, mean shift

algoritmasina dayali bina belirleme yontemi icin ise %78 olarak hesaplanmistir.

[9] tarafindan (2008) yapilan ¢alismada, bina belirleme islemi i¢in 6nce hipotez gelistirme,
sonra bu hipotezi dogrulama islemi yapilmistir. Hipotez gelistirme islemi, kenar bulma ve
dogru olusturma asamalarindan olusmaktadir. Hipotez dogrulama islemi ise, goriintiiniin
HSV (Ton, doygunluk, parlaklik- Hue,Saturation,Value) renk uzayima goére boliimlemesi ve
gblge bulma isleminden elde edilen bilgiler ile gerceklestirilmistir. Gorlintiideki kenarlar
Canny kenar bulma algoritmasi kullanilarak ¢ikarilmis ve Hough doniisiimii kullanilarak
dogru pargalar1 olusturulmustur. Sonra, bu dogru pargalar1 kullanilarak bina hipotezleri
cikartilmistir. IKONOS uydu goriintiisi ve Google Earth yazilimindan elde edilen
goriintiilerin kullanildig1 ¢alismada bina belirleme ortalama dogruluk orani %88 olarak

hesaplanmustir.



[10] tarafindan (2011) yapilan ¢caligmada, IKONOS stereo uydu goriintiileri kullanilarak bina
konumlar1 ve yiikseklikleri belirlenmistir. Binalar, goriintii spektral 6zelliklerine ek olarak
stereo goriintiilerden elde edilen Sayisal Yilizey Modeli kullanilarak onerilen algoritma ile
cikarilmistir. IKONOS stereo uydu goriintiilerinin rektifikasyonu islemi rasyonel fonksiyon
model ile yapilmis ve sonra sayisal yiizey modeli ve orto goriintii olusturulmusgtur. IKONOS
pankromatik ve multispektral orto goriinti kullanilarak 1 m ¢oziiniirliigiinde pan-
keskinlestirilmis orto goriintii elde edilmistir. Binalar bu goriintiiden, en biiylik benzerlik
siniflandirma algoritmasi ile bulunmustur. Bina yiiksekliklerinin hesaplanmasinda sayisal
yiizey modeli ile sayisal arazi modeli kullanilmistir. Test alanlart igin elde edilen ortalama

bina belirleme dogrulugu %82’dir.

[11] tarafindan (2015) yapilan ¢alismada, dikdortgen ve dairesel sekilli bina ¢ikarimi igin
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM) simiflandirmasi, Hough
dontigimii ve algisal gruplama (perceptual grouping) yontemleri kullanilmistir. Bina
alanlarinin  bulunmasinda Destek Vektor Makineleri siniflandirmasi  kullanilmistir.
Siniflandirma isleminde normalize edilmis sayisal yilizey modeli (nSYM) ve normalize
edilmis bitki indeksi (Normalized Difference Vegetation Index — NDVI) ek bantlar olarak
kullanilmistir. Bina sinirlarinin belirlenmesinde ise, Hough doniisiimii ve algisal gruplama
islemleri kullanilmistir. Test alanlar1 i¢in ortalama bina belirleme yiizdesi ve kalite yiizdesi

degerleri sirasiyla %93 ve %79 olarak hesaplanmustir.
2.2. LIiDAR nokta bulutu verisi kullanilarak yapilan ¢calismalar

[12] tarafindan (2007) yapilan c¢alismada, jeomorfometrik segmentasyon ilkelerine
dayanarak LIDAR sayisal yiikseklik modellerinden bina siifinin ¢ikarilmasi i¢in yeni bir
yontem gelistirilmistir. Yontemde Once tohum hiicreleri ve bdlge biiylitme kriterleri
belirlenmistir. Sonra, bolge biiyiitme segmentasyon i¢in nesne ayirma gatisi tanimlanmistir.
Nesnelere boyut filtreleme uygulanip, yiikseklik ve egim ile temsil edilen arka plan ve 6n
plan nesneleri bagli bilesenler etiketlemesi tanimlanmistir. Bu islemlerin ardindan K-Means
smiflandirilmast uygulanmistir.  Kiime merkezlerinin belirlenmesine yardimci olan

kiimelerin mekansal dagiliminin yorumlanmasi, bina sinifinin belirlenmesini saglamistir.

[13] tarafindan (2010) yapilan ¢alismada, LiDAR verisinden olusturulan yiiksek
dogruluktaki arazi ylizeyinden bina ¢ikarimi ve gericatimi i¢in bir yaklagim sunulmustur. Bu
yaklasimda, arazi ylizey verileri girdi olarak kullanilmis ve bina kenarlarini ¢ikarmak igin

kenar belirleme, kenar siniflandirmasi, bina noktalar1 ¢ikarimi, TIN modeli kullanilmistir.



Binalar ve binalar ile iliskili bilgileri yapilandirmak i¢in gerigatim islemi yapilmistir. Bina
belirleme islemi igin, yiizey verilerinden kenarlar belirlenmis ve ortogonallik, paralellik,
dairesellik ve simetri olmak iizere, geometri ve sekillerine gore diger kenarlardan ayirmak
i¢in kenarlar siniflandirilmistir. Siiflandirilan bina kenarlari bina noktalarini ¢ikarmak i¢in
siirlar olarak kullanilmis ve ¢ikarilan noktalar ile TIN modelleri olusturulmustur. Test
sonuglari, yaklasimin yiiksek dogruluktaki arazi yilizeyinden 3 boyutlu yapt modellerinin

cikarilmasi ve gerigatimi i¢in uygunlugunu gostermektedir.

[14] tarafindan (2016) yapilan ¢alismada, hava LiDAR verilerinden bina sinir hatlarinin
otomatik c¢ikarimi i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma siniflandirma,
segmentasyon, sinir nokta belirleme ve sinir ¢ikarimi olmak tizere dort temel adimdan
olusmaktadir. Ilk adimda nokta bulutu verisi, bina ve diger nesneleri ayirmak icin
smiflandirilmustir. Ikinci adimda, LiDAR verisi es diizlemli nokta kiimelerine ayrilmistir.
Calismada split and merge (ayirma ve birlestirme) segmentasyon yontemi kullanilmistir.
Sonraki adimda, nokta bulutu verisinden bina sinir noktalart ¢ikarilmistir. Son olarak,
cikarilan sinir noktalarindan bina sinir ¢izgileri olusturulmustur. LiDAR verisinden kenar
c¢ikarimi i¢in hat uydurma (line fitting) algoritmasi gelistirilmistir. Calisma farkli 6zelliklere
sahip binalardan olusan sekiz test alanina uygulanmis ve oldukc¢a tatmin edici sonuglara

ulasilmistir.

[15] tarafindan (2017) yakin zamanda yapilan ¢alismada, LiDAR nokta bulutunun 3B
segmentasyonu icin bina kiimelerini bina olmayan kiimelerden ayirmak i¢in yeni bir
histogram tabanli yontem gelistirilmistir. Yontem i1ki farkli LiDAR veri setine
uygulanmistir. Yontemin uygulama sonuglari incelendiginde bina belirleme dogrulugu iki

farkli test alan1 i¢in %100 ve %82 olarak hesaplanmistir.

2.3.Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii ve LIDAR nokta bulutu verisi kullanilarak yapilan

calismalar

[16] tarafindan (1999) yapilan ¢alismada, ¢ok bantli goriintii verisi ve lazer altimetre verisi
kullanilmistir. Lazer verisinden SYM iiretilip, tiretilen SYM ’e morfolojik islemler
uygulanarak SAM elde edilmistir. SYM ‘den SAM ‘in farki alinarak nSYM olusturulmustur.
Sonra, nSYM, ISODATA kontrolsiiz smiflandirmada ek band olarak kullanilmistir.
Smiflandirma sonuglari incelendiginde, lazer verilerinin entegrasyonu basarili oldugu icin,

kentsel veri tabanlarinin otomatik olarak olusturulmasinda kullanimi 6nerilmistir.



[17] ve [18] (2005, 2007) yaptiklar ¢alismalarda, hava LiDAR verileri ve ¢oklu spektral
hava goriintiileri fiizyonu ile Dempster-Shafer teknigini kullanarak binalar1 belirlemek igin
bir yontem gelistirmislerdir. Binalar, her bir pikselin renk, yiikseklik varyans ve ylizey
puriizliliigii gibi ¢esitli  Ozelliklerin  olasiliksal olarak arastirilmasi  sonucunda
siiflandirilarak belirlenmistir. Bina morfolojik islemleri kullanilarak yanlis siniflandirilmig
kiigilik alanlar kaldirilmistir. Sonra, yanlis baslangi¢ bina bolgelerini ortadan kaldirmak igin
ikinci bir Dempster-Shafer fiizyon islemi uygulanmistir. Sonuglar, onerilen siniflandirma

yaklasiminin bina tespiti ile uyumlu oldugunu gostermektedir.

[5] tarafindan (2007) yapilan ¢alismada, bina ¢ikarimi i¢in pan-keskinlestirilmis goriintii ve
LiDAR nokta bulutu verisi kullanilarak yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Gelistirilen
yaklagim bina belirleme ve bina tanimlama olmak {izere iki temel adimdan olusmaktadir.
Bina belirleme asamasinda, binalar bina olmayan kentsel nesneler kaldirilarak belirlenmistir.
Bina tanimlama asamasinda, belirlenen binalar iizerine yogunlasilmistir. ikili uzay
boliimleme aga¢ (Binary Space Partitioning tree) algoritmasina dayanarak, bina sinirlarinin
yeniden yapilandirilmasi i¢in bina birim sekli (Building Unit Shape) metodu kullanilmistir.

Yapilan dogruluk analizlerinde bina belirleme dogruluk orani %90 olarak hesaplanmistir.

[6] tarafindan (2008) yapilan ¢alismada, 1.1 m nokta aralikli LiDAR verisi ve 5 cm
¢Oziinlirliiklii ortofoto goriintiisii kullanilarak bina sinir1 ¢ikarimi i¢in yeni bir yaklasim
Onerilmistir. Dort adimdan olusan yaklasimin ilk adimmi LiDAR verisinin islenmesi
olusturmaktadir ve bu adimda LiDAR verisi segmentlere ayrilmak suretiyle bina noktalar1
belirlenmistir. ikinci adimda, bina smir dértgeni ve bina tampon bdlgesi tarafindan bina
goriintiisti olusturulmustur. Sonra, bina smirlarinin ¢ikarilmasi igin Onerilen yeni bir
algoritma kullanilmistir. Son olarak, LiDAR nokta yogunlugu analizi ve K-Means
kiimeleme yontemine dayali sinir segment se¢imi yapilmistir. Yapilan testler neticesinde, %

91 bina sinir1 dogruluk oranina ulasilmistir.

[19] tarafindan (2008) yapilan ¢alismada, goriintii ve LIDAR verileri kullanilarak dort farkli
yontemle bina ve agac cikarimi gergeklestirilmistir. Ik yontem, NDVI analizi ile birlikte
SYM/SAM Kkarsilastirilmasina dayanmaktadir. SYM ile SAM’in farki alinarak yer
tizerindeki nesneleri tanimlayan nSYM elde edilmistir. Gorilintii verisinden kontrolsiiz
siniflandirma ile NDVI goriintii olusturulmustur. NDVTI goriintiisii ile nSYM goriintiistinde
ortak alanlar agaglara karsilik gelir. nSYM’ den sonug aga¢ goriintiisii ¢ikarilarak binalar
elde edilmistir. Ikinci yontemde, LiDAR verisinden gelen yiikseklik bilgisi de kullanilarak

kontrollii siniflandirma yapilmistir. Ayrica siniflandirma isleminde belirlenen kanallardan

7



yeni bandlar olusturulmustur. Ugiincii yontemde LiDAR nokta bulutu verisi ve goriintii
verisi kullanilmistir. LiDAR nokta bulutu verisinden zemin iizerindeki nesneler elde
edilmistir Sonra, goriintii verisinden elde edilen NDVI goriintiisii kullanilarak agaglar
elimine edilmistir. Son yontem, ham LiDAR SYM verisinin diisey yogunluk analizine
dayanarak gergeklestirilmistir. Referans veri ile karsilastirildiginda elde edilen dogruluk

oranlari sirastyla %76, %86, %87 ve %92 olarak hesaplanmistir.

[7] tarafindan (2008) yapilan ¢alismada, LiDAR verisi ve fotogrametrik goriintii ile yonlii
histogramlar, segmentleri ayirma-birlestirme ve ¢izgi segmentlerini eslestirme ile ¢
adimdan olusan yeni bir bina belirleme algoritmasi 6nerilmistir. Algoritmanin ilk adiminda,
LiDAR verisinden baslangi¢ bina bolgeleri ¢ikarilir. Bu islem i¢in, yonlii histogramlar ve bu
histogramlarin entropileri ile birlikte yerel maksima teknigi uygulanir. Ikinci adimda,
fotogrametrik goriintiiden elde edilen renk segmentasyonu ve LiDAR sonuglari
birlestirilerek kaba bina sinirlari ¢ikarilir. Son adimda ise, ¢izgi segmentleri eslestirme ve
algisal gruplama kullanilarak kaba bina sinirlarina dayanan kesin bina sinirlart ¢ikarilmistir.
Elde edilen sonuglar incelendiklerinde iki farkl: test alan1 i¢in %95.05 ve %90.74 dogruluk

oranlar1 hesaplanmustir.

[20] tarafindan (2009) yapilan ¢alismada, yiikseklik ve spektral verilerden binalari ¢ikarmak
icin matematiksel morfolojiye dayanan c¢ok olcekli bir ¢oziim sunulmustur. Yiikseklik
verileri, yapisal bilgileri tasvir etmek i¢in birincil veri olarak kullanilmis ve morfolojik bir
Ol¢ek alani lizerinde temsil edilmistir. Karmagik bir yapi, her par¢anin biiytikliigiine bagl
olarak bir 6l¢ekte temsil edildigi ¢ok pargali bir nesne olarak ¢ikarilmistir. Bina ayak izi
(building footprint) en biiyiik par¢anin smirimi ifade eder. Diger nesne 6zellikleri alan,
yiikseklik ve kat adedi sayilarini igerir. Spektral veriler bitki ortiisiinii kaldirmak ve bina ¢ati
malzemesini siniflandirmak igin ek veri olarak kullanmilmistir. Calismadan elde edilen
sonuclar incelendiginde, iki farkli test alan1 i¢in nesne tabanli dogruluklar %82.98, %67.39
ve piksel tabanli dogruluklar 9%96.65, %91.94 olarak elde edilmistir. Daha yiiksek
yogunluklu LiDAR verisi kullanilmasi halinde daha yiiksek dogruluk elde edilmesinin
beklendigi ve bina gatilarinin daha iyi siniflandirilmasi igin daha fazla spektral veriye ihtiyag

oldugu belirtilmistir.

[21] tarafindan (2010) yapilan calismada, lazer verisi ve hava goriintiisii kullanilarak
otomatik bina belirleme islemi icin farkli yontemler karsilastirilarak analiz edilmistir. Hem
piksel tabanli hem de nesne tabanli olarak iki farkli test alaninda bes adet yontem

uygulanmistir. Bu yontemler Bayesian maksimum olasilik, Bayesian minimum mesafe,
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Dempster-Shafer, AdaBoost ve esiklenmis nSYM’dir. Yontemlerin degerlendirilmesinde,
referans harita lizerinden manuel olarak ¢izilen veriler kullanilmistir. Calismanin sonuglari
incelendiginde Dempster-Shafer ve AdaBoost yontemlerinin piksel tabanli analizlerinde
dogruluk oranlar1 sirasiyla %96.08 ve %95.29, nesne tabanli analizlerde ise %96.78 ve
%95.82 olarak hesaplanmistir. Bu iki yontem ile daha dogru sonuglar elde edilmistir.
Esiklenmis nSYM yontemi daha az bitki Ortiisiine sahip test alaninda, Bayesian yontemleri
ise binalarin yiiksekliklerinin birbirine yakin oldugu test alanlarinda daha giivenilir sonuglar

vermistir.

[2] tarafindan (2010) yapilan ¢alismada, 0.5 m nokta aralikli LIDAR nokta bulutu verisi,
0.15 m c¢ozintrliklii renkli KYM orto goriintii ve Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM)
kullanilmistir. LiDAR verisinden birincil bina maskesi (primary building mask) ve ikincil
bina maskesi (secondary building mask) elde edilmistir. Birincil bina maskesinden Canny
kenar belirleme algoritmasi ile ¢izgi segmentleri ¢ikarilmis ve goriintiiden olusturulan
normalize edilmis bitki indeksi (NDVI) kullanilarak agaclara ait ¢izgi segmentleri
kaldirilmistir. Kalan ¢izgi segmentleri baslangic bina konumlarini olusturmaktadir. Sonug
binalar Y1Q-yogunluk, renk tonu ve doygunluk (intensity, hue, saturation) renk sisteminde
orto goriintii ve iki maske kullanilarak baslangic bina konumlarindan elde edilmistir.
Cikarilan binalarin dogruluk analizleri nesne tabanli, piksel tabanli ve geometrik olarak ii¢
kategoride yapilmistir. Nesne tabanl biitiinliik (completeness) dogruluk oran1 %97, piksel
tabanl biitlinliik (completeness) dogruluk orani % 78 ve geometrik dogruluk 13 piksel olarak

hesaplanmustir.

[22] tarafindan (2011) yapilan ¢alismada, otomatik bina belirleme i¢in, yiiksek konumsal
¢Oziiniirliiklii goriintii ve LiDAR nokta bulutu verileri kullanilarak, esik tabanli ve nesne
tabanli siniflandirma yaklasimlar karsilastirilmistir. Esik tabanli yaklagimda iki esik deger
kullanilmistir. Bu esik degerler, LIDAR verisinde bina olarak kabul edilecek minimum
yiikseklik degeri ve spektral tepkiye gore tanimlanan bitki Ortiistiniin minimum NDVI
degeridir. Nesne tabanli siiflandirma yaklasiminda ise, karar agaclar1 kullanilarak 6nce
segmentasyon islemi yapilmis, sonra 6zellik se¢imi ve ¢ikarimi yapilarak siniflandirma
islemine gecilmistir. Elde edilen sonuglarin dogruluk analizleri alan tabanli ve nesne tabanl
yapilmistir. Alan tabanli analizlerde bina belirleme performansi, nesne tabanli analizlerde
ise binalarin konumsal dogruluklar1 hesaplanmistir. Farkli 6zellikteki test alanlarinda
yapilan uygulamalar neticesinde alan tabanli en yiiksek dogruluk, esik tabanli yaklagim i¢in

%92 ve nesne tabanli yaklasim i¢in %89.6 olarak hesaplanmustir.



[23] tarafindan (2012) yapilan calismada, LiDAR verileri, 0.6 m ¢oziiniirlikli hava
fotograflar1 ve yol haritalar1 kullanilarak binalarin belirlenmesine yonelik nesne tabanli bir
yaklasim oOnerilmistir. LIDAR verilerinden zemin yiizeyini olusturmak i¢in ¢ok yonlii yer
filtresi uygulanmistir. Sonra, LiIDAR verisi ve hava fotograflarindan binalar1 tanimlamak
icin morfoloji tabanli bina belirleme algoritmasi kullanilmigtir. Son olarak, kontrollii karar
agaci siiflandirmasi ile binalar elde edilmistir. Yapilan siniflandirma sonucunda binalarin

siniflandirma dogrulugu %81.1 olarak hesaplanmistir.

[24] tarafindan (2012) yapilan ¢alismada, bina alanlarini ve bitki Ortiistinii elde etmek igin 4
nokta/m? yogunlukta Airborne Laser Scanner (ALS) verisi ve multispektral goriintii
kullanilmistir. Bina ¢ikarimi i¢in 25 cm grid araligi ile SAM ve SYM iiretilmistir. Baslangig
bina alanlar1t nSYM’ den olusturulup, ¢ok bantl goriintii kullanilarak bina alanlarindan
bitkiler elimine edilmistir. Sonug bina alanlar1 morfolojik islemler kullanilarak elde edimis
ve Hough doniisiimii ile vektor forma dontistliriilmiistiir. Bitki ortiisii alanlarini elde etmek
icin gorilintii lizerinde tekrarlamali obje tabanli siniflandirma yapilmistir. Spektral bantlara
ilaveten nSYM verisi ek bant olarak kullanilmistir. Goriintliniin segmentasyon igleminden
sonra konumsal, spektral, geometrik ve doku gibi 6znitelik bilgilere dayanarak kural tabanl
siniflandirma yapilmistir. Ik iterasyon goriiniir kentsel nesnelere (gdlgesiz alanlar), ikinci
iterasyon ise golgedeki nesnelere uygulanmistir. Daha sonra, her iki iterasyondan gelen

sonugclar birlestirilmistir. Ortalama biitiinliik dogruluk oran1 %90 olarak bulunmustur.

[25] tarafindan (2015) yapilan galismada, 29 nokta/m? yogunlukta LiDAR verisi ve ¢ok
bantl goriintii kullanilarak grafik tabanli bir algoritma onerilmistir. LIDAR verisi zemin ve
zemin {Ustli noktalar1 olarak ayrilmis, zemin {stii noktalardan birincil bina maskesi
olusturulmustur. Sonra, test alanindaki nesnelerin sayisini belirleyen bagli bilesen analizi
(Connected Component Analysis (CCA)) uygulanip, ilk smnir tespiti ve etiketlemesi
yapilmistir. Bagli bilesenlerden bir grafik olusturulmustur. Cok bantli goriintii, ¢izgi
segmentlerin  ¢ikarilmasinda, NDVI katmanm1 ve goriintii entropisi olusturmada

kullanilmistir. Onerilen teknik binalar1 %91 dogruluk orani ile belirlemistir.

[26] tarafindan (2016) yapilan ¢alismada, renkli ortofoto ve LiDAR verisinden otomatik bina
¢ikarimi ve bina siniflandirmasinda, bina kapsama oran1 (Building Coverage Ratio (BCR))
ve taban alani orani (Floor Area Ratio (FAR)) indikatorleri kullamilmistir. BCR, bina
kapsama alaninin arazi biiytikliigline oranidir ve bina yogunlugunu 2B (iki boyutlu) alanda
olger. FAR, kaba bina taban alaninin arazi biiyiikliigiine oranidir. FAR'in degeri sadece bina

ayak izi alaniyla degil, ayn1 zamanda farkli yiikseklikteki katlarin dikey dagilimi ile de
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belirlendiginden, 3B (ii¢ boyutlu) bina yogunlugunu ifade eder. On veri isleme asamasinda,
diistik ¢coziintirliiklii ylikseklik verileri ortalama kaydirma (mean-shift) tabanli algoritma ile
yiiksek ¢oziiniirliiklii optik veriler ile birlestirilmistir. SYM ve SAM kullanilarak nSYM
gorilntiisii elde edilmistir. Daha sonra, bina ve bina olmayan nesneleri ayirmak igin, tim
piksellerin siniflandirilmasinda ¢ok katmanli ileri besleme sinir ag1 (multilayer feedforward
neural network) yontemi kullanilmistir. BCR ve FAR indislerinden elde edilen bilgiler, bina

yogunluguna dayanan otomatik siniflandirma sonrasi islemlerde kullanilmistir.

[27] tarafindan (2016) yakin zamanda yapilan ¢alismada, yeni bir gradyan tabanli bina
cikarimi yontemi Onerilmistir. Bu yontem mevcut otomatik bina ¢ikarimi yontemlerindeki
kiigiik boyutlu ve seffaf catilara sahip binalarin ¢ikarilmasindaki zorluklari ve problemleri
gidermistir. Yontemde ilk olarak LiDAR yiikseklik verisi yogunluk goriintiisiine
dontistiiriilmiis ve goriintiideki gradyan bilgisi analiz edilmistir. Bina cat1 diizlemleri ¢ati
diizleminin egimi boyunca sabit bir yilikseklik degisikligine sahipken, agaclar rastgele bir
yiikseklik degisikligine sahiptir. Agaclar1 ortadan kaldirmak i¢in, gradyan bilgisi analizi
isleminden sonra yerel renk eslestirme yaklasimi kullanilmistir. Yerel renk eslestirme analizi
isleminin yani sira varyans, nokta yogunlugu ve gélge eliminasyonu islemleri de yapilmistir.
Onerilen gradyan tabanli ydntemin performansi nesne tabanli ve piksel tabanli olarak
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her biiyiikliikte ve seffaf catilara sahip binalarin

basaril bir sekilde ¢ikarildigini géstermistir.

Bu tez caligmasinda ge¢mis ¢alismalardan farkli olarak, yiiksek konumsal ¢oziiniirliiklii
renkli ortofoto ve LIiDAR nokta bulutu verisinden otomatik bina sinirlar1 ¢ikarimi ve
gericatimi i¢in yeni bir kombine Hough doniisiimii, algisal gruplama ve tohum bolge
biiylitme yontemi gelistirilmistir. Yontem, kenar tabanli Hough doniisiimii ve algisal
gruplama algoritmalar1 ile alan tabanli tohum bdlge biiylitme algoritmasini entegre
etmektedir. Yontemin bagarisi, Bergama’dan secilen farkli 6zelliklere sahip test alanlari

tizerinde piksel tabanli ve alan tabanli dogruluk analizleriyle gosterilmistir.
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3. YONTEM

Bu boliimde, tez galismasinda gelistirilen yontem anlatilmaktadir. Sekil 3.1 de gosterilen
akig diyagrami, gelistirilen yontemin ana adimlarini gostermektedir. Bu adimlar su
sekildedir:

1) Ortofoto ve LIDAR nokta bulutu verisinden bina alanlarinin belirlenmesi,

2) Ortofoto tizerinden Difference of Gaussian (DoG) filtresi ile kenar belirleme,

3) Kenar goriintiisiinden Hough dontisiimii ile ¢izgi segmentlerin ¢ikarilmast,

4) Gelistirilen algisal gruplama kurallari ile bina siirlarinin ¢ikarilmasi ve ¢atimi,

5) Bina sinirlari i¢inde tampon bdlge olusturulmast,

6) Tohum Bolge Biiyiitme algoritmast (Seeded Region Growing) ile binalarin

belirlenmesi ve

7) Dogruluk analizleri.

Calismada girdi verisi olarak kullanilan ortofoto goriintiisiiniin ve LIiDAR nokta bulutu
verisinin ¢ekim zamanlarinin farkli olmasindan dolayi aralarinda kayiklik mevcuttur ve bu

nedenle, ilk olarak bu veri setleri arasinda koordinat esleme (registration) islemi yapilmigtir.

LiDAR verisi ile yapilan islemlerde, LIDAR nokta bulutu verisindeki giiriiltii giderilmistir.
Giiriiltinin  giderilmesinden sonra Asamali TIN Yogunlagtirma (Progressive TIN
Densification) yontemi ile nokta bulutu verisi uygun parametreler kullanilarak filtrelenmis,
zemin (ground) ve zemin {Ustli (above ground) verisi olarak smiflandirilmistir. Bu
siiflandirma isleminden sonra, zemin sinifi verisi kullanilarak Sayisal Arazi Modeli (SAM)
ve ilk geri donen sinyaller (first return) kullanilarak Sayisal Yiizey Modeli (SYM)
olusturulmustur. Daha sonra, SYM ’den SAM cikarilarak normalize edilmis Sayisal Yiizey
Modeli (nSYM) olusturulmustur. Goriintiide sadece bitki ve bina nesnelerinin kalmasi
amaciyla, nSYM verisine 2.5 m esik degeri uygulanmis ve nSYM verisi, bu esik degerine
gore yeniden siniflandirilmistir. Bu esik degerinin altindaki nesneler ¢ikarilip, esiklenmis
nSYM elde edilmistir. Bundan sonra, ortofoto verisinden Visible Atmospherically Resistant
Index (VARI) bitki indeksi kullanilarak bitki ortiisii alanlar1 elde edilmistir. Esiklenmis
nSYM goriintiisiinden bitki ortiisii alanlar1 da elimine edildikten sonra sonug¢ goriintii verisi

tizerinde morfolojik iyilestirme yapilarak bina alanlari bulunmustur.

Bina alanlarinin belirlenmesi islemlerinden sonra, Matlab yaziliminda DoG (Difference of

Gaussian) filtresi ile ortofoto goriintiisiinden kenarlar belirlenmistir.
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Elde edilen kenar goriintiisiinden, bina sinirlarini vektor ¢izgiler olarak ¢ikarmak i¢in, yaygin

kullanilan bir yontem olan Hough doniistimii kullanilmstir.

Hough doniistimii ile kenar goriintiisiinlin ¢izgi segmentlerine doniistiiriilmesinden sonra,
gelistirilen algisal gruplama kurallari ile bu ¢izgi segmentlerinden bina sinirlarinin ¢atimi

islemi gerceklestirilmistir.
Catilan bina siirlar iginde tampon bdolgeler olusturulmustur.

Elde edilen bu tampon bdlgeler, bir sonraki adimda gergeklestirilen Tohum Bolge Biiyiitme
(Seeded Region Growing) segmentasyonu i¢in baslangi¢ tohum alanlar1 olarak kullanilmis
ve segmentasyon islemi neticesinde binalar belirlenmistir. Segmentasyon islemi i¢in ticretsiz
acik kaynakli SAGA yazilimi kullanilmgtir.

Son olarak, ortofoto gériintiisiinden elle olusturulan referans veriler kullanilarak, gelistirilen
yontem ile belirlenen binalari karsilastirmak suretiyle Matlab yaziliminda dogruluk

analizleri yapilmstir.
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3.1. Bina alanlarinin bulunmasi

Bina alanlarinin elde edilmesi icin ortofoto goriintiisii ve LiDAR nokta bulutu verisi ile

yapilan iglemler alt1 temel adimdan olugmaktadir. Bu adimlar:

e Ortofoto goriintiisii ile LIDAR nokta bulutu verisinin jeoreferanslamasi,
e LiDAR verisinden giiriiltiiniin giderilmesi,

e LiDAR verisinden zemin ve zemin istii siniflarin ayrima,

e SYM, SAM ve nSYM iiretimi,

e Bitki Ortiisii alanlarmin belirlenmesi ve

¢ Bina alanlarinin bulunmasi.
3.1.1. Ortofoto goriintiisiiniin LIDAR nokta bulutu verisine referanslandirilmasi

Biitiinlesik analiz yapabilmek igin farkli platformlardan ve farkli zamanlarda elde edilen
ortofoto goriintiisii ile LIDAR nokta bulutu verisinin ayni koordinat sisteminde tanimlanmasi
gerekir. Bunun igin, LIDAR nokta bulutu verisindeki bina koselerinden kontrol noktalari
secilerek, ortofoto goriintiisii LIDAR nokta bulutuna referanslandirilmistir [28]. Bu islem
icin, yeterli sayida kontrol noktasi ile polinom doniisiim modeli kullanilmigtir. “ArcGIS”
yaziliminda sifir derece polinom model (zero-order shift) ile yapilan koordinat esleme
(registration) isleminde her iki veri seti arasindaki kayiklik giderilmistir (Sekil 3.2). Ortofoto
goriintiisii ile LiDAR nokta bulutu verisi arasinda koordinat esleme islemi yapilmadan
onceki kayiklik durumu, ¢alisma sahasindan secilen iki test alani i¢in (TA 1 ve TA 10)
Sekil 3.2a ve 3.2b ’de gosterilmektedir. Sekil 3.2c ve 3.2d ’de iki veri seti arasindaki

koordinat esleme islemi sonrasindaki ¢akisma durumu gosterilmektedir.
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c) d)

Sekil 3.2. Segilen iki test alani i¢in (TA_1 ve TA_10) koordinat esleme sonuglari: (a, b)
koordinat esleme isleminden 6nceki durum, (c, d) koordinat esleme isleminden sonraki

durum

3.1.2. Giiriiltii giderme

Calismada kullanilan LiDAR nokta bulutu verisi incelendiginde, veride giiriiltii oldugu
goriilmiistiir. Dolayistyla LiIDAR verisiyle herhangi bir islem yapilmadan 6nce giiriiltiiniin
giderilmesi gerekir. Gurilti giderme islemi i¢in Lastools yazilimi “lasnoise” modiilii
kullanilmistir [29]. Bu modiil girilen parametre degerlerine gore nokta yogunlugunu da
dikkate alarak izole noktalar1 kaldirir. Bu modiilde step_Xy, step_z ve isolated olmak {izere
ti¢ girdi parametresi vardir. Bu ¢aligmada, step_xy parametresi i¢in 1, step_z parametresi
icin 1 ve isolated parametresi i¢in 5 olmak iizere tiim test alanlarinda ayni parametre
degerleri kullanilmistir. Parametre degerlerine gore, 3x3x3 grid etrafinda 27 hiicrenin her
birinin boyutu X, y ve z i¢in ‘-step 1’ metre boyutunda ayarlanmistir. Verilen ‘-isolated 5’

degerine gore daha az noktaya sahip olan noktalar giiriiltii olarak kabul edilmis ve silinmistir.
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Caligmada kullanilan test alanlarindan (Boliim 4.1) TA 1 test alanina ait LiDAR nokta
bulutu verisinin giiriiltii giderme islemi 6ncesi ve sonrasit durumlari sirastyla Sekil 3.3a ve

Sekil 3.3b ’de gosterilmistir.

-° (7

a) b)

Sekil 3.3. TA 1 test alanina ait a) Giiriiltii iceren LiDAR nokta bulutu verisi, b) giiriiltii
giderilmis LiDAR nokta bulutu verisi

3.1.3. Zemin ve zemin iistii simflarin ayrim

Zemin, bina ve diger nesnelere ait yiiksekliklerin elde edilebilmesi igin SAM ve SYM
tiretilmesi gerekir. Hava LiDAR sistemi, sadece kara yiizeyinden degil, ayn1 zamanda
diizlem ve arazi arasindaki lazer 1sinimi1 yansitabilen her nesne hakkinda bilgi toplar. Bu
yiizden, LiDAR nokta bulutu verisinden zemin disindaki noktalar1 filtrelemek, SAM
olusturmanin en 6nemli adimlarindan biridir. Lastools yaziliminda “lasground” modiiliiyle
LiDAR verisi uygun parametre degerleri ile filtrelenerek zemin ve zemin iistii verisi olarak
siiflandirilmistir [29]. TA_1 test alani i¢in, zemin sinifina ait nokta bulutu verisi Sekil 3.4

’de, zemin ve zemin Ustii siniflarina ait nokta bulutu verisi Sekil 3.5 *de gosterilmistir.
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Sekil 3.4. TA 1 test alan1 i¢in zemin sinifina ait nokta bulutu verisi

Sekil 3.5. TA 1 test alan1 i¢in zemin ve zemin iistii siniflarina ait nokta bulutu verisi

Yer filtreleme islemi i¢in kullanilan bir¢ok filtreleme algoritmasi vardir. Bu c¢alismada
kullanilan “Lasground” modiili komut dosyasinda uygulanan filtreleme algoritmasi
Axelsson (2000) tarafindan gelistirilen Asamali TIN Yogunlastirma (Progressive TIN
Densification) algoritmasidir [30], [29] (Sekil 3.6). Algoritmada ilk asama olarak nokta
bulutu verisi gridlere boliiniir. Gridlerin hiicre boyutu ¢alisma alaninda bulunan en biiyiik
yap1 tarafindan belirlenir. Her gridin igerisindeki en diisiik yiikseklige sahip olan nokta
cekirdek nokta (seed point) olarak belirlenir. Biitiin ¢ekirdek noktalar elde edildikten sonra,
ciplak yeryiizii yiizeyine yaklasik olan baslangic TIN modeli olusturulur. Her bir TIN yiizeyi
icerisinde kalan heniiz siniflandirilmamis noktalar agsamali yogunlastirma islemi ile 6nemli
girdi parametrelerinin esik degerine dayanarak karar verme siireci baslar. Her iterasyonda,
siniflandirilmayan nokta zemin noktasi olarak atanir. Bu noktanin zemin noktasi olarak

atanmasi i¢in iki Oonemli parametrenin belirlenen esik degerini asmamasi gerekir. Bu
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parametreler; licgen ylizeyi ve liggenin en yakin nodu ile bu noktay1 baglayan ¢izginin agisi

ve liggen yiizeyi ile nokta arasindaki mesafedir. Bu parametreler esik degerinin altinda

kaliyorsa zemin, esik degerini asiyorsa zemin lstii olarak siiflandirilir. Her iterasyondan

once belirlenen zemin noktalar1 iiggen agina dahil edilir. Tiim noktalar siniflandirilana kadar

bu islem iteratif bir sekilde devam eder [30], [31], [32], [33]. Esik degerleri her iterasyonda

histogramlardan tahmin edilen medyan degerlere dayanarak hesaplanir.
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Sekil 3.6. Asamal1 TIN yogunlastirma modeli [34]

“Lasground” modiiliiniin parametreleri sunlardir:

Step parametresi: Olusturulacak gridin hiicre boyutunu ifade eder. Calisma alaninda
bulunan en biiyiik nesnenin boyutu kadar olmalidir [35]. Bu ¢alismada bu deger, test
alanlarindaki en biiyilik nesnenin (bina) uzunlugu dikkate alinarak belirlenmistir.
Bulge parametresi: TIN modelinin igerisinde bulunan ve degisiklik yapilacak
noktalardaki yukar1 yondeki ¢ikint1 miktarina ne kadar izin verilecegini belirler. Bu
parametre degeri 5 metreden biiyiik “step size” parametresi i¢in bu parametrenin
onda biri aksi halde beste biri kadardir.

Spike parametresi: Bu parametre giiriiltiiyli ayiklar. Baslangigta olusturulan kaba TIN
modelinin igerisindeki noktalarin mesafesini belirler. Bu yiizden, en diisiik nokta

yanlis olabilecegi i¢in bu degerin iyi belirlenmesi gerekir.
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e Offset parametresi: Step ve spike parametreleri ile belirlenen TIN modelinden sonra
iterasyon sonucu olusturulan TIN modelinde mevcut zemine hangi noktalarin dahil

edilecegi ayarlanmaktadir.

Her bir test alaninda (Boliim 4.1) zemin ve zemin {istii siniflart ayriminin yapilmasinda en
uygun parametre degerlerinin belirlenmesine dikkat edilmistir. Ozellikle step size
parametresi degeri igin test alanlarindaki en biiyiik nesne olarak belirlenen bina boyutuna
gore en uygun deger girilmistir. Step size parametre degerinin bina biiyiikligiinden kiigiik
bir deger olmasi, filtreleme sonucunu olumsuz etkilemektedir. Yapilan denemeler
neticesinde, test alanlar1 igin en uygun parametre degerleri, elde edilen sonuglarin gorsel
yorumlanmasiyla belirlenmistir. Test alanlari i¢in belirlenen parametre degerleri Cizelge 3.1

’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Test alanlarinda zemin ve zemin istii ayrimi igin belirlenen parametre

degerleri
Test Step (m) Bulge (m) Spike (m) Offset (m) Stddev
Alanlari (cm)
TA 1 20 2 0.5 0.05 1
TA 2 25 2.5 0.5 0.05 1
TA 3 20 2 0.5 0.05 1
TA_ 4 15 1.5 0.5 0.05 1
TA 5 20 2 0.5 0.05 1
TA_6 15 1.5 0.5 0.05 1
TA 7 20 2 0.5 0.05 1
TA_ 8 15 1.5 0.5 0.05 1
TA 9 10 1 0.5 0.05 1
TA 10 15 1.5 0.5 0.05 1

3.1.4. SYM, SAM ve nSYM olusturma

Goriintiilerden bina ¢ikariminda, zemin tizerinde farkli yliksekliklere sahip nesnelerin
normalize edilmis Sayisal Yiikseklik Modelinden (nSYM) esik degeri uygulanarak tespit
edilmesi onemlidir (Sekil 3.7). nSYM iiretimi i¢in Oncelikle SYM ve SAM f{iretilmesi
gerekir. SYM, yeryiiziine ait konum ve yiikseklik bilgilerinden elde edilen, ¢iplak arazi
yilizeyinin yaninda bitki Ortiisli, agag, bina vb. gibi diger tiim nesnelerin de dahil edildigi
matematiksel bir yiizeydir. SAM ise, yalniz ¢iplak arazi yiizeyini gosteren bir modeldir.
SYM agcik alanlarda SAM’e esdegerdir [36] (Sekil 3.8). SYM ve SAM’1, hava/uydu

gorlintiilerinden stereo eslestirmeyle, topografik haritalarin sayisallastirilmasiyla, Radar
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Interferometri (INSAR) teknigiyle, yersel 6l¢melerle ve lazer tarama sistemleriyle dogrudan
tiretmek mimkiindiir [11]. LiDAR verileri olgiilen nesnelerin yiikseklik degerlerini
icerdiginden SYM ve SAM iretmek genellikle daha hizli ve kolaydir. Bu caligmada
nSYM’yi hesaplamak i¢in, LIDAR verisinden 6nce SYM ve SAM iiretilmis sonra, SYM ve
SAM ’nin farki alinarak nSYM elde edilmistir (nSYM = SYM — SAM).

——. nNSYM
—— Esik deger

Sekil 3.8. nSYM ’ne esik degeri uygulanmasi [37]

SYM ve SAM iiretimi i¢in Lastools yazilimi “las2dem” modiili kullanilmistir [29]. SAM
olusturmak i¢in, LiDAR nokta bulutu verisinden zemin disindaki noktalarin filtrelenmesi
gerekir. Bolim 3.1.3 ’te yapilan filtreleme islemi ile zemin ve zemin iistii olarak
siiflandirilan veriden zemin sinifi kullanilarak SAM, ilk geri donen (first return) sinyaller
kullanilarak da SYM olusturulmustur. TA 10 test alan1 i¢in olusturulan SAM ve SYM
sirastyla Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da gosterilmistir. Uretilen SAM ve SYM modelleri ortofoto

goriintiisti ile ayni ¢6ziiniirliikte (0.3 m) ve raster formatinda (.tif uzantili) kaydedilmistir.
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a) b)
Sekil 3.9. TA 10 test alanina ait LIDAR nokta bulutu verisinden iiretilen a) SAM, b)

arazinin golgeli rolyef gosterimi
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3) b)
Sekil 3.10. TA 10 test alanina ait LIDAR nokta bulutu verisinden iiretilen a) SYM, b)

arazinin golgeli rolyef gosterimi

SYM ve SAM modellerinin olusturulmasinin ardindan, Matlab yaziliminda nSYM
hesaplanmistir. Elde edilen nSYM verisi topografya etkisini dahil etmedigi i¢in yer iistiinde
bulunan tiim nesnelerin (bina, bitki ortiisii, diger objeler vs.) yiiksekligini icerir. nSYM
goriintiisiinde, SYM goriintiisiine gore zemin ve zemin istii nesneler arasindakontrasin
arttigr gortlmustiir [1]. Parlak olan yerler gevresindeki nesnelere gore daha yiiksek
olduklarini ifade eder. Zemin iistii nesnelerin arazi yiizeyinden ayrilmasi i¢in nSYM’ne bir
esik deger uygulanmistir. Esik deger uygulanmasindaki amag, sadece bina ve bitki
nesnelerin kalmasini saglamaktir. Bu ¢alismada, bina yiiksekliginin 2.5 m ’nin altinda
olmayacag1 varsayimi yapilarak yiikseklik esik degeri 2.5 m olarak belirlenmis ve bu esik
degerinin altinda degere sahip tiim pikseller nSYM goriintiisiinden silinmistir. Elde edilen
gorintii esiklenmis nSYM (thresholded nDSM) goriintiisiidiir ve bu goriintii ikili (binary)
goriintii olarak kaydedilmistir. iki farkl: test alan1 (TA_ 10 ve TA_4) icin iiretilen nSYM ve
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2.5 m esik degeri uygulandiktan sonra elde edilen esiklenmis nSYM Sekil 3.11 ve Sekil 3.12

’de gosterilmistir.

Sekil 3.12. a)TA_4 test alani i¢in iiretilen nSYM, b) esiklenmis nSYM
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3.1.5. Bitki ortiisii alanlarin belirlenmesi

Cok banth veri setlerinde klorofil iceren yesil bitki ortiisiine ait alanlarin diger alanlardan
ayirt edilebilmesinde belkide en yaygin kullanilan yontem bitki indeksidir. Bu ¢alismada
bitki ortiisii alanlar1 renkli ortofoto goriintiisii iizerinden belirlenmistir. Mevcut ortofoto
goriintiisti yakin kizil 6tesi bant icermediginden, bitki indeksinin hesaplanmasinda Kirmizi,
Yesil ve Mavi bantlarin kullanildig1 Visible Atmospherically Resistant Index (VARI) esitligi
kullanilmustir [38]. VARI bitki indeksi elektromanyetik spektrumun goriiniir dalgaboyu
araligindaki bitki Ortlisiinii tahmin etmek i¢in kullanilan bir indekstir [39]. VARI bitki

indeksinin hesaplanmasi Esitlik 3.1°e gore yapilmistir.

Yesil — Kirmizi
VARI

- Yesil + Kirmizi1 — Mavi Esitlik 3.1.

VARI bitki indeksi hesaplama iglemi sonucunda elde edilen goriintiiniin piksel degerleri -1
ile 1 arasindadir. Bu nedenle, bu degerler Esitlik 3.2 *ye gore 0—255 degerleri arasina yeniden
6l¢eklendirilmistir. Sonra, VARI bitki indeksi goriintiisii belirlenen bir esik degere gore

esiklenmis ve ikili bitki maskesi olugturulmustur.

Yesil — Kirmizi nE
$ +1)«128 Esitlik 3.2.

(VARI = Yesil + Kirmizi — Mavi
TA 4 ve TA 10 i¢in olusturulan VARI bitki indeksi goriintiileri sirasiyla Sekil 3.13a ve
Sekil 3.13c ’de, esik deger uygulanmasi sonra elde edilen ikili bitki maskesi Sekil 3.13b ve
Sekil 3.13d” de gosterilmistir. Sekil 3.13b ve Sekil 3.13d’de yer alan beyaz renkli alanlar
bitki oOrtiisii alanlar1 gostermektedir. Sekil 3.13a ve Sekil 3.13c’de gosterilen VARI
goriintlileri gorsel olarak incelendiginde, bitki Ortiisii alanlarinin sari, turuncu ve kirmizi
renkli alanlar oldugu goriilmektedir. TA 4 ve TA 10 test alanlarn icin VARI
gorintiilerindeki renk 6lgegine bakildiginda 140 ve tizerindeki degerler bu renklere karsilik
gelir. Dolayisiyla, TA 4 ve TA 10 test alanlari i¢in esik deger 140 olarak belirlenmistir.
Benzer sekilde, diger test alanlari i¢in de VARI goriintiisii ve renk olgegi incelenmis ve

uygun esik degerler belirlenerek bitki Ortiisti alanlar1 tespit edilmistir.

25
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160

150

130
120
110

100

a) b)

Bitki ortiisii maskesi

VARI gérﬁntiisﬁ

180

. 170
- . - i 160

1 150

..‘ 1 140
e L™
= .' {130

1120
o 110
.!l :

80

c) d)

Sekil 3.13. a, ¢c) TA_4 ve TA_10 test alanlar1 i¢in olusturulan VARI goriintiileri, b, d) Bitki

ortiisi alanlar1 maskeleri.

3.1.6. Bina alanlarinin tespit edilmesi

Esiklenmis nSYM goriintiisiinden tespit edilen bitki alanlar1 elimine edilmistir (Sekil 3.14).
Bu islemin amaci, sadece bina alanlarinin kalmasini saglamaktir. Ancak, bina alanlar ile
birlikte bazi bitki Ortlisii kalintilarinin da var oldugu goriilmiistiir. Bu kalintilarin yok

edilmesi i¢in morfolojik filtreleme islemi kullanilmistir.
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Morfolojik filtreleme, goriintiilerin sekilsel olarak ele alinip islenmesidir [40]. Giiniimiizde
matematiksel morfoloji sayisal goriintii isleme i¢in dnemli operatorlerdendir. Matematiksel
morfoloji ilk olarak ikili goriintiiler i¢in uygulanmis, daha sonra gri seviyeli goriintiiler i¢in
de gelistirilmistir [40]. Morfolojik operatorler ile filtreleme islemi yapmak igin, goriintii ve
bu goriintliye uygulanan yapilanma elemanina (YE) (structuring element—SE) ihtiyag vardir.
Yapilanma elemani, merkez noktasi olan, komsu yapiyr tanimlamamizi saglayan bir ikili
gorintii (maske) ’diir. Yapilanma elemani, farkl biiyiikliik ve sekillerde (dikdortgen, kare,
disk, elmas, kiip vb.) olabilir [41]. Goériintiiye morfolojik operatoér uygulamak i¢in, tiim
goriintiide YE sistematik bir sekilde gezdirilir. Bu yiizden dogru sonuglar elde etmek igin
YE’nin dogru secilmesi gereklidir. En yaygin kullanilan matematiksel morfoloji
operatorleri, asinma (erosion) ve genisleme (dilation) operatorleridir. Bu operatorlerin

birlikte kullanimi ile agilma (opening) ve kapanma (closing) operatorleri gelistirilmistir.

Bu calismada, agilma morfolojik operatorii disk seklindeki YE ile birlikte kullanilmis ve
sonu¢ goriintii morfolojik olarak iyilestirilmistir. Acilma operatorii kullanilarak YE ’den
daha kiiciik goriintii detaylar1 yok edilmistir. Ikili A gériintiisiiniin B YE ile agilma iglemi
matematiksel olarak A o B = (A 6 B) @ B seklinde gosterilmektedir. Once asinma (erosion),
sonra genisleme (dilation) operatorleri uygulanmistir. Bu ¢alismada morfolojik operator
islemleri Matlab yazilimi ortaminda uygulanmis olup 6rnek olarak TA 8 ve TA 10 test

alanlar1 i¢in elde edilen sonuglar Sekil 3.14 ve 3.15 ’te gosterilmistir.

Orjinal goriinti Acinim islemi uygulanan goriintti
% h

Sekil 3.14. TA_8 test alan1 i¢in elde edilen esiklenmis nSYM’nin (a) morfolojik

tyilestirme 6ncesi goriiniimii ve (b) morfolojik iyilestirme sonrasi goriiniimii

27



Orjinal goriintii Acimim islemi uygulanan goériintii

b)

Sekil 3.15. TA_10 test alani i¢in elde edilen esiklenmis nSYM’nin (a) morfolojik

tyilestirme Oncesi goriiniimii ve (b) morfolojik iyilestirme sonrast gériiniimii

3.2. Hough déniisiimii ile bina sinirlarimin belirlenmesi

Bina sinirlarinin belirlenmesi i¢in goriintiiye dnce “Difference of Gaussians” (DoG) filtresi
uygulanarak goriintiideki kenarlar ¢ikarilmistir. Sonra, sadece binalara ait kenar piksellerinin
kalmasint saglamak i¢in elde edilen kenar gorintiisii piksellerine nSYM verisinden
yiikseklik degerleri atanmustir. Yiikseklik degerine sahip kenar piksellerinden, alandaki
binalarin yiiksekligi dikkate alinmak suretiyle belirlenen yiikseklik esik degerine gore (Yep),
bu esik degerin altindaki kenar pikselleri silinmistir. Bu sekilde elde edilen kenar goriintiisii
ikili gorlintiiye doniistiriilmiistiir. Sonra, bu ikili goriintiiden Hough doniisiimii ile bina
kenarlarina ait ¢izgi segmentleri ¢ikarilmistir. Hough doniistimii ile bina kenarlari ¢izgi
segmentlerinin elde edilmesinden sonra, Bolim 3.1.6 ’da belirlenen bina alanlar1 merkez
noktalar1 olarak kullanilarak, her bir bina i¢in, o binaya ait ¢izgiler, algisal gruplama kurallar
kullanilarak gruplandirilmis ve bina smirlar1 elde edilmistir. Bu boliimde anlatilan tiim

islemler i¢in Matlab yazilimi kullanilmistir.

28



3.2.1. Difference of Gaussians (DoG) filtresi ile kenar belirleme

Kenar, bir goriintiiddeki piksellerin yogunluk seviyesinde ani ve siireksiz degisimin oldugu
piksellerdir. Bir goriintiide ani ve siireksiz degisimin oldugu pikseller belirlenirse kenarlar
bulunur. Kenar belirleme isleminde, gériintiiniin en énemli yapisal 6zelliklerini korurken,

goriintiideki veri miktarini dnemli 6lgiide azaltmaktadir [9].

Kenar belirleme algoritmalari ile goriintiiden istenilen ana 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bu tez

calismasi i¢in ana Ozellik olarak bina kenarlarinin ¢ikarilmasi amaglanmuistir.

Kenar belirleme islemi i¢in kullanilan bir¢ok yontem vardir. Bu yontemler gradyan tabanl
ve laplasyen tabanli olarak kategorize edilmektedir [42]. Gradyan tabanli yontemde, kenarlar
gorilintliniin  birinci dereceden tlirevi alinarak belirlenmektedir. Gradyan biyikligi
(magnitiidii) kenar kuvvetinin Ol¢iimiinii hesaplamada kullanilmaktadir. Lokal yonsel
maksima 6zelligine sahip olan gradyan biiylikliigii, gradyan yoniinde olan hesaplanmis lokal
kenar yonlenmesine yardimci olur. Laplasyan tabanli yontemde, kenarlar gériintiiniin ikinci
tirevinde dogrusal olmayan diferansiyel ifadenin sifir gegislerini (zero crossings) arayarak

bulunmaktadir [42]. Detaya daha fazla tepki gosterir.

Kenar belirleme isleminde Sobel, Prewitt, Canny, Laplacian of Gaussian (LoG), Difference
of Gaussians (DoG), Roberts vb. filtreler yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda kenar ¢ikarimi i¢in Difference of Gaussians (DoG) filtresi kullanilmistir. Bu
filtre ikinci tlireve dayandigr icin giirtiltiiye daha duyarli olup, goriintiiden giiriiltiiniin
filtrelenmesinde yardimci olur [42]. Filtrede giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in Gauss (Gaussian)

operatorii ve keskin kenarlarin algilanmasi i¢in laplasyan operatorii kullanilmaktadir [43].

DoG filtresi, iki asamali kenar belirleme islemi olmasindan dolay1 LoG filtresine benzer. Bu

filtre laplasyan1 Gauss dagilimina uygulayarak kullanilmaktadir [44].
DoG kenar belirleme filtresi agagidaki temel adimlardan olusmaktadir:

e (Qdriintliye belirlenen iki farkli o degeri ile Gauss filtresi uygulanmasi,

e Qauss filtresiyle yumusatilan iki bulanik goriintiiniin farkinin alinmas.

DoG filtresi gri seviyeli goriintiilere uygulandigi i¢in ¢alismada kullanilan KYM renkli
ortofoto goriintiisii 6ncelikle gri seviyeli yogunluk goriintiisiine doniistiiriilmiistiir. Bu
doniisiim islemi i¢in Esitlik 3.3 ’te verilen KYM (RGB) renk uzayindan Y1Q renk uzayina

dontigiim formiilii kullanilmistir.
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0.299 0.587 0.114
0.596 -0.274 -0.322
0.211 -0.523 0.312

R
G
B

Esitlik 3.3.

*

Y
|-
Q

Esitlik 3.3 *te Y parlaklig, | renk ve Q doygunluk kavramlarini ifade etmektedir. KYM renkli

goriintlinlin gri seviyeli yogunluk goriintiisiine doniisiimii isleminde goriintiiniin parlaklig
korunurken, renk ve doygunluk bilgisi elimine edilmektedir. Bu yiizden, doniisiim sirasinda
sadece Y (parlaklik) bilesenini hesaplamak yeterli olacaktir. Y bileseninin hesaplanmasi

Esitlik 3.4’e gore yapilmustir [45].
Y=0.299*R + 0.587*G + 0.114*B Esitlik 3.4.

Bu islemin ardindan f (X, y) goriintiisii belli genislikteki o; degeri kullanilarak Gauss kerneli
ile yumusatilarak (Esitlik 3.5) g1 (X, y) goriintiisii elde edilmistir. Elde edilen g1 (X, Y)
goriintiisli, orijinal goriintiiden daha bulaniktir. Sonra, farkli bir o, degeri kullanilarak
goriintii tekrar Gauss kerneli ile yumusatilmig (Esitlik 3.6) ve ikinci yumusatilmis g2 (X, Y)
goriintiisi elde edilmistir. Sonu¢ goriintii, her bir pikselin, elde edilen iki yumusatilmis
goriintli arasindaki farkla degistirilmesi ve degerlerin sifir gecislerinin belirlenmesiyle

hesaplanmustir.

exp(—

Gy, (x,y) =

- Esitlik 3.5.

gl(xly) = Gal(xly) *f(X,y)

c B x% + y? )
Uz(xfy) - 27_[0_22 exp( 2(722 )
- Esitlik 3.6.
92(x,¥) = G, (x,¥) * f(x,y)

Esitlik 3.5 ve Esitlik 3.6 ’da o7 ve o, dagilimin standart sapmasini, x, y piksel goriintii

koordinatlarini, g; Ve g, yumusatilmis goriintiileri ifade etmektedir.
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DoG filtresi 6zet olarak Esitlik 3.7 *de gosterilmistir.

gl(xiy) _gZ(xry) = (Gal - GO‘z) *f(x’y) = DoG * f(x:y)

— Esitlik 3.7.

A 1,1 _(y2442 2 1 _(x2442 2
DoGz2 G,, — G,, =§(J_1€ (x“+y*)/201 - e x*+Y%)/2027)

Iki farkli algak gegisli filtrelenen goriintii arasindaki fark olarak, DoG aslinda giiriiltilyii
temsil eden yliksek frekansli bilesenleri ve goriintiideki homojen alanlar1 temsil eden bazi
diisiik frekansli bilesenleri bastiran bir filtredir. Gegis bandindaki frekans bilesenlerinin,
goriintiilerdeki kenarlarla iliskili oldugu varsayilmaktadir [46]. DoG kenar belirleme
algoritmasinda pencere boyutu ve ¢ degerlerinin se¢imine dikkat edilmelidir. Kenarlar1 daha
dogru sekilde belirlemek i¢in o, degerinin o; degerine gore daha kiigiik bir deger secilmesi

gereklidir [47].

Bu calismada, tiim test alanlar1 (Boliim 4.1) i¢in ayni pencere boyutu ve ayni ¢ degeri
kullanilmistir. Bu degerler belirlenirken pencere boyutu olarak farkli ti¢ kernel boyutu (3, 5
ve 7) denenmis, elde edilen filtrelenmis goriintiilerin gorsel incelenmesi neticesinde 5x5 ’lik
pencere boyutunun uygun oldugu goriilmiistiir. Pencere boyutu, goriintiiye ne kadar genis
bir Gauss filtresi uygulandigini gosterir. Yine, bu ¢alisma kapsaminda yapilan denemeler
neticesinde oy i¢in 8 Ve o, i¢in 2 degerleri en uygun degerler olarak belirlenmistir. Gauss
kernel katsayilar1 o degerine baghdir. o degerini biiyiik segmek, daha belirgin yumusatma
ve giriiltiiniin giderilmesini saglarken, keskin kenar sinirlarin yok edilmesine neden
olmaktadir. Bu durumda biitlin piksellerin agirligr isleme dahil edilmektedir. o degerini
kiiciik segcmek ise, daha az yumusatma ve daha diisiik giirtiltii giderilmesini saglarken, kenar
smirlarinin daha iyi korunmasina neden olmaktadir [48]. Sekil 3.16 ’da TA 10 test alanina

ait DoG filtresi ile elde edilen kenar goriintiisii gosterilmistir.
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Sekil 3.16. TA 1 test alanina ait a) renkli ortofoto, b) DoG filtresi ile elde edilen kenar

goruntusu

Hough dontisiimii ile bina kenarlar1 ¢izgi segmentlerin ¢ikarilmasindan 6nce, bitki Ortiisii
goriintiisti kullanilarak kenar goriintiisiinden bitkilere ait kenar pikselleri elimine edilmistir.
Sonra, elde edilen goriintiye nSYM verisinden yiikseklik degeri uygulanmistir. Bu
islemdeki amag, belirlenen yiikseklik esik degerinin (Yep) altinda degere sahip kenar
piksellerini elimine etmek ve sadece bina kenarlar1 piksellerinin kalmasini saglamaktir. Elde
edilen kenar goriintiisii pikselleri yiikseklik degerlerine de sahip olduklar1 i¢in Hough
dontisiimii 6ncesinde ikili goriintliye doniistiiriilmiistiir. Sekil 3.17a ’da TA_1 test alanina ait
DoG filtresi ile elde edilen kenar goriintiisii, Sekil 3.17b *de bu alana ait bitki Ortiisii maskesi
ve Sekil 3.17¢ ’de bitki ortiisti piksellerinin elemine edilip, Yep uygulanmasi sonrasi elde
edilen kenar goriintiisii gosterilmistir. Test alanlari i¢in Yep degeri belirlenirken, alanda yer
alan en alcak binanin yiiksekligi dikkate alinmistir. Bu yiizden bu ¢alismada, Yep degeri 2.5
m olarak belirlenmistir. Bu deger, ge¢mis ¢alismalarda da kullanilmigtir [1], [2].
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a) b) C)

Sekil 3.17. TA 1 test alan1 i¢in a) DoG ile belirlenen kenar goriintiisii, b) bitki ortiisii

maskesi, ¢) bitki Ortiisii alanlarinin kaldirilip, yiikseklik esik degeri uygulamasi sonrasi

elde edilen kenar goriintiisii

3.2.2. Bina kenarlarimin Hough déniisiimii ile ¢ikarilmasi

Elde edilen kenar goriintiisiinden bina kenarlarini ¢ikarmak i¢in ¢izgi, daire ve diger analitik
sekillerin tespit edilebildigi yontem olan Hough doéniisiimi kullanilmistir [49]. Hough
doniisiimiiniin en 6nemli avantaji, goriintli giirtiltiisiinden etkilenmemesidir. Goriintiilerdeki
dogrularin belirlenebilmesi i¢in, goriintiideki her bir noktaya ait x; ve y; piksel
koordinatlarina karsilik, farkli dogrultuda gegen sonsuz sayida gizgilerden yapilan doniisiim
sonrast gorlintiide tanimlanan bir dogru yer almaktadir [50] (Sekil 3.18). Her bir ¢izgi iki
parametreyle (r, 0) ifade edilir (Esitlik 3.8). Bu (r, 0) ¢ifti, Hough parametre uzayinda bir
egriye (sinilisoid) karsilik gelir. Bu egrinin kesisim noktasi aranilan (r, 0) ¢iftini verir. Fakat,
tek bir noktadan sonsuz sayida ¢izgi gectigi i¢in olasi (r, 0) ¢iftleri akiimiilator dizilerinde

depolanir. Akiimiilator dizisindeki bu degerler goriintiideki ¢izgileri gosterir (Sekil 3.19).

r =x.cos0+y.sin0 Esitlik 3.8.

Esitlik 3.8 ’te r ¢izginin orijinden olan normalinin uzunlugunu, @¢izginin normalinin orijinle

yaptig1 a¢ty1 temsil eder.
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Sekil 3.18. Dogrunun parametrik tanimlamasi

Sekil 3.19. Hough parametre uzay1: Akiimiilator dizileri (TA_1)

Hough doniigiimil, kenar goriintiisiinde her deger i¢in r ve 6 hesaplar. Bu yiizden Hough
dontisiimiinde; 0 (Theta) ve r (rtho) ¢oziiniirliigli, minimum ¢izgi uzunlugu (Minlength), tepe
noktas1 sayilacak minimum deger (houghpeaks) ve iki ¢izgi segmenti arasindaki mesafe

(Fillgap) 6nemli parametrelerdir.

0 coziiniirligli= 0, belirlenen ¢izgi segmentlerinin miktarin1 kontrol eder. Bu deger artarsa

belirlenen ¢izgilerin sayis1 azalacaktir.

Minimum ¢izgi uzunlugu= Bu deger, minimum ¢izgi uzunlugunu belirlemektedir. Cizgi
segmentlerini olusturmak i¢in ayni1 r, 6 degerine sahip pikseller birlikte gruplandirilir. Eger

belirlenen ¢izgi uzunlugu bu degerden kiigiikse, bu cizgiler ¢ikarilir.

Tepe noktasi sayilacak minimum deger= Bu deger, tepe noktalarin1 tanimlamak igin

belirlenen degerdir.

34



Iki ¢izgi segmenti arasindaki mesafe= Kiiciik ¢izgileri daha genis ¢izgilerle birlestirmek i¢in
belirlenen degerdir. iki ¢izgi segmenti arasindaki mesafe bu degerden kiigiikse, bu ¢izgiler

birlestirilir.

Bu tez ¢aligmasinda, test alanlarina ait en uygun parametre degerlerinin belirlenmesi icin
denemeler yapilmistir. © ve r ¢Oziinlirligl i¢in tiim test alanlarinda ayni parametre degeri
kullanilmistir. Gegmis ¢alismalarin ve bu calisma kapsaminda yapilan denemelere ait
sonuglarinin incelenmesi neticesinde 6 ve r ¢oziiniirliikk degeri “1” olarak alinmistir [37], [9],
[8]. Boylece r, O c¢ifti degerleri birer birer arttirilmistir. Bu ¢Oziiniirlik degeri ¢izgi
segmentlerinin miktarin1 kontrol ettigi i¢in, daha biiyiik ¢oziiniirliikk degerlerinin segilmesi
durumunda binalara ait ¢izgi segmentleri kaybolmaktadir. Diger parametreler belirlenirken
alanin biiytikligiine ve alanda yer alan binalarin boyutlarina dikkat edilmistir. Minimum
cizgi uzunlugu parametresi degeri secimi binalarin boyutuna gore belirlenmistir. Bu
parametre degerinin biiyiikk secilmesi bazi istenmeyen ¢izgi segmentlerini kaldirirken,
istenen ¢izgi segmentleri de kaybolabilmektedir. Tepe noktasi sayillacak minimum deger
parametresi degeri se¢imi test alanlarin biiylikligiine gore belirlenmistir. Biiylik ve bina
sayisinin fazla oldugu test alanlari igin bu deger yiiksek secilmistir. Ciinkii, biiyiik alanlarda
bu degerin kiiciik segilmesi halinde bazi ¢izgi segmentlerinin belirlenememesi durumu
ortaya ¢ikmaktadir. Iki ¢izgi segmenti arasindaki mesafe parametresi degeri segimi ise ayni
kenar tizerindeki pikseller arasindaki bosluga goére belirlenmistir. Ayn1 kenara ait iki ¢izgi

segmenti arasindaki mesafe bu degerden kiigiikse, bu ¢izgiler birlestirilir.

Kenar goriintiisinden Hough doniisiimii ile bina kenarlart ¢izgi segmentlerin elde
edilmesinden sonra, binalara ait olmadigi diistiniilen fazlalik ¢izgiler elimine edilmistir. Her
test alan1 i¢in minimum ¢izgi uzunlugu parametresi degerine gore bir esik deger belirlenmis
ve bu esik degerin altinda uzunluga sahip olan ¢izgiler elimine edilmistir. TA_10 test alanina
ait kenar goriintiisiinden Hough doniisiimii ile elde edilen bina kenarlar ¢izgi segmentleri

Sekil 3.20 ’de gosterilmistir.
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Sekil 3.20. TA_10 test alani i¢in, Hough doniisiimii ile belirlenen ¢izgi segmentleri

Sekil 3.20 ’de her ¢izgi segmentinde sar1 ve kirmizi renkli isaretler ¢izgi segmentlerin
baslangi¢ ve bitis noktalarini ifade etmektedir. Sar1 renkli isaret baslangic noktasi piksel

koordinatlarin1 ve kirmizi renkli igaret bitis noktas1 piksel koordinatlarini gostermektedir.

3.2.3. Algisal gruplama kurallari ile bina sinirlariin ¢ikarilmasi

Hough déniistimii ile elde edilen bina kenarlari ¢izgi segmentlerinden bina sinirlariin ¢atimi
icin kural tabanli algisal gruplama yontemi kullanilmistir. Algisal gruplama, ortak bir
nedenden kaynaklanan algisal ilkeleri gruplandirmak igin, yapisal organizasyonu algisal
verilere dayatma yetenegidir. Algisal gruplamanin ilkeleri, Gestalt psikologlari tarafindan
tanimlanmaktadir [51]. Gestalt-psikologlar, gercek diinyadaki goriintiilerin algisal olarak
gruplandirilmasinda bir dizi ilkenin 6nemli oldugunu 6ne siirmektedir. Bu ilkeler; yakinlik
(Proximity), devamlilik (Continuation), benzerlik (Similarity), kapanma (Closure), simetri
(Symmetry), ortak bolge (Common Region) ve baglanabilirlik (Connectedness) tir (Sekil
3.21) [51].
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Sekil 3.21. Gestalt algisal gruplama ilkeleri [51]

Gestalt yakinlik ilkesi (proximity), “birbirine yakin nesneler veya sekiller, gruplar
olusturabilirler” ifadesine dayanmaktadir [52]. Sekiller, boyutlar ve nesneler birbirinden
farkli olsa bile, birbirlerine yakinlarsa bir grup olarak algilanabilirler. Benzerlik ilkesi
(similarity), nesneler birbirine benzediginde ortaya ¢ikan bir durumdur. Sekil 3.21 ’de
benzer olan siyah ve beyaz dikdortgenler birlikte gruplandirilmistir. Gestalt teorisi
biitiinliigli aradig1r ig¢in nesne eksik oldugunda kapatma ilkesine (closure) ihtiyag
duyulmaktadir. Kapali olmayan sekiller eksik goriiniiyorsa, bu eksik bilgi doldurularak
biitlin algilanir. Devamlilik ilkesi (continuation), son noktanin 6tesinde seklin devam etme
egiliminde oldugunu belirtir. Simetrik ilkesi (Ssymmetry), simetrik sinirlar tarafindan

cevrelenen bolgelerin birbiri ile uyumlu nesneler olarak algilanmasi anlamina gelmektedir.

Calismada bina smirlart catimi i¢in, Hough doniisiimii ile elde edilen ¢izgi segmentleri
algisal gruplama ilkeleri ile gruplandirilmigtir. Yakinlik ilkesine gore, birbirlerine yakin olan
¢izgi segmentleri gruplandirilmistir. Devamlilik ilkesi, ¢izgi segmentlerinin kolinear oldugu
durumda kullanilmistir. Kapanma ilkesinden ise, bina sinirlarinin birlestirilmesi asamasinda

yararlanilmistir.
Gelistirilen algisal gruplama algoritmasi (Algoritma 1) su sekildedir:
Algoritma 1: Algisal Gruplama
ISLEME BASLA
Her bina alani igin,
Merkez noktay1 (x,,,, Vi) bul
Eger kolinear ¢izgiler varsa, bu ¢izgileri birlestir

Merkez noktadan ¢izgilere olan mesafeyi (r) hesapla
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En uzun kenari (Lg, - Longest Edge) belirle
En uzun kenara (Lg,) dik olan en uzun kenar (Lg,) belirle

Iki kenar arasindaki (L g,ve Lg,) kesisim noktasin (Intersection Point-x;yr, Y nr)

hesapla

Kesisim noktast (x;y7, V;nr) V€ merkez nokta (x,,, y,,) arasindaki mesafeyi (d)

hesapla

Merkez noktadan (x,,, ¥,,) d kadar ters yonde yeni kose noktasini (New Point-

(xnp, ynp)) hesapla

Yeni kose noktasindan (xyp, yyp) belirlenenen kurala gére kalan iki kenari bul
Bulunan kenarlar1 birlestirerek bina sinirlarini belirle

ISLEMI BITIR

Bina sinirlar1 ¢atim i¢in gelistirilen algisal gruplama algoritmasinin (Algoritma 1) adimlari

asagidaki gibidir:

Baglantili Bilesenlere Etiketleme Islemi (Connected Components Labeling): Boliim 3.1.6’da
elde edilen her bir bina alaninin merkez noktasini (x,,, y,,; m = 1,..,n) hesaplamak icin ilk
olarak baglantili bilesenlere etiketleme islemi (Connected Components Labeling) yontemi
kullanilir. Bina alanlar1 goriintiisii ikili goriintii oldugu icin O ve 1 degerlerinden
olusmaktadir. 1 degeri bina alanlarini, 0 degeri ise arka plan1 gostermektedir. Ikili goriintiide
yer alan bina alanlar1 piksel degerleri ayn1 degere (1) sahip olduklarindan, bina merkezleri
koordinatlarint (x,,, ¥,,) hesaplamadan once, bu yontem ile bina alanlar1 birbiri ardina
siralanmig ve 1 ’den baglayarak sirasiyla her bir binaya ait tiim piksellere o binanin sira
numarasi etiketi verilmistir. Ornegin, 4. siradaki bina alani piksellerine 4 degeri verilmistir.
Boylece, binalar bagimsiz olarak tanimlanmis ve ayri1 ayri analiz edilmesi saglanmistir.

Yapilan etiketleme islemi sematik olarak Sekil 3.22°de gosterilmistir.
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Sekil 3.22. a) Bina alanlarina ait ikili gorlintii, b) etiketleme islemi sonrasinda elde edilen

goruntl

Bina alanlarimin merkez nokta (x,,, y) koordinatlarinin bulunmast: Baglantili bilesenlere
etiketleme islemi (Connected Components Labeling) yontemi ile binalar bagimsiz olarak

tanimlandiktan sonra her bir bina alaninin merkez noktasi (x,,, y; m = 1,.., n) hesaplanir.

Kolinear ¢izgilerin birlestirilmesi: Bina alanlart merkezlerinin (x,,, y,) hesaplanmasindan
sonra, Oncelikle ¢izgiler arasindaki kolinearite durumuna bakilip kolinear ¢izgiler

birlestirilir.

Merkez noktadan ¢izgilere olan mesafenin (r) hesaplanmasi: Her bir ¢izgi segmentinin orta
noktasindan bina alan1 merkez noktasina (x,,, ¥,,) 0lan mesafeler (1) hesaplanir. Bu islemin
amact her bir bina alan1 merkez noktasi etrafindaki ¢izgi segmentlerini yakinlik ilkesine gére

gruplandirmaktir.

En uzun kenar1 (Lg, - Longest Edge) ve en uzun kenara (Lg, ) dik olan en uzun kenarin (Lg,)
belirlenmesi: Bu islem igin, ilk olarak tiim ¢izgi segmentlerin uzunluklari (1) hesaplanir. r
mesafe degeri baz alinarak belirlenen bir esik degerine gére, her binaya ait en uzun kenar
(Lg,- Longest Edge) ve bu kenara dik en uzun kenar (Lg,) belirlenir. Bunun igin, ¢izgi
segmentleri arasindaki aci degerleri («) hesaplanir. DoG kenar belirleme algoritmasi

sonucundan dolay1, birbirini 90° (dik) kesen ¢izgi segmenti fazla sayida olmayabilir. Bu
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yiizden, birbirini dik kesen ¢izgi segmentlerinin tespit edilmesinde o degeri 90° + 10 (80° —
100°) olarak alinmakta olup « degeri 80° ile 100° arasinda olan ¢izgi segmentleri birbirini
dik kesen ¢izgi segmentleri olarak kabul edilmektedir. Boylece, her binaya ait dik iki kenar

bulunmus olmaktadir.

Iki kenar arasindaki (Lg,ve Lg,) kesisim noktasimn (Intersection Point-Xiyr,YinT)
hesaplanmasi: Her binaya ait dik en uzun iki kenar (Lg, ve Lg,) bulunduktan sonra, bu iki
kenar1 gruplandirmak igin, gizgiler arasindaki kesisim noktas1 (Intersection Point-x; 7, Y1)
koordinatlar1 2 boyutlu ¢izgi-¢izgi kesisimi (line-line intersection) mantigi ile hesaplanir. Ly
ve L, cizgilerinin kesisimi (x,y) Sekil 3.23 ’te gosterilmektedir. Sekil 3.23° te (xq,y,) ve
(x4,¥2), Ly ¢izgi segmentinin, (x3,y3) Ve (x4,Vs), L, ¢izgi segmentinin baslangic ve bitis

noktalarini géstermektedir.

(xl' yl) (x4,y4)
(x,y)
(x3,¥3) (x2,¥2)
J9) <,

Sekil 3.23. Cizgi-¢izgi kesigimi

Tespit edilen birbirine dik en uzun iki kenara ( Lg, ve Lg,) ait iki ¢izgi segmentinin kesisim
koordinatlar1 Esitlik 3.9 ’da verilen formiil ile hesaplanir. Hesaplanan kesisim noktasi
koordinatlari, kenarlarin gruplandirilmasinda belirlenen kurala gore iki ¢izgi segmentinin

yeni baglangi¢ veya bitis noktasi olarak kullanilmaktadir.
Cizgi segmentlerinin gruplandirilmasi kurali su sekildedir:

e Kesisim noktasmin x koordinatinin, Lg, Ve Lg, kenarlarmin baglangi¢ ve bitis x
koordinatlarina olan mutlak farkina bakilir. Eger Lg, Ve Lg, i¢in baslangic x
koordinatina olan fark, bitis x koordinatina olan farktan kii¢iik veya esit ise, bulunan

kesigim noktasi Lg, Ve Lg, kenarlarinin yeni baslangi¢ noktasi olur. Tam tersi

durumda ise, bulunan kesigim noktasi Lg, Ve Lg, kenarlarmin yeni bitig noktasidir.
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X1 M x, 1
|x2 }72| x, 1
|x3 Y3| x3 1
Clxy yal qx, 101 ((x13’2 — y1%2) (X3 — x4) — (X1 — x2) (X3Ys — y3x4)>
x 1 yi 1 (1 —x2) (V3 —¥a) — (1 — ¥2) (X3 — x4)
x, 1] |y, 1
x3 1| |ys 1
X, 1] |y, 1
X1 Y11 |y1 1
|X2 y2| Y2 1
|x3 3’3| y3 1
Xo YVal ly, 1|1 <(x1J’2 — ¥1%2) (Y3 = ya) — (V1 — ¥2) (X3Ys — y3x4)>
x1 1] v 1 (X1 —x2) (V3 = ¥a) — (71 — ¥2) (X3 — x4)
X, 1 y. 1
x3 1 yz3 1
xq 1 ya 1

Esitlik 3.9.

Kesisim noktast (xiyr,Vinr) V€ merkez nokta (x,,, Ym) arasindaki mesafenin (d)
hesaplanmasi: Birbirine dik en uzun iki kenarin ( Lg, Ve Lg,) kesisim noktasi koordinatlary
(x;n7> YinT) hesaplanip bu kenarlar gruplandirildiktan sonra, bina sinirlarini belirlemek igin
kalan diger iki kenarin da bulunmasi gerekir. Bunun igin, kesisim noktast (x;yr, Yinr) V€
bina alan1 merkez noktasi (X,,,V;,) arasindaki mesafe (d) hesaplanir. Bu mesafenin

hesaplanmasinda merkez noktanin (x,,, y;,) bina orta noktasini temsil ettigi varsayimi

yapilmistir.

Yeni kéose noktasimin (New Point- (xyp, Ynp)) koordinatlarimin hesaplanmasi: Merkez
noktadan (x,,, v,,) ters yonde d kadar gidilerek yeni bir kdse noktasi (xyp, Yyp) hesaplanir.

Bu yeni kdse noktasi binanin kalan diger iki kenarinin bulunmasi i¢in dnemlidir.

Yeni kose noktasindan (xyp,ynp) kalan iki kenarin bulunmasi: Bu kuralda gruplanan Lg,
ve Lg, kenarlarmin kesisim noktasina (x;yr,y;yr) bakilir. Ly ve Lg, kenarlarina ait
(x;n7» ¥inT) noktast disindaki noktalar kalan iki kenara ait baslangi¢ ve/veya bitis noktasi

olarak diistiniilmiistiir. Bu noktalar yeni kose noktast (xyp, yyp) ile birlestirilerek kalan iki

kenar bulunup, algisal gruplama islemi tamamlanur.
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Gelistirilen algisal gruplama algoritmasi sematik olarak Sekil 3.24 ’te gosterilmistir.
Algoritmanin TA 1 test alani iizerindeki uygulama adimlart Sekil 3.25 ’te gosterilmistir.
Sekil 3.25a Hough doniisiimii ile belirlenen ¢izgi segmentlerini, Sekil 3.25b bina alanlarinin
merkez noktalarmni (X, ), Sekil 3.25¢ her bir binaya ait en uzun kenarlar (Lg, ), Sekil
3.25d en uzun kenarlara dik en uzun kenarlari (Lg, ), Sekil 3.25¢ (Lg,) ve (Lg,) kenarlarmin
kesisim noktasinin belirlenip gruplandirilmasini ve Sekil 3.25f ¢atilmis bina sinirlarimi

gostermektedir.

F 3
Xints Yinr
W4 -
. "'U;\ % }
#&. d -
Y3 ‘»
m s 4 Xm, "'r'm_,”
ve 3 o
HE d J E
Y1 T’IMF Ynp
; - >
X1 X2 XmM3 X4
—+ Bina alanimin merkezi

En uzun hough gizgisi

En uzun Hough gizgisine dix en uzun
Hough cizgisi

+* Keszigim Moktas:
* Yeni nokia

--— Cizgilerin kesistiriimesi

- Yeni kenar

- - Yeni Kenar

Sekil 3.24. Gelistirilen bina sinir1 ¢atimi algoritmasinin sematik gdsterimi
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d) e) f)

Sekil 3.25. a) Hough doniisiimii ile belirlenen ¢izgi segmentleri, b) bina alanlar1 orta

noktalari, ¢) en uzun kenarlar (Lg, ), d) en uzun kenarlara dik en uzun kenarlar (Lg,), €)

kenarlarin kesisim noktasinin belirlenip gruplandirilmasi, f) ¢atilmis bina

3.3. Catilan bina sinirlari icinde Tohum Bélge Biiyiitme Algoritmasi uygulanmasi

Algisal gruplama algoritmasi ile ¢atilan bina sinirlar1 gergek bina sinirlarini her zaman temsil
etmeyebilir. Ornegin, Sekil 3.26a ’da kirmiz1 isaretli yerde catilan bina sinirmin disariya
tastigl, Sekil 3.26b° de ise catilan bina smirinin gergek bina sinirt ig¢inde kaldig
goriilmektedir. Bu nedenle, bina tespiti dogruluk oranini artirmak i¢in ¢atilan bina sinirlari
icinde alan tabanli segmentasyon yapilmistir. Bina sinirlari igerisinden otomatik secilecek
piksel gruplarma komsu olan benzer piksellerin gruplanmasi yontemi ile bina tespiti

dogrulugunun artirilmasi amaglanmistir.
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Sekil 3.26. Algisal gruplama kurallart ile a) TA 5 test alanina ait ¢atilan bina sinirlari, b)

TA_2 test alanina ait catilan bina sinirlar

Bunun i¢in tohum bolge biiyiitme (seeded region growing) segmentasyon algoritmasi
kullanilmistir. Tohum bdélge biiylitme algoritmasi, bir goriintiideki pikseller arasinda
homojenlik / benzerlik kriterlerinin uygulanmasi ile goriintiniin birbiriyle iligkili piksel
alanlarina ayrilmasina dayanan bir segmentasyon yontemidir. Bir bolgedeki piksellerin her
biri renk, yogunluk ve doku gibi hesaplanan &zelliklere gore benzerdir [54]. Algoritma
baslangic tohum (seed) noktalarinin belirlenmesi ile baslar. Sonra, baglangi¢c tohum
noktalarinin komsu pikselleri incelenir ve benzer 6zelliklere gére komsu piksellerin bolgeye
eklenip eklenilmeyecegine karar verilir. Bu kiimeleme islemi bolgedeki tiim pikseller

ekleninceye kadar devam eder [55].

Bu calismada bolge biiyiitme algoritmas i¢in icretsiz acik kaynak kodlu cografi bilgi sistemi
yazilimi olan SAGA (System for Automated Geoscientific Analyses) yazilimmin Seeded
Region Growing modiili kullanilmistir [56].

Tohum bolge biiylitme segmentasyonu uygulanmasi i¢in baslangi¢ tohum noktalarinin
belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada baslangi¢ tohum noktalarinin se¢imi Matlab yazilimi
ortaminda ve otomatik olarak yapilmistir. Baslangic tohum noktalarimin bina iizerinde
olmasini saglamak amaciyla, B6liim 3.2 *de ¢atilan bina sinirlar1 igerisinde tampon (buffer)
bolgeler olusturulur. Bu tampon bdlgelerin i¢i bina sinirlart igerisinden segilen piksel
gruplarini ifade etmektedir. Algoritma tampon bdlgelere gore birbiriyle iliskili pikselleri
gruplandiracaktir. Tampon bolge olusturmak igin, ¢atilan bina sinirlarinin kapali alan

(poligon) yapisina doniistiiriilmesi gerekir (Sekil 3.27a). Bunun igin 6nce belirlenen kurala
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gore bina sinirlarinin kdse nokta koordinatlart bulunur. Binalarin kdse noktalari bulunurken
catilan her binaya ait ¢izgi segmentleri birbiriyle karsilastirilarak, bu ¢izgi segmentlerine ait
ortak noktalar bulunur. Bu ortak noktalar binalarin kdselerini olusturan noktalardir. Poligon
yapisina doniistiirilmesinden sonra, gatilan bina simnirlart igerisine belirlenen k birim
mesafesi kadar tampon alan olusturulur (Sekil 3.27b). Bu ¢alismada k tampon genisligi 5
birim (piksel) olarak alinmistir. Bu tampon genisliginin calismada kullanilan renkli
ortofotonun ¢oziiniirliigiine (30 cm) gore arazideki karsiligr 1.5 m dir (5 x 0.30 cm = 1.5m).

Olusturulan tampon bolgeler sonra SAGA yazilimi Seeded Region Growing modiiliinde

baslangi¢c tohum alanlar1 olarak kullanilmistir.

a) b)

Sekil 3.27. Catilan bina sinirlarindan a) poligon olusturma, b) baslangi¢c tohum alanlar1 i¢in

tampon bolge olusturma

SAGA yaziliminda Tohum Boélge Biiyiitme algoritmasinin islem adimlari su sekildedir:

1- SAGA ’'nin Bolge Biiyiitme algoritmasi sadece tek bantli goriintiilerle galistig igin,
ilk olarak ¢ok bantli goriintiiler onlar1 olusturan bireysel bantlara ayrilir. Bu
calismada kullanilan goériintiiler renkli 3 banth oldugu i¢in Kirmizi, Yesil ve Mavi
bantlara ayrilmistir.

2- Vektor poligon yapidaki baglangic tohum alanlar1 raster veri yapisina
doniistiiriilmiistiir. Elde edilen raster goriintiiniin, orijinal renkli ortofoto goriintii ile
ayn1 koordinat referans sistemi, genislik ve piksel boyutuna sahip olmasi gerekir.

3- Kullanilacak olan girdi verileri elde edildikten sonra SAGA yaziliminda Tohum
Bolge Biiyiitme algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritmada girdi verileri tohum

(Seeds) ve objeler (Features) ’dir. Tohum girdi verisi olarak raster formata
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dondistiirilen poligon tohum alanlari, obje girdi verisi olarak da bireysel bantlara
ayrilan goriinti kullanilmistir.

4-  Algoritma her baglangi¢ tohum alani i¢in benzer 6zellige sahip olan pikselleri bulup
birlestirir.

5- Algoritmada komsuluk (neighborhood), renk uzayinda varyans — konum uzayinda
varyans (variance in feature space — variance in position space) ve benzerlik esik

degeri (similarity threshold) parametreleri kullanilmaktadir.

Tohum Bolge Biiyiitme algoritmasi, tohum noktasiyla baslayip, komsu piksellere
gitmesi ve yeterince benzer olmasi halinde bu pikselleri birlestirir [57]. Tohum
alanlarindan baglayarak komsu pikseller icin benzerlik kosulunun hesaplanmasi i¢in

Esitlik 3.10 ’de gosterilen formiilden yararlanilir [55].

01 %)

exp _%((ﬁo ~£) *(f, - f) N () —72)" * (r, — %)) > 5 Esitlik 3.10.

Bu esitlikte;
7, : konum uzayimnda aday pikselin konumu

fp : renk uzaymdaki konumu

7y : konum uzayinda tohum konumu
fs : renk uzayinda tohum konumu
o1 :renk uzaymdaki varyansi

0, : konum uzayindaki varyansi

f : benzerlik kriteri i¢in kullanilan esik degeri ’ni ifade etmektedir.

Belirlenen esik degerine gore varyanslar Esitlik 3.11 *deki gibi hesaplanir [55].

_ [3%042
T 1 22m)
- Esitlik 3.11.
B &
727 |[Z2m)
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Bu calismada, komsuluk parametresi olarak 8, renk uzayinda varyans (o;) degeri olarak 10,
konum uzayinda varyans (a,) degeri olarak 8 ve benzerlik esik degeri olarak 0.08 alinmustir.
Sekil 3.28 ’de TA 1 test alan1 i¢in tohum bdlge biiyiitme algoritmasi ile elde edilen binalar

gosterilmistir.

Sekil 3.28. TA 1 test alani i¢in, tohum bdlge biiylitme algoritmasi ile elde edilen binalar
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4. TESTLER VE BULGULAR
4.1. Test Alanlar1 ve Veriler

Gelistirilen yaklasim Izmir ili Bergama ilcesinden secilen 10 test alaninda uygulanmustir.
Test alanlarinin konumlart Sekil 4.1’ de gosterilmistir. Calismada, LIDAR nokta bulutu
verisi ve yiiksek konumsal ¢oziiniirliiklii renkli ortofoto kullanilmistir. Test alanlarina ait
LiDAR nokta bulutu verisi ve renkli ortofoto Sekil 4.2° de gosterilmektedir. Calisma igin
belirlenen test alanlarinin se¢iminde farkli 6zelliklere sahip, farkli sayida konut igeren ve
bitki Ortiisii alanlarinin bulunmasina dikkat edilmistir. Belirlenen 10 test alani, TA 1,...,
TA 10  seklinde adlandirilmistir. LiDAR verileri UTM 6° WGS 84; 35 North
projeksiyonunda, ortofoto goriintiileri ise 3° lik projeksiyonda tanimlanmustir. Test

alanlariin koordinatlar1 Cizelge 4.1’ de verilmektedir.

30°00°E 36°00°E 4200
200N |———_ IR o
[ KARA DENIZ | \\
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i ¥ % | &
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= %;;Hg“ ‘ « ANKARA ‘ | ™
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Sekil 4.1. Test alanlarinin konumlari
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TA_2

TA_1

TA_4

TA_6

TA_3

TA_S

TA_7
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TA_8

TA_9

TA_10

Sekil 4.2. Test alanlarina ait LIDAR nokta bulutu verisi ve KYM ortofoto goriintiisii

Cizelge 4.1. Test alanlarinin koordinatlart

Test alanlar

X-Y (Kuzeydogu)

X-Y (Giineybati)

X(m) Y(m) X(m) Y(m)
TA 1 516922.839 4328832.867 516831.551 4328876.112
TA_2 516075.962 4329201.316 516011.339 4329113.793
TA 3 514861.786 4328934.942 514716.256 4328806.658
TA_4 514853.673 4329962.142 514669.622 4329804.138
TA_S 516332.994 4328797.865 516213.786 4328708.005
TA_6 515312.350 4329830.355 515244.35 4329721.181
TA 7 515396.406 4328492.271 515259.316 4328454.240
TA_8 514386.768 4328863.961 514224.355 4328677.807
TA_9 514204.404 4328469.744 514101.624 4328355.403
TA 10 516131.539 4327777.544 516057.454 4327579.346
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LiDAR nokta bulutu verisi Harita Genel Miidiirliigii’nden (HGM) temin edilmistir. Calisma
bolgesinde LiDAR ugusu, 2014 yilinda Optech firmasi tarafindan Pegasus HA-500 sistemi
ile 1200 m ugus yiiksekliginden gergeklestirilmistir [58]. Test alanlarina ait nokta bulutu
verilerinin .las dosyasina kaydedilen meta verileri incelenmis olup nokta sayilar1 ve nokta

yogunlugu bilgisi (m?’ ye diisen ortalama nokta sayis1) Cizelge 4.2 de verilmistir.

Cizelge 4.2. Test alanlarina ait LIDAR verisi nokta sayilar1 ve nokta yogunluklari

Test Alanlari Nokta sayisi Nokta yogunlugu
(adet) (nokta/m?)
TA_1 202315 22.63
TA 2 212632 25.30
TA_3 375778 13.92
TA 4 530368 15.30
TA_S 286059 17.27
TA_ 6 75656 10.06
TA_7 79333 941
TA_ 8 660870 14.92
TA9 186461 10.36
TA 10 426056 21.33

Yiiksek ¢oziiniirliiklii ortofoto goriintiileri 30 cm konumsal ¢oziiniirliige sahip olup, Kirmizi,
Yesil ve Mavi (KYM) olarak ii¢ banttan olusmaktadir. Ortofoto goriintiisi TKGM (Tapu
Kadastro Genel Miidirligii) tarafindan temin edilmistir. Ortofoto goriintiilerinin ¢ekim
tarihi 2010 yilina aittir. Test alanlarinin gorsel analizleri neticesinde, ortofoto goriintiileri ve
LiDAR nokta bulutu verisi arasindaki dort yillik zaman farkindan dolayi bina nesnelerinde

herhangi bir degisimin olmadig1 goriilmiistiir.

4.2. Dogruluk Analizleri

Gelistirilen yaklagim ile belirlenen binalarin dogruluk analizleri, ortofotodan elle gizilen
referans veriler ile karsilastirilmak suretiyle yapilmistir. Testlerde farkli 6zelliklere sahip ve
farkli sayida konut igeren test alanlarinin kullanilmasi, yaklasimin bagarisinin daha giivenilir
olarak Olclilmesini saglayacaktir.

Onceki ¢aligmalar incelendiginde, bina belirleme yaklasimlarmin performanslari nesne
tabanli, piksel tabanli ve geometrik olmak iizere li¢ kategoride degerlendirilmistir [2], [27],

[25], [59], [60]. Her bir kategorinin performansini degerlendirmek i¢in bazi indeksler 6rn.,
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dogruluk-correctness, biitiinliik-completeness, kalite-quality vd. kullanilmaktadir. Bu
calismada dogruluk analizleri nesne tabanli ve piksel tabanli yontemler kullanilarak yapilmis

olup gerekli tiim hesaplamalar “Matlab”” yazilimi ortaminda gergeklestirilmistir.

Nesne tabanli yontemde performans degerlendirmesi tespit edilen nesnelerin sayisina gére
yapilmistir. Bu yéntem [27] tarafindan yapilan calismada kullanilmistir. Ornegin, 29 adet
bina bulunan bir test alaninda 25 adet bina gelistirilen yontemle bulunmussa, tespit edilen
nesnelerin toplam nesne sayisina orani hesaplanmistir. Piksel tabanli yontemde performans

degerlendirmesi referans ve sonug verinin piksel sayilarinin karsilastirilmasi ile yapilmistir

[27].

Nesne tabanli ve piksel tabanli analiz sonuglarinin hesaplanmasi igin Bina Belirleme
Biitiinliigii (Building Detection Completeness), Bina Belirleme Dogrulugu (Building
Detection Correctness) ve Kalite Yiizdesi (Quality Percentage) indeksleri kullanilmistir
(Esitlik 4.1).

—_

TP
Bina Beli Biitiinlisi (BD N 1000
ina Belirleme Butunligi (BDCom.) PN 00%

TP
Bina Belirleme Dogrulugu (BDCor.) = ———=* 100% L

TP+ FP Esitlik 4.1.

TP
- . _ 0
Kalite ytizdesi (QPct.) TP T FN T FP * 100%

Esitlik 4.1° de, TP (True Positive) Dogru Pozitif, FP (False Positive) Yanlis Pozitif ve FN
(False Negative) Yanlis Negatif kavramlarini ifade etmektedir. Dogru Pozitif (TP), hem
referans veri setinde hem de sonug veri setinde ortak olarak bulunan binalarin sayisidir.
Yanlis Pozitif (FP), uygulanan yontem ile belirlenen binalarin sayisidir. Referans veri
setinde herhangi bir binaya karsilik gelmez. Yanlis Negatif (FN), otomatik olarak
belirlenmeyen referans veri setinde bulunan binalarin sayisidir. Bu binalar yontemin

belirleyemedigi binalardir.
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4.3. Elde edilen Bulgular
4.3.1. Algisal Gruplama Ile Bina Tespiti

Hough doniisiimii ile kenar goriintiisiinden bina sinirlar1 ¢izgi segmentleri belirlendikten
sonra, ¢izgi segmentleri algisal gruplama kurallar1 ile (Boliim 3.2.3) gruplanmak suretiyle
bina sinirlar1 ¢ikarilmistir. Gelistirilen yontem ile test alanlarinda belirlenen bina sinirlarinin
piksel tabanli ve nesne tabanli dogruluk analizleri sonuglart Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.3. Algisal gruplama ile elde edilen sonuglarin piksel tabanli dogruluk yiizdeleri

Test Alanlar: TP FN FP BDCom. BDCor. QPct.
(piksel)  (piksel)  (piksel) (%) (%) (%)

TA 1 9142 1470 28 86.15 99.69 85.92
TA 2 9310 1932 202 82.81 97.87 81.35
TA 3 19346 4633 307 80.68 98.44 79.66
TA 4 35761 10243 906 77.73 97.53 76.23
TA 5 14643 1111 760 92.95 95.07 88.67
TA 6 10267 930 294 91.69 97.27 89.35
TA 7 19628 2848 329 87.33 98.35 86.07
TA 8 38589 21464 775 64.26 98.03 63.44
TA 9 21097 3609 2803 85.39 88.27 76.70
TA 10 31912 9722 964 76.65 97.07 74.91
Ortalama - - - 82.56 96.75 80.23

Cizelge 4.4. Algisal gruplama ile elde edilen sonuglarin nesne tabanli dogruluk ytizdeleri

Test Alanlar: TP FN FP BDCom. BDCor. QPct.
(adet) (adet) (adet) (%) (%) (%)
TA 1 3 0 0 100 100 100
TA 2 4 0 0 100 100 100
TA 3 5 1 0 83.33 100 83.33
TA 4 6 2 0 75.00 100 75.00
TA S5 6 0 0 100 100 100
TA 6 2 1 0 68 100 68
TA 7 5 0 0 100 100 100
TA 8 29 25 0 86.21 100 86.21
TA 9 10 0 0 100 100 100
TA 10 17 0 0 100 100 100
Ortalama - - - 84 100 84

Gelistirilen algisal gruplama kurallari ile TA_1 — TA_10 test alanlarinda belirlenen bina

sinirlar sirasiyla Sekil 4.3a-)” de gosterilmistir.
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Sekil 4.3. (a—j) Algisal gruplama kurallari ile TA_1 — TA_10 test alanlarinda belirlenen

bina sinirlari

[61] tarafindan yapilan ¢alismaya gore, bina belirleme sistemleri %70’in {izerinde Bina
Belirleme Biitiinliigii (BDCom) ve %85’in iizerinde Bina Belirleme Dogrulugu (BDCor)
saglamalidir. Bu ¢alismada algisal gruplama kurallari ile elde edilen hem piksel-tabanli hem
de nesne-tabanli dogruluk analizleri sonuglar (Cizelgeler 4.3 ve 4.4), [61] tarafindan
Onerilen dogruluk degerlerinin {izerindedir. Piksel-tabanli ve nesne-tabanli ortalama
dogruluk degerleri BDCom i¢in sirasiyla %82.56 ve %96.75 ve BDCor i¢in sirastyla %84.00
ve %100 olarak hesaplanmustir.

Piksel-tabanli dogruluk analizleri sonuglarina gore (Cizelge 4.3), ¢alismada kullanilan test
alanlarmmdan yalniz bir tanesinde (TA_8) BDCom dogruluk orani %70’ in altinda
hesaplanmis olup elde edilen sonuglar gelistirilen algisal gruplama yonteminin gegerliligini
gostermektedir. Test alanlart igerisinde TA 5, %92.95 BDCom degeri ile en yiiksek
dogruluk oranma sahiptir. Tiim test alanlar1 i¢in hesaplanan BDCor degerleri %85’in
tizerindedir.

Nesne tabanli dogruluk analizi sonuglarina gore (Cizelge 4.4), on adet test alanindan
dokuzunda BDCom dogruluk orani %70’in iizerinde hesaplanmig ve alt1 test alani i¢in ise
dogruluk oran1 %100 olarak bulunmustur. Yalniz bir test alan1 (TA_6) icin hesaplanan
BDCom dogruluk orani (%68) 0Onerilen degerin (%70) ¢ok az altinda kalmistir. Nesne-

tabanli dogruluk analizi yontemine gore tiim test alanlar1 i¢in BDCor degerleri %100 olarak
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hesaplanmistir. Nesne tabanli dogruluk analizi sonuglar1 degerlendirilirken, bina sinirlar1 bir
sonraki adimda tohum alani olarak disiiniildiigii i¢in, yalniz bina sinirlarmin bulunup
bulunmadigina bakilmastir.

Dogruluk degerinin diisiik oldugu test alanlar1 incelendiklerinde, c¢atilan bazi bina
siirlarinin digartya tagtigl (6rn. TA_4), bazilarinin gercek bina sinirinin igerisinde kaldigi,
(6rn. TA_10) ve bazilarininsa hi¢ belirlenemedigi (6rn. TA_8) goriilmiistiir. Bu sebeplerden
dolayi, bu test alanlarinda diisiik dogruluk orani elde edilmistir. Dolayisiyla, bina ¢ikarimi
dogruluk oranini arttirmak i¢in ¢atilan bina sinirlar1 i¢inde alan tabanli tohum bolge biiyiitme

algoritmasi ile segmentasyon iglemi gergeklestirilmistir.

4.3.2 Algisal Gruplama ve Tohum Bélge Biiyiitme ile Bina Tespiti

Gelistirilen algisal gruplama yontemi ile Hough ¢izgi segmentlerinden ¢atilan bina
siirlarinin bazi binalarda disar tastigi, bazilarinda ise bina lizerinde kaldigi goriilmiistiir.
Dolayistyla, algisal gruplama yontemi ile ¢atilan bina sinirlart i¢inde olusturulan tampon
sinirlar icinde kalan bolgeler baslangic alanlari olarak alinmak suretiyle, tohum bolge
biiyiitme segmentasyonu yapilmistir. Tampon bolge olusturulmasi i¢in “Matlab” yazilimu,
tohum bolge biiylitme algoritmasi ile alan tabanli segmentasyon igin ise “SAGA” yazilimi
kullanilmistir.  Gelistirilen kombine algisal gruplama ve tohum bolge biiyilitme
segmentasyonu yontemi ile elde edilen sonuclarin piksel tabanli ve nesne tabanli dogruluk

analizi degerleri Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6 ’te verilmistir.

Cizelge 4.5. Kombine algisal gruplama ve tohum boélge biiyilitme yontemi ile elde edilen

sonuclarin piksel tabanli dogruluk analizi degerleri

Test Alanlar: TP FN FP BDCom. BDCor. QPct.
(piksel)  (piksel)  (piksel) (%) (%) (%)

TA 1 9995 652 77 93.87 99.23 93.20
TA 2 10593 1176 197 90.00 98.17 88.52
TA 3 22542 1913 549 92.17 97.62 90.15
TA 4 38118 8545 2744 81.68 93.28 77.15
TA 5 14701 1053 207 93.31 98.41 91.93
TA 6 10967 887 406 92,51 96.43 89.45
TA 7 20161 2444 258 89.18 98.73 88.18
TA 8 47602 12622 2283 79.04 95.42 76.15
TA 9 23195 1958 2125 92.21 91.60 85.03
TA 10 39312 2414 2170 94.21 94.76 89.55
Ortalama - - - 89.82 96.37 86.93
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Cizelge 4.6. Kombine algisal gruplama ve tohum bdlge biiylitme yontemi ile elde edilen

sonuclarin nesne tabanli dogruluk analizi degerleri

Test Alanlari TP FN FP BDCom. BDCor. QPct.
(adet) (adet) (adet) (%) (%) (%)
TA 1 3 0 0 100 100 100
TA 2 4 0 0 100 100 100
TA 3 5 1 0 83.33 100 83.33
TA 4 6 2 0 75.00 100 75.00
TA S5 6 0 0 100 100 100
TA 6 2 1 0 68 100 68
TA 7 5 0 0 100 100 100
TA 8 29 25 0 86.21 100 86.21
TA 9 10 0 0 100 100 100
TA 10 17 0 0 100 100 100
Ortalama - - - 84 100 84

Kombine algisal gruplama ve tohum bolge biiyiitme segmentasyonu ydntemin test
alanlarinda (TA_1 — TA 10) belirledigi binalar sirasiyla Sekil 4.4a-j> de gosterilmigtir.
Sekillerdeki yesil alanlar sonug ve referans veri setlerinde ¢akisan alanlar1 (TP), mavi alanlar

yontemin buldugu ancak gercekte bina olmayan alanlar1 (FP), kirmizi alanlar ise yontemin

bulamadig1 bina alanlarii (FN) gostermektedir.
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h) i) )

Sekil 4.4. (a— j) Kombine algisal gruplama ve tohum bdlge biiyiitme segmentasyonu

yontemi ile test alanlarinda (TA_1 — TA_10) tespit edilen binalar

Kombine algisal gruplama ve tohum bolge biiylitme segmentasyonu yontemi piksel tabanlt
dogruluk analizi sonuglarina gore ortalama BDCom ve BDCor dogruluk oranlar sirasiyla
%89.82 ve %96.37 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, [61] tarafindan 6nerilen dogruluk
oranlarmin oldukga tizerindedir. Tiim test alanlar1 i¢in BDCom degerleri [61] tarafindan
Onerilen %70’in lizerinde, BDCor degerleri de onerilen %85’in {izerindedir. Test alanlar

arasinda TA_10 test alan1 %94.21 ile en yiiksek dogruluga sahiptir.
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Nesne tabanli dogruluk analizi sonuglarma gore, ortalama BDCom ve BDCor dogruluk
oranlar1 sirasiyla, %84 ve %100 olarak hesaplanmigtir. Yine bu sonuglar [61] tarafindan
onerilen dogruluk oranlariin {izerindedir. TA 6 disindaki tiim test alanlar1 i¢in hesaplanan
dogruluk oranlart 6nerilen %70 degerin lizerindedir. Alt1 test alan1 i¢in BDCom dogruluk
oran1 %100 olarak hesaplanmistir. Ayrica, tim test alanlar1 icin BDCor degerleri %100
olarak hesaplanmistir. Nesne tabanli dogruluk analizi sonuglari, bina sinirlarindan elde
edilen tohum alanlarina gore binalar bulundugu i¢in degismemistir.

Piksel tabanli dogruluk analizi sonuglaria gore, kombine yontemin dogruluk degerlerinde
algisal gruplama yontemi dogruluk degerlerine gore belirgin oranda artis oldugu
goriilmektedir. Artig orant BDCom igin %7.26 ve QPct i¢in %6.71 dir. Her iki yontem igin
hesaplanan BDCor dogruluk degerlerinde ise farklilik yoktur. Kombine ydntemin
sonuclarinin algisal gruplama yontemi sonuclarina gore daha yliksek dogrulukta olmasinin
nedeni, kenar tabanli algisal gruplama yonteminin binalardaki hatali tespitlerini alan tabanl
tohum bolge biiyiitme segmentasyonun gidermis olmasidir. Ciinkii tohum bolge biiyiitme
segmentasyonu algoritmasi, catilan bina sinirlar1 igerisinden segilen piksel grubundan
baslayarak komsu benzer pikselleri gruba eklemek suretiyle alan biiyiitmekte ve biiyiime

islemi bina sinirlarina kadar ilerlemektedir.

Elde edilen dogruluk yiizdeleri incelendiginde, tim test alanlari i¢in, kombine yontemin
dogruluk oranlarm arttirdigi goriilmektedir. Ozellikle caliyma kapsaminda ydntemin
uygulandigi test alanlarindanbiiyiik ve bina sayisi fazla olanlarda bu durum daha belirgindir.

Dolayisiyla, gelistirilen kombine yontemin gecerliligi ve uygulanabilirligi goriilmektedir.
4.3.3 Bina alanlar kenarlarinin ¢ikarilmasi

Renkli ortofotodan bina sinirlarinin belirlenmesi igin gerekli olan kenar belirleme islemi i¢in
DoG algoritmas1 kullanilmistir. DoG algoritmasinin hesaplanmasinda kullanilan esitliklerde
(Esitliler 3.3 ve 3.4) yer alan pencere boyutu ve ¢ énemli parametrelerdir. o degerlerinin
se¢ciminde o, degerinin oy degerine gore daha kiiciik bir deger se¢ilmesine dikkat edilmistir.
Yapilan denemeler neticesinde, ¢calismada kullanilan tiim test alanlar1 i¢in en uygun degerler
oy i¢in 8 ve 0y icin 2 olarak belirlenmistir. o; Ve o, icin daha biiyiik degerler kullanildiginda
goriintiilerde daha fazla bulaniklasma oldugu ve keskin kenar smirlarinin yok oldugu
goriilmiistiir. Yine yapilan denemeler sonucunda, ¢alismada kullanilan test alanlar1 i¢in, en
uygun pencere boyutu 5x5 olarak tespit edilmistir. Bina kenarlar1 piksellerinin dogru

belirlenmesi, Hough doniisiimii ile ¢ikarilacak bina kenarlar1 ¢izgi segmentlerini olumlu
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yonde etkileyecektir. Test alanlarina (TA 1 — TA 10) ait DoG kenar belirleme islemi

sonuclar1 Sekil 4.5’ te gosterilmistir.

TA_S TA 6

TA_7
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TA_10

Sekil 4.5. Test alanlarina ait renkli ortofoto ve DoG algoritmasi ile elde edilen kenar

goruntust

VARI bitki indeksi ile bitki ortiisii alanlarin1 bulmak i¢in kullanilan esik degeri alandaki
bitki ortiisii yogunluguna gore degismektedir. nSYM verisinden yiikseklik degeri atamasi
yapilirken LiDAR verisi ve ortofotonun koordinat esleme isleminin dogru yapilmis olmasi
gerekir. Aksi halde iki veri seti arasinda kayiklik olacagi i¢in ¢akisma dist alanlarda yanlis
yiikseklik degeri atamasi sonuglar1 ortaya g¢ikacaktir. Test alanlari igin yiikseklik degeri

atamasi sonucu elde edilen sonug kenar goriintiiler Sekil 4.6° da gosterilmistir.
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TA_1

TA 2

TA_4

TA_S

TA 9

TA_10

Sekil 4.6. Test alanlarina ait yiikseklik degeri atamasi sonucu elde edilen kenar goriintiileri

Yiikseklik degeri atamasi sonucunda bazi binalarin kenarlarinin esik degeri altinda kaldig:
ve dolayisiyla elimine edildigi goriilmiistiir. Ornegin, Sekil 4.7°de gosterilen TA 1, TA 3,

TA 4 ve TA 6 ya ait kenar goriintiilerinde sar1 elips ile gosterilen bina kenarlar1 pikselleri
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esik degeri altinda kalmistir. Gelistirilen yontemde bina sinirlarinin belirlenmesi ve ¢atimi
icin binaya ait birbirine dik en az iki kenarin olmasi gerektigi varsayimi yapilmistir. Bu
sebeple gelistirilen yontem, TA 1 ve TA 3 kenar goriintiilerinden bina sinirlarini basarili
bir sekilde belirleyebilmistir. Ancak, TA 4’te bir binaya ait sadece paralel iki kenar elde
edildigi i¢in, bu binaya ait bina sinirlar1 belirlenememistir. Bu durumdaki bina sinirlarinin
tespiti ve catimi i¢in yontemin ek gruplama kurallar1 ile daha da gelistirilmesi gerekir. Yine,
TA 6’ da bir binaya ait yalniz bir kenar belirlenebildigi i¢in, bu binaya ait bina sinirlari
belirlenememis ve dolayisiyla bina ¢atimi gergeklestirilememistir. Bu ¢alismada tiim test

alanlar1 i¢in ylikseklik esik degeri 2.5 m olarak alinmistir.

TA_4

Sekil 4.7. TA 1, TA 3, TA 4 ve TA 6’ ya ait yiikseklik esik degeri uygulamas1 sonrasi

elde edilen kenar goriintiileri

Hough doniigiimii ile bina kenarlar1 ¢izgi segmentlerinin dogru ¢ikarilabilmesi igin kenar
goriintiisiinde sadece bina kenarlar1 piksellerinin bulunmasi 6nemlidir. Uygulanan Hough

dontisiimii, bitki Ortlisii alanlarin ve bina disindaki diger nesnelerin neredeyse tiimiiyle
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elimine edildigi kenar goriintiilerinde daha dogru sonuglar vermistir (Sekil 4.8). Diger
taraftan, yogun ve 2.5 m’den yiiksek bitkilerin bulundugu test alanlarinda kenar
goriintiilerinin  bina harici pikselleri de icerdigi ve dolayisiyla sonuglart etkiledigi
gorilmistir (Sekil 4.9).

Sekil 4.8. Bitki yogunlugunun diisiik oldugu TA 10 test alanina ait a) renkli ortofoto, b)

kenar goriintiisii

Sekil 4.9. Yogun ve yiiksek (2.5 m’den fazla ) bitki Ortiisiine sahip TA_5 test alanina ait a)

renkli ortofoto, b) kenar goriintiisii
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4.3.4. Bina smirlar ¢izgi segmentlerinin ¢ikarilmasi

Bina sinirlarin1 olusturan ¢izgi segmentlerin ¢ikarilmasinda, Hough doniisimii DoG
algoritmasi ile elde edilen kenar goriintiisiine uygulanmistir. Hough doniisimii igin

kullanilan parametreler ve parametre degerleri Cizelge 4.7° de verilmistir.

Cizelge 4.7. Test alanlarinda kullanilan Hough doniisiimii parametreleri degerleri

Test 0 (theta) ve r Min. cizgi Tepe noktasi Iki cizgi
Alanlan (rho) uzunlugu sayllacak min. segmenti
coziiniirligii (Minlength) deger (houghpeaks) arasindaki
mesafe (fillgap)

TA 1 1 30 50 5
TA 2 1 15 60 8
TA 3 1 15 80 12
TA 4 1 40 80 10
TA 5 1 20 80 5
TA_6 1 30 50 5
TA 7 1 15 80 8
TA_8 1 10 200 8
TA 9 1 15 100 7
TA 10 1 12 100 8

Hough déntistimii ile ¢ikarilan ¢izgi segmentlerin dogrulugu kenar goriintiisiine ve parametre
degerlerinin dogru se¢imine baghdir. Bu ¢alismada, 0 ve r ¢oziiniirliigli parametreleri
degerleri 1 olarak alinmistir. Diger parametre degerlerinin se¢imi icin test alanlari tizerinden
denemeler yapilmistir. Bu parametre degerlerinin seciminde asagidaki kriterlere dikkat
edilmistir:

e Test alanindaki binalarin boyutlari

e Tepe noktasi sayillacak minimum deger icin test alaninin biiyiikligi

e Iki cizgi segmenti arasindaki mesafe degeri icin ayn1 kenar iizerindeki bosluk

Hough donilisimii ile test alanlarinda belirlenen ¢izgi segmentleri Sekil 4.10° da

gosterilmistir.
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TA_4 TA_5 ‘ TA_6

TA_S TA 9 TA_10

Sekil 4.10. Hough doniisiimii ile test alanlarinda elde edilen ¢izgi segmentleri
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Test alanlar1 i¢in parametre degerlerinin se¢iminde, alanin biiyiikliigline, alandaki binalarin
boyutlarina ve elde edilen kenar goriintiisinde ayni kenar iizerindeki bosluklarin
biiyiikliiklerine dikkat edilmistir. Sonuglar incelendiginde Hough doniisiimii ile elde edilen
¢izgi segmentlerinin basarili bir sekilde ¢ikarildigi gorilmiistiir. Minimum ¢izgi uzunlugu
parametresi test alanindaki binalarin boyutlarina gore belirlenmistir. Bu degerin biiyiik bir
deger secilmesi durumunda, elimine edilmesi beklenen binalara ait olmayan c¢izgi

segmentlerin yani sira bazi bina ¢izgi segmentlerin de elimine edildigi goriilmiistiir.

Sekil 4.10° da gosterilen TA 8 *deki gibi biiyiik ve bina sayisi fazla olan alanlar igin, tepe
noktasi sayilacak minimum degerin diger alanlara gore daha biiylik se¢ilmesi gerekir. Aksi
halde bina kenarlarin1 temsil eden ¢izgi segmentleri dogru belirlenemez. Ayrica, iki ¢izgi
segmenti arasindaki mesafe degeri olmas1 gereken degerden daha biiyiik bir deger olursa,

birbirine yakin konumdaki binalara ait kenarlar tek kenar olarak belirlenebilir.

Algisal gruplama kurallarinda kullanilan bazi1 parametre degerlerinin belirlenmesinde, her
bir test alani i¢in, alandaki bina sayisi, bina boyutu ve binalarin birbirlerine olan konumlari
g6z Oniinde bulundurulmustur. Elde edilen sonuclar incelendiginde ¢izgi segmentlerinin
basaril bir sekilde ¢ikarildigi goriilmiistiir.

Bina alanlar1 merkezlerinin bulunmasi (Boliim 3.2.3, Algoritma 1) bina sinirlarini olusturan
¢izgi segmentlerinin belirlenmesi igin 6nemlidir. Bir binaya ait en uzun kenarin (Lg,)
belirlenmesinde, ¢izgi segmentlerinin orta noktalarmin bina alanlar1 merkezlerine olan
mesafesine bakilmistir. Bu yiizden Lg, kenarimin belirlenmesinde gerekli mesafe esik degeri
parametresinin se¢imi dnemlidir. Ornegin, TA 8 test alaninda oldugu gibi birbirine yakin
konumlu binalarin bulundugu test alanlarinda bu parametre degerinin olmasi gereken
degerden biiyiik se¢ilmesi halinde, herhangi bir binaya ait L, kenar1 yakin konumdaki baska
bir binanin kenar1 olarak belirlenebilir. Mesafe esik degeri parametresi belirlenirken, bina
alan1 merkezinin o binaya ait olan ¢izgi segmentlerinin orta noktalar: ile aralarindaki
uzakligin dikkate alinmasi gerekir. En uzun kenara dik en uzun kenarm (Lg,)
belirlenmesinde ¢izgi segmentleri arasindaki a1 degerine () bakilmis olup bu deger igin
80° < @< 100° araligr kullanilmistir. & degeri i¢in minimum 80° ve maximum 100° olarak
tanimlanmasi Lg, kenarlariin dogru belirlenmesinde etkili olmustur.

Algisal gruplama kurallar ile catilan bina smirlarinin bazi binalarda bina digia tastigi,
bazilarinda sinirlarin tam tamamlanamadig1 ve bazi binalarin sinirlarinin ise ¢ikarilamadig:

gorilmiistiir. Bu durumlarin ana nedenleri aragtirilmis olup asagidaki gibidir:
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e (Catilan bina sinirlarinin bina disina tagsmasida, hesaplanan bina alanlar1 merkez
nokta (x,,, ¥,,) koordinatlarinin etkisi oldugu goriilmistiir. Soyle ki, karmasik sekilli
binalarda  morfolojik filtreleme islemi bina alanlarindaki  ¢ikintilari
gideremeyebilmektedir (Sekil 4.11b). Dolayisiyla, bu ¢ikintilar agirlik merkezi
olarak hesaplananbina alant merkez noktalarinin konumlarina etki etmektedir (Sekil
4.11c¢). Kesisim noktasi (x;yr, ¥;nr) Ve merkez nokta (x,,, y,,) arasindaki mesafe (d)
kadar, algisal gruplamanin simetrik ilkesine gore, ters yonde gidildiginde,
hesaplanan yeni kose noktast (xyp, yyp) bina alaninin disinda olusabilmektedir ve
dolayisiyla bu durum gatilan bina sinirlarinin bina disina tagsmasina neden olmaktadir

(Sekil 4.11d).

c)

Sekil 4.11. a) TA 4 test alanina ait ortofoto goriintiisii, b) morfolojik operatorler ile

bulunan bina alanlari, c) bina alan1 merkez noktasi, d) binadan tasan bina sinir1
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e (atilan bina sinirlarinda bazi kenarlarin bina i¢inde kalmasina, bir diger deyisle bina
sinirin tamamlanamamasina, DoG filtresi ile belirlenen kenar goriintiisii (Sekil
4.12b) neden olmaktadir. DoG kenar ¢ikarma algoritmasinin bazi bina kenarlari
piksellerini biitiin bir sekilde ¢ikaramamis olmasi ya da aralikli ¢ikarmis olmasindan
dolay1, Hough doniisiimii kisa ¢izgi segmentleri olusturmustur (Sekil 4.12c). Ayrica,
ilk maddede agiklandig1 gibi hesaplanan yeni kdse noktasinin (xyp, yyp) bina iginde

bir yere diigmesi durumunda bu kdse noktasinda birlesen smirlar da bina iginde

olugsmakta ve dolayisiyla gercek sinirlar temsil etmemektedir (Sekil 4.12d).

c) d)

Sekil 4.12. a) TA 4 test alanina ait ortofoto goriintiisii, b) DoG filtresi ile elde edilen kenar
goriintiisii, ¢) bina kenar1 piksellerinin bosluklu olmasindan dolay1 Hough doniisiimii ile

elde edilen kisa ¢izgi segmenti (sar1 elips ile gosterilen), d) yanlis ¢atilan bina sinir1

e Baz binalarda sinirlarin hi¢ ¢ikarilamamasi durumu ise birka¢ nedene baglhdir.
Nedenlerden biri ortofoto goriintiilerinin ¢ekimi sirasinda bazi egimli bina
catilarinda, cati yiizeyleri spektral yansima degerleri arasinda onemli farklilik
meydana gelmistir. Bu duruma 6rnek olarak Sekil 4.13a’da gosterilen binanin iKi

yiizeyinin spektral yansima degerleri ¢ok farklidir. Dolayisiyla, bu durumdaki
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binalarda DoG kenar bulma algoritmasi ¢ parametre degerinin dikkatli se¢ilmesi
gerekir. Ayrica, ortofoto ve LIDAR nokta bulutu verisi arasindaki bir miktar
kayikliktan dolay1 kenar goriintiisiiniin bazi piksellerine yanls yiikseklik degeri
atamasi yapilmistir (Sekil 4.13b). Dolayisiyla, bu da sonug olarak Hough doniisiimii

ile ¢izgi segmenti ¢ikarimini etkilemistir (Sekil 4.13¢).

Sekil 4.13. a) Egimli bina ¢atilarinda ¢ekim aninda olusan yansima, b) DoG kenar
goriintlisiine ylikseklik atanmasi sonucu elde edilen sonug kenar goriintiisii, c) Hough

doniisiimii ile ¢ikarilamayan ¢izgi segmenti

¢ Yontemin bina ¢ikariminda basarisiz oldugu durumlardan bir digeri farkli 6zellikteki
ve yiikseklikteki bitisik nizam konumunda olan binalardir. Ornegin, Sekil 4.14a ve
Sekil 4.14b’de gosterilen TA_8’de yer alan bitisik nizamli iki binanin ¢at1 yansima
degerleri arasinda fark vardir. Bu catilardaki renk farkinin nedeni farkli c¢ati
malzemesi kullanilmis olmasidir. Bu tiir bitisik nizamdaki binalardan birinin
cikarilamadigr goriilmiistiir. Ayrica bu tiir binalarda agaglarin bina {izerine sarkan

kisimlarindaki kenarlar da belirlenememistir (Sekil 4.14c¢ ve Sekil 14.d)

e Farkl 6zelliklere sahip bitisik nizamli binalardan beton ¢atili olan ve tlizerine ek kat
cikilarak c¢atinin kalan kismi teras olarak kullanilan binalarin simirlarinin
¢ikarilmasinda da problemlerle karsilasilmistir. Binalarin iizerindeki ek yapilar kenar

gorintiisiinde karmasikliga neden olmustur (Sekil 4.14¢).
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d)
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Sekil 4.14. a) Farkl yiikseklik ve 6zelliklere sahip bitisik nizamli binalar ve
belirlenemeyen bina sinirt, b) bitisik nizamli binalardan birinde {izerine ¢ikilan ek kat ve

belirlenemeyen bina sinir1, ¢, d) Agacin bina iizerine sarkmasi €) bina {izerindeki ek kat

Gelistirilen kombine algisal gruplama ve Tohum Boélge Biiyiitme segmentasyonu ydntemi
ile elde edilen binalar incelendiginde, TA 3 ve TA 5’ e ait binalarin dogru bir sekilde elde
edildigi gorilmistiir (Sekil 4.15). Kombine yontem tiim test alanlarinda basarili sonuglar
vermistir. Ancak, TA 2, TA 4, TA 7 ve TA 8’de yer alan baz1 binalarda segmentasyon
iistli (over segmentation) bazilarinda ise segmentasyon alt1 (under segmentation) sonuglar

oldugu goriilmiistiir. Bu duruma 6rnek binalar Sekil 4.16’da gosterilmistir.

Sekil 4.15. Kombine yontem ile belirlenen binalar: a) TA_3 test alaninda belirlenen
binalar, b) TA_5 test alaninda belirlenen binalar
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d)

Sekil 4.16. a) TA_2 test alaninda belirlenen binalar, b) TA 4 test alaninda belirlenen
binalar, ) TA_7 test alaninda belirlenen binalar, d) TA_8 test alaninda belirlenen binalar
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Kombine yontem sonucunda belirlenen bazi binalarda eksik ya da fazla binalarin elde
edilmesinin nedenleri asagidaki gibidir:
e Bitisik binalarda bina siirinin tek bina tizerinde elde edilmesi ve buna bagl olarak
tohum boélge biiyiitme segmentasyonu tohum alaninin tek bina iizerinde alinmasi,
e Dikdortgen bina seklinin yaninda karmasik sekilli ¢ikinti olan binalarda, ¢ikinti
binaya ait bina siirlarinin belirlenememesi,
e Ortofoto ¢ekim sirasinda binalarin ¢evresine gore farkli spektral yansima degerine
sahip olmasi ve buna bagli olarak piksel degerlerinin farkli olmasi,
e Tohum Boélge Biiyilitme algoritmasinda tiim test alanlari i¢in ayni benzerlik esik

degerinin kullanilmig olmas.

Yukaridaki nedenler dikkate alinarak, test alanlar1 incelendiginde bina sinirlar1 dogru olarak
¢ikarilan binalarda, tohum bolge biiyiitme segmentasyonu sonucunda binalarin basarili bir
sekilde belirlendigi goriilmiistiir. Dogru bina sinirlarina gore olusturulan tohum alanlarindan
baslayip, komsu piksellerin benzer olanlarinin birlestirilmesi ile daha dogru sonuclar elde

edilmistir.
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5. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, yiiksek konumsal ¢oziiniirliiklii renkli ortofoto ve LiDAR nokta bulutu
verisinden otomatik bina sinirlar1 ¢ikarimi ve gerigatimi ic¢in bir yontem gelistirilmistir.
Gelistirilen yontemde Oncelikle her iki veri arasindaki kayiklik koordinat esleme
(registration) islemi ile giderilmistir. Sonra, LiDAR verisinden giiriiltiiniin giderilmesi,
zemin ve zemin ustli noktalarin ayrilmasi, SAM, SYM ve nSYM bantlarinin olusturulmasi
islemleri sirasiyla gergeklestirilmistir. nSYM verisine bir esik degeri uygulanarak esiklenmis
nSYM olusturulmustur. Bu islemlerin ardindan, renkli ortofoto verisinden VARI bitki
indeksi bandi olusturularak bitki Ortiisti alanlar1 bulunmustur. Esiklenmis nSYM verisinden
bitki alanlar1 elimine edilmis ve sonrasinda morfolojik iyilestirme yapilarak bina alanlari
elde edilmistir.

Bina sinirlarmin ¢ikarilmasi ve gerigatimi ig¢in dnce ortofoto goriintiisiinden DoG kenar
bulma algoritmasi ile kenarlar ¢ikarilmistir. Elde edilen kenar goriintiisinden Hough
dontisiimii ile binalara ait ¢izgi segmentleri ¢ikarilmis ve bu tez galismasinda gelistirilen
algisal gruplama kurallari ile elde edilen ¢izgi segmentlerinden bina siirlarinin geri ¢atimi
yapilmistir. Geri ¢atilan bina sinirlart bir sonraki alan tabanli segmentasyon islemi igin
tohum alanlarin olusturulmasi i¢in kullanilmistir. Bunun i¢in, ¢atilan bina sinirlari igerisinde
tampon alanlar olusturulmus ve bu alanlar tohum bdélge biiyiitme segmentasyonu algoritmasi
baslangi¢ alanlari olarak kullanilmigtir. Segmentasyon islemi igin acik kaynak SAGA
yazilimi kullanilmistir.

Bu ¢alismada gelistirilen kombine yontem, kenar tabanli Hough doniisiimii, algisal gruplama
kurallar1 ve alan tabanli tohum bdlge biiylitme segmentasyonu algoritmasini entegre
etmektedir. Yontemin test alanlarinda belirledigi binalar ile ortofoto goriintiisiinden elle
cizilerek olusturulan referans veriler karsilastirilmak suretiyle dogruluk analizleri
yaptlmistir. Elde edilen sonuglar yontemin gegerliligini  ve kullanilabilirligini
gostermektedir.

Calismada elde edilen sonuglar, bina alanlarmin bulunmasi, algisal gruplama ile bina
smirlarinin ¢ikarilmasi ve gerigatimi ve kombine algisal gruplama ve tohum bolge biiyiitme

yontemi ile binalarin tespiti olmak {izere ii¢ kisimda degerlendirilmistir.
Bina alanlariin bulunmasi ile ilgili elde edilen sonuglar:
o  “Lastools” yaziliminda SAM ve SYM olusturmak i¢in, LiDAR verisi filtrelenmis,

zemin ve zemin istii olarak simiflandirilmistir. Filtreleme isleminin yiiksek
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dogrulukla yapilabilmesi i¢cin “step size” parametre degerinin dikkatli ve dogru
secilmesi gerekir. Bu parametre degerinin belirlenmesinde test alanlarindaki en
bliylik nesnenin, O0rnegin bu calismada binalarin boyutunun, dikkate alinmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla, gelistirilen yontemin farkli bir alanda uygulanmasi
halinde bu parametre degerinin se¢iminde alandaki bina boyutlari dikkate
alimmalidir.

e LiDAR nokta bulutu verisi dogrudan nesnelerin yiiksekliklerini igerdiginden bu
veriden yiiksek dogruluklu SYM, SAM ve nSYM iiretmek hizli ve kolaydir.

e Bu calismada kullanilan ortofoto yakin kizil 6tesi (YKO) bant icermeyip yalmz K,
Y ve M bantlardan olusmaktadir. Calismada elde edilen sonuclara gore, bitki ortiisii
alanlarin belirlenmesinde yalmz K, Y, M bantlarin kullaniminin yeterli oldugu
gorilmiustir.

e LiDAR nokta bulutu verisinden olusturulan ve sonrasinda esiklenen nSYM
verisinden bitki ortiisii alanlarin maskelenmesinden sonra hala bazi bitki ortiisii
alanlara ait kalintilarin bulundugu goriilmistiir. LIDAR nokta bulutu verisinin ¢ekim
zamanindan dolay1 yapraksiz olan agaglarda doniis (return) alinamamasi bu durumun
nedenlerinden birisi olabilir. Bu sekildeki bitki oOrtiisii kalintilart morfolojik
tyilestirme islemiyle giderilmistir.

e Yontemde Once bina alanlarin bulunmasi, her bir bina igin bina smirlarinin
¢ikarilmasi isleminin gergeklestirilecegi arama alanimi azaltmistir. Dolayisiyla bir
binaya ait sinirlarin ¢atiminda yakin konumdaki bir bagka binanin sinirlari ile
karigma belli diizeyde engellemistir.

e Yontemde bina alanlarimin bulunmasi isleminde 6nemli rolii olmasindan dolay1
NSYM verisinin yiiksek dogrulukta olmasi gerekir.

e LIiDAR nokta bulutu verisinin yiikseklik 6zelligi ile ortofotonun spektral ve
konumsal 6zelliklerinin birlikte kullanimimin sonuglarin dogruluguna olumlu etkisi

olmustur.

Algisal gruplama ile bina sinirlarinin ¢ikarilmasi ile ilgili elde edilen sonuglar:
e DoG kenar g¢gikarma algoritmasinin etkili bir algoritma olmasi, elde edilen kenar
goriintlistinden Hough doniisiimii ile ¢ikarilan ¢izgi segmentleri sonuglarini ve

dolayisiyla ¢atilan bina simirlarini etkilemektedir. Ayrica, ortofotonun Kkalitesi de
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kenar belirleme performansinda ve ¢izgi segmentlerinin ¢ikarilmasinda onemli
etkenler arasinda yer almaktadir.

Kenar goriintlisiinde bazi binalar i¢in bir ya da iki kenara ait kenar pikselleri
uygulanan esik degerin altinda kalmistir. Yontemde bina sinirlarinin gatimi igin
birbirine dik iki kenarin tespiti gerekmektedir. Bu tespitin ger¢eklesememesi halinde
ve Ornegin, birbirine paralel iki kenarin tespit edilmesi durumunda yontem basarisiz
olmaktadir. Dolayisiyla, bu gibi durumlardabina sinirlarinin ¢atimi i¢in yontemin ek
kurallar ile gelistirilmesi gerekmektedir.

Hough doéniisiimii parametreleri 6 ve r ¢oziiniirliigii, minimum ¢izgi uzunlugu, tepe
noktast sayillacak minimum deger ve iki ¢izgi segmenti arasindaki mesafe
parametreleri elde edilen ¢izgi segmentleri sonucunu etkilemektedir. Yapilan
denemeler sonucunda 6 ve r ¢oziiniirlik degeri bu ¢alismada kullanilan veri igin “1”
olarak belirlenmistir. Daha biiyiik ¢6ziiniirliik degerleri secildiginde bazi binalara ait
cizgi segmentlerinin yok oldugu gorilmistiir. Yine, minimum ¢izgi uzunlugu
parametresi degerinin biiyilk segilmesi durumunda istenmeyen bazi ¢izgi
segmentlerinin yok oldugu, istenen bazi ¢izgi segmentlerinin de kayboldugu
goriilmiistiir. 1ki ¢izgi segmenti arasindaki mesafe parametresinin segiminde ayni
kenara ait pikseller arasindaki bosluk dikkate alinmistir. Mesafe parametresi degeri
kiiciik olursa ayn1 kenar iizerindeki ¢izgilerin birlestirilemedigi goriilmiistiir.

Yogun ve belirlenen yiikseklik esik degerinden (2.5 m) yiiksek bitkilerin oldugu
alanlarda bina dis1 kenar piksellerini de igeren bir karmasik kenar goriintiisii elde
edilmektedir. Dolayisiyla, uygulanan Hough doniisimii bina disi  kenar
piksellerinden de ¢izgi segmentleri ¢ikarmaktadir. Bu da bina sinirlar1 ¢atimi
sonucunu olumsuz etkilemektedir.

DoG kenar bulma algoritmasinin bina kenari piksellerin tamamini ¢ikaramamasi ve
bosluklu ¢ikarmasi sonucunda Hough doniisimii kisa c¢izgi segmentleri
olusturmaktadir. Elde edilen bu kisa ¢izgi segmentleri gelistirilen kurallara gore
birlestirildiginde bazi bina smirlarinin dogru ¢atilamadigi goriilmiistiir. Ayrica,
Xnp, Ynp kOse noktasinin bina alaninin igine diistiigii durumlarda bu kdse noktasinda
birlesen sinirlar bina icerisinde olusmaktadir. Diger taraftan xyp, yyp kose noktasi
bina alaninin disina diistiigiinde ise binalarin bu kdse noktasinda birlesen sinirlari
bina disina tasmaktadir. Bundan dolayi, ¢atilan bina sinirlar1 gergek sinirlardan farkli

konumda olusmakta ve dogruluk diismektedir.
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Calismada kullanilan tiim test alanlar1 igin, gelistirilen algisal gruplama kurallar ile
catilan bina smirlarinin piksel tabanli dogruluk analizi ortalama bina belirleme
biitiinligii (BDCom) %82.56, ortalama bina belirleme dogrulugu (BDCor) %96.75
ve ortalama kalite yilizdesi (QPct) %80.23 olarak hesaplanmistir. Nesne tabanli
dogruluk analizi ortalama BDCom %84, ortalama BDCor %100 ve ortalama QPct

%84 olarak hesaplanmistir.

Kombine algisal gruplama ve tohum bolge biiyiitme algoritmasi ile tespit edilen binalar ile

ilgili elde edilen sonuglar:

Calismada kullanilan tiim test alanlar icin, gelistirilen kombine algisal gruplama ve
tohum bolge bliylitme algoritmasi piksel tabanli dogruluk analizi ortalama bina
belirleme biitiinligii (BDCom) %89.82, ortalama bina belirleme dogrulugu (BDCor)
%96.37 ve ortalama kalite yiizdesi (QPct) %86.93 olarak hesaplanmistir. Nesne
tabanli dogruluk analizi ortalama BDCom %84, ortalama BDCor %100 ve ortalama
QPct. %84 olarak hesaplanmuistir.

Kombine yontem ile tespit edilen binalarin dogruluk oraninda, yalniz algisal
gruplama yéntemine gore belirgin oranda artis olmustur. Kombine yontemde algisal
gruplama yoOntemi sonrasinda alan tabanli segmentasyon gerceklestirilmesi bu
duruma katki saglamaktadir. Piksel tabanli dogruluk analizi sonuglarina gore artis

orani ortalama BDCom igin %8 ve ortalama QPct i¢in %7 olmustur.

Bu tez calismasindan elde edilen sonuglar incelendiginde, gelistirilen kombine algisal

gruplama ve tohum bdlge biiyiitme yontemin giiniimiizde binalarin giincel ve hizl1 bir sekilde

belirlenmesine dnemli dl¢lide katk: saglayacagr diisliniilmektedir. Bundan sonra yapilacak

caligmalarda, bina tespitinin alana Ozgii parametre degerleri kullanilarak yapilmasi

hedeflenmektedir.
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