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Ozet

Son yillarda énemi hizla artan 3B sehir modellerinde bina modellemesi LiDAR verisinin en
yaygin uygulama alanlari arasinda yer almaktadir. Bu ¢alismada, hava LiDAR verisinden
3B RANSAC (RANdom SAmple Consensus) algoritmasi ile ¢ati diizlemlerinin ¢ikarimi ve
gericatimi igin veri odakli bir yaklasim oGnerilmis ve iki farkli alanda (A1 ve A2) test
edilmistir. ilk olarak yer filtreleme yapilmistir. Sonra, siniflandirma ile tespit edilen bina
sinifi nokta bulutundan her bir binaya ait nokta kiimesini ¢ikarmak icin bélge biiyiime
béliitleme algoritmasi uygulanmistir. Cikarilan ¢ati diizlemsel yiizeylerde bulunan giiriiltii,
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi
kullanilarak tespit edilmis ve silinmistir. Dogruluk analizleri igin, duyarlik (precision-p),
biitiinliik (recall-r) ve F-skor (F-score) dederleri hesaplanmistir. A1 ¢calisma alani igin
ortalama p, r ve F-skor dederleri sirasiyla, %86, %87 ve %85 olarak bulunmustur. A2
calisma alani igcin bu dederler sirasiyla, %92, %93 ve %92 olarak bulunmustur. Nokta
yogunlugunun daha yiiksek olmasi ve bina ¢ati geometrisinin daha diizgiin olmasi, A2
calisma alani sonuglarini olumlu yénde etkilemistir. Ayrica, A2 ¢alisma alaninda giiriiltiiniin
daha basarili bir sekilde tespiti saglanmis ve dolayisiyla bu da dogruluk oranlarini
artirmistir.

Anahtar kelimeler: 3B sehir modeli, LiDAR, RANSAC, Yer filtreleme, Béliitleme, Gericatma

Abstract

In 3D city modelling, the importance of which has increased rapidly in recent years, building
modelling is among the most frequently used application areas of LiDAR data. In this study,
a data-driven approach was proposed for the extraction and reconstruction of roof planes
from aerial LiDAR data using 3D RANSAC (RANdom SAmple Consensus) algorithm and
tested in two areas (A1 and A2). First, ground filtering was performed. Then, region
growing segmentation algorithm was applied to extract point set of each building from
the building class detected through classification. The noise that exists on the extracted
planar surfaces were detected and removed using the DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) algorithm. For accuracy assessment, precision (p),
recall (r), and F-score values were calculated. For study area A1, the mean values for p, r
and F-score were computed as 86%, 87% and 85%, respectively. For study area A2, these
values were computed as 92%, 93% and 92%, respectively. The higher density of point
cloud and smoother roof geometry appear to have affected the results positively in study
area A2. Besides, the noise was more successfully detected in study area A2, which
increased the accuracy rates.

Keywords: 3D city model, LIDAR, RANSAC, Ground filtering, Segmentation, Reconstruction
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1. Girig

Bir sehri olusturan ana nesne binadir. Binalar ti¢ boyutlu (3B) sehir modellemesinde en ¢ok talep goren nesnelerdir (Wei,
2008). Kentsel alanlar insan faaliyetleri nedeniyle hizla degismektedir (Morgan ve Tempfli, 2000). Ayrica, kentsel
alanlarda yapilasmanin hizli bir sekilde artmasindan dolayi, bina verileri giincel olmayabilir. Bu nedenle, giincel bina
verilerini elde etmek icin hizli ve dogru veri toplama teknolojilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. 3B kent verilerinin elde
edilmesinde, geleneksel fotogrametriye karsin Isik Algilama ve Mesafe Olgme (Light Detection and Ranging-LIDAR)
teknolojisini kullanmanin avantajlari arasinda yuksek hiz, yliksek diisey dogruluk, yiiksek yogunluk ve dusik maliyet 6n
plana gcikmaktadir. LIDAR, bina, agac, zemin, yol ve enerji hatlarinin ézellik ¢ikarimi ve 3B gericatiminda kullaniimaya
uygun bir veri toplama yontemidir (Wei, 2008).

Binalarin hava goriintiilerden ve / veya LIDAR verilerinden otomatik olarak gericatimi, 3D bina modelleme gibi birgok
Cografi Bilgi Sistemi (CBS) uygulamasi igin bir 6n kosuldur. Literatlirde yari otomatik ve otomatik olmak tizere iki tir bina
gericatimi teknigi vardir (Awrangjeb ve Lu, 2013; Awrangjeb ve Fraser, 2013). Kiiglik bir yerlesim yerinde bile yari
otomatik teknikler, binalarin gericatimi icin ¢ok fazla manuel midahale gerektirdiginden otomatik teknikler daha 6n
planda tutulmustur (Awrangjeb ve Lu, 2013).

Bina catilarinin gerigatimi igin literatlrde farkh yaklasimlar tanimlanmistir (Awrangjeb ve Fraser, 2013). Parametrik
yaklasim olarak da bilinen model odakli yaklasimda, 6nceden tanimlanmis gati turleri katalogu kullanilarak verilere en
iyi uyan model segilmektedir (Awrangjeb ve Lu, 2013; Awrangjeb ve Fraser, 2013). Bu yaklasimin bir avantaji, sonug gati
seklinin her zaman topolojik olarak dogru olmasidir. Dezavantaji ise karmasik cati sekillerinin énceden tanimlanmis
katalogda bulunmadigi durumlarda gericatiminin yapilamamasidir (Awrangjeb ve Fraser, 2013). Genel veya ¢ok yizli
yaklasim olarak da bilinen veriye dayali yaklasimda c¢ati, bélitleme algoritmalarindan yani dizlem algilama
tekniklerinden tiretilen dizlemsel yapilardan gerigatilir (Awrangjeb ve Lu, 2013; Awrangjeb ve Fraser, 2013). Bu
yaklasimdaki zorluk komsu diizlemsel segmentleri ve bunlarin iligkilerini belirlemektir. Bu yaklasimin temel avantaji ise,
rastgele sekle sahip binalarin gerigatiminin yapilabilmesidir. Kullanilan verinin LiDAR verisi olmasi durumda bu
yaklagimda disiik nokta yogunlugu bir dezavantaj olabilmektedir. Bu nedenle, kiiglik ¢ati pencereleri ve bacalar gibi bazi
cati 6zellikleri verinin ¢dziiniirligi diisiikse, temsil edilememektedir. Yiiksek yogunluklu LIDAR ve gériintii verilerinin
varliginda ise egimli ylizeyler iyi bir sekilde tahmin edilebilmektedir (Awrangjeb ve Fraser, 2013). Bir diger yaklasim olan
kiiresel strateji veya hibrit yaklasim olarak da bilinen yapisal yaklasim, hem model hem de veri odakli 6zellikler sergiler
(Awrangjeb ve Lu, 2013; Awrangjeb ve Fraser, 2013).3B nokta bulutundan otomatik diizlem tespiti, 3B modelleme, 3B
kadastro vb. uygulamalarda ¢ok faydali oldugundan talep géren bir arastirma konusudur (Maltezos ve loannidis, 2016).

3B nokta bulutundan dizlem tespitine yonelik yaygin kullanilan yontemler arasinda Bolge Bliyime (Region Growing),
Hough donlsimi ve RANdom SAmple Consensus (RANSAC) yer almaktadir (Maltezos ve loannidis, 2016; Tarsha-Kurdi
vd. 2007). Boélge buyime teknikleri bazen ¢ok seffaf degildir ve homojen olarak uygulanamazlar. RANSAC teknigi, Hough
donlisim teknigine kiyasla daha kisa siirede ve daha iyi sonuglar saglamaktadir (Tarsha-Kurdi vd. 2007).

Vosselman ve Dijkman (2001) tarafindan yapilmis calismada, bina ¢atilarinda diizlem noktalarini gtkarmak igin Hough
donisimi kullanilmistir. Diizlem c¢ati yizeyleri baslangic segmentleri uzatilarak ve birlestirilerek elde edilmistir.
Gelistirilen algoritmada, tespit edilen noktalarin ayni ¢ati dizleminde olup olmadiginin kontroli igin ek kriterler
kullanilmistir. Dorninger ve Nothegger (2007) tarafindan yapilmis olan ¢alismada, parametre uzayinda kiimelenerek
baglatilan bolUtleme algoritmasi, goriintli eslestirme ve lazer taramasi ile elde edilen nokta bulutlan (zerinde
uygulanmis ve givenilir sonuglar elde edilmistir. Costantino ve Angelini (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, binalarin
cati dizlemlerini ¢ikarmak igin RANSAC yontemi uygulanmistir. Dlzlemlerin tanimlanmasi igcin RANSAC algoritmasinin
uygulanmasi, binalarin g¢atilarini olusturan noktalarin tespit edilmesine ve ¢ikarilmasina olanak saglamistir. Chen vd.
(2012) tarafindan yapilan calismada hava LiDAR verilerinde bina gatilarini bolatlemek igin yeni bir yaklasim énerilmistir.
Oncelikle morfolojik filtreleme ile zemin ve zemin {stii noktalar ayrilmis, ardindan diizlem uydurma teknigine dayali
bolge biuyitme algoritmasi ile bina noktalari bitki ortiisi noktalarindan ayrilmistir. Son olarak, RANSAC yaklagimi
kullanilarak tespit edilen bina gatilari iyilestirilmistir. Karsli ve Pfeifer (2012) tarafindan yapilmis olan gcalismada, yalin yer
yuzeyi veya herhangi bir bina vb. detayin ¢ikarimi igin, diger yontemlere goére daha etkili olan RANSAC (RANdom SAmple
Consensus) algoritmasi uygulanarak, binalari ve arazi ylzeyini tespit eden olasi en iyi diizlemler belirlenmistir. RANSAC
algoritmasi ile tatmin edici sonuclar elde edildigi belirtilmistir. Comert ve Avdan (2014) tarafindan yapilmis olan
calismada, 3B yersel lazer tarayici nokta bulutu verisinden diizlem, koni, silindir ve kire gibi sekillerin ylzeylerinin
RANSAC algoritmasi ile otomatik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Sonuglarin dogrulugunu incelemek icin elle ve otomatik
cikarilan yizeyler karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglara gére, 3B yersel lazer tarayici nokta bulutu verisinden otomatik
yuzey cikarim isleminde RANSAC algoritmasinin oldukga basarili oldugu belirtilmistir. Canaz vd. (2015) tarafindan gol
sinirlarinin LiDAR verisinden otomatik tespiti igin yapilmis olan bir ¢calismada, su ylzeyi RANSAC algoritmasi kullanilarak
cikarilmistir. Gol alanlarinin diizlemsellik 6zelligi gostermesinden dolayl bu alanlarin RANSAC algoritmasiyla kolay bir
sekilde cikarildig belirtilmistir. Demir (2016) tarafindan yapilmis olan bir calismada, yalniz LIDAR verisi kullanilarak
catilarin 3B modellemesi yapilmistir.
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Calismada ayrica goriintiiden elde edilen 3B cgizgilerin de kullanilmasiyla, daha kaliteli sonuglarin Uretilebilecegi
belirtilmistir. Fan vd. (2018) tarafindan yapilmis olan bir ¢alismada, bolge biiyime algoritmasinin asiri bolltleme ve
tutarsizlik gibi problemlerini gidermek icin, farkli nokta bulutu modellerine kendinden uyarlanir (self-adaptive)
bélutleme algoritmasi uygulanarak % 96 bolitleme dogruluk orani elde edilmistir. Glincel ¢alismalardan olan Goniiltas
vd. (2020) tarafindan yapilmis olan bir ¢alismada, LiDAR ve hava fotogrametrisi arasinda karsilastirma yapmak igin elde
edilen 3B nokta bulutu verilerine RANSAC algoritmasi uygulanmistir. Hava fotogrametrisi yiksek yogunluklu verilere
sahip olmasina ragmen glriltili verilere sahip oldugundan, RANSAC algoritmasi model igindeki tamlik agisindan
bakildiginda, hava LIDAR'dan elde edilen nokta bulutu verilerinde bina catilarini daha iyi tespit ettigi gdsterilmistir.

Bu calismada, hava LIDAR nokta bulutu verisinden RANSAC algoritmasi ile bina ¢ati dizlemlerinin ¢ikarimini ve
gericatimini gergeklestirmek icin, otomatik ve veri odakli bir yaklasim dnerilmistir. Onerilen yaklasim iki temel adimdan
olusmaktadir: (i) Bina tespitinin yapilmasi, (ii) binalara ait ¢ati diizlemlerinin cikarilmasi. Ayrica bu ¢calismada, temel ¢ati
diizlemleri yalniz 3B hava LiDAR nokta bulutu verisine uygulanan bdlge biyime béliitleme, RANSAC ve DBSCAN
algoritmalariile gikarilmistir. Diger calismalardan farkli olarak, éncelikle bina sinifi nokta bulutu verisine uygulanan bolge
blylme bollutleme algoritmasi ile ¢alisma alanlarinda, her bir binaya ait nokta bulutu verisinin basarili bir sekilde
ayrilmasi saglanmistir. RANSAC algoritmasi ile bina ¢ati diizlemlerinin gikarilmasi sonrasinda guriltl olarak tanimlanan
aykiri noktalarin ayiklanmasi igin Ustin kiime olusturma 6zelligine sahip yogunluk tabanh kiimele algoritmalarindan
DBSCAN algoritmasi, dizlemi temsil eden her bir nokta bulutuna uygulanarak literatiire katkida bulunulmustur.
Sonuglarin dogruluk analizleri icin, duyarlik (precision-p), buttnlik (recall-r) ve F-skor (F-scor) degerleri hesaplanmistir.

2. Calisma Alani ve LiDAR Nokta Bulutu Verisi
2.1 Calisma Alani

Yéntemin testleri icin izmir, Bergama’dan farkli 6zelliklere sahip iki calisma alani secilmis ve bu alanlar ¢alismada Al ve
A2 olarak adlandiriimistir. Segilen galisma alanlari Sekil 1’de gosterilmistir. Calisma alanlarina ait projeksiyon bilgileri su
sekildedir: UTM 6 Derece WGS-84 Zone 35. Yaklasik 109 m x224 m boyutlarinda ve 2.44 hektar biyukliginde olan Al
¢alisma alaninin koordinatlari X: 513639.313 m — Y: 4327873.985 m (Kuzey dogu) ve X: 513530.237 m —Y: 4327649.844
m (Glney bati) dir. Bu g¢alisma alaninda toplam 26 bina ile birlikte binalara yakin konumda agaclar ve diz alanlar
bulunmaktadir. A1 calisma alanina ait LiDAR nokta bulutu verisi Sekil 2’de gosterilmistir. Yaklasik 91 m x 71 m
boyutlarinda ve 0.65 hektar biyukliginde olan A2 galisma alaninin koordinatlari X:516922.621 m —Y:4328832.454 m
(Kuzey dogu) ve X: 516831.428 m —Y: 4328760.999 m (Gliney bati) dir. Bu ¢alisma alaninda toplam 3 bina, diizlik alanlar
ve binalara yakin konumda sirali agaglar bulunmaktadir. A2 galisma alanina ait LiDAR nokta bulutu verisi Sekil 3'de
gosterilmistir.

£ A
Gogé’lJe Earth

Sekil 1. izmir, Bergama’dan secilen ¢alisma alanlari
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Sekil 2. Al calisma alanina ait LiDAR nokta bulutu verisi

Sekil 3. A2 calisma alanina ait LiDAR nokta bulutu verisi

2.2 Lidar Verisi

Galismada kullanilan hava LiDAR verisi Harita Genel Mudirligi (HGM) tarafindan temin edilmistir. Al calisma alanina
ait hava LiDAR verisi Riegl firmasinin LMS-Q1560 LiDAR sistemi ile A2 ¢alisma alanina ait hava LiDAR verisi Optech
firmasinin Pegasus HA-500 LiDAR sistemi ile Ekim 2014 tarihinde ve 1200 metre yukseklikten gekilmistir (Kayi vd. 2015).
Al ve A2 calisma alanlarina ait nokta verisi yogunluklari sirasiyla 18.8 nokta/m? ve 22.6 nokta/m?dir.

3. Yontemler

Yontem, Sekil 4’deki akis semasinda gosterildigi izere dort temel asamadan olusmaktadir. Bunlar:
1) LAStools Yazilimi ile On islemler,
2) Bolge Blylime Boéliitleme Algoritmasi ile Bolutleme,

3) RANSAC Algoritmasi ile Dizlem Cikarilmasi,
4) DBSCAN Algoritmasi ile Diizlemde Gurultia Ayiklama.
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[ Hava LiDAR Verisi ]

Bolge Biiyiime Boliitleme Algoritmasi
ile Bolutleme

LAStools Yazilimi ile

On islemler

Glrultt Giderme

i RANSAC Algoritmasi ile i

! Diizlem Cikaril i

(Progressive TIN Densification) ! uzlem Cikarilmasi !
| <

I 2

l N

> : ' DBSCAN Algoritmasi ile |
Agac ve Binalari Siniflandirma ! !
i Diizlemde Giiriiltii Ayiklama i

| |

Bina Sinifini Elde Etme

i Zemin — Nesne Ayrimi i

Sekil 4. Yontemin akis semasi

3.1 Giiriiltii Noktalarinin Kaldirilmasi

Bu galismada, c¢alisma alanlarini da kapsayan tiim veri gérintilendiginde giiriilty icerdigi ve herhangi bir siniflandirma
yapilmadigi gorilmis olup bu nedenle filtreleme islemine gegilmeden 6nce veri giriltiden arindiriimistir. Bunun igin
LAStools yaziliminin Lasnoise moduli kullaniimistir.

3.2 Yer Filtreleme ve Zemin Ustii Noktalarin Siniflandirmasi

Yer filtreleme ile zemin Ustl noktalar zemin noktalarindan ayrilmis ve etiketlenmistir. Bu islem icin Lastools nokta bulutu
yaziliminin Lasground modiilii kullaniimistir. Lasground modiili yer filtreleme igin ilerleyen Uggenlenmis Diizensiz Ag
Yogunlastirma (Progressive Triangular Irregular Network (TIN) Densification - PTD) yontemini kullanmaktadir (LAStools,
2021a). Bu yéntemde, tohum noktalarindan, 6nce kaba bir TIN ylzeyi olusturulup asamali olarak TIN ylzeyi yogunlasma
islemi gergeklestirilmektedir (Sekil 5). Filtreleme islemine baslarken, alan belirlenen boyutta karelajlara bélunar (Sekil
5a). Karelaj boyutu alanda bulunan en blyik nesne boyutundan daha blylk olacak sekilde belirlenmelidir. Karelajlara
béliinen alanda, her karelaj igerisinde ylkseklik degeri en dislik olan nokta secilerek, en az bir zemin noktasi (tohum
noktasi) alma garantisi olacak sekilde filtreleme islemi baslatilir. Karelajlar icerisinde ytikseklik degeri en kiiclk olan bu
noktalar birlestirilerek Delanuay licgenleme yontemi ile TIN olusturulur. Sonra, her asamada, hesaplanan Ugcgen ile
noktanin birlestirildigi kenarlar arasindaki a¢i ve nokta ile yakininda bulunan ti¢gen diizlemine olan mesafe esik deger
parametrelerine dayali kriterler karsilanirsa, tGiggen sinirinda bulunan noktalardan bir nokta her seferinde li¢ggenlemeye
dahil edilir. Esik deger parametreleri her iterasyonda yeniden hesaplanir.
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Ucgen sinin dahilindeki secilen tek nokta (Sekil 5b), olusan licgene belirtilen mesafeden yakin ve acilar belli bir sinirin
altinda ise zemin noktasi olarak kabul edilir ve licgen siklastirilarak TIN yogunlastirilir. TIN yogunlastirma islemi tim
noktalar zemin veya nesne olarak siniflandirilana kadar devam eder (Axelsson, 2000; Meng vd. 2010; Sithole, 2003; DSM
/ DTM Filtering, 2021).

|

SR AR e
a) b)

Sekil 5. ilerleyen TIN Yogunlastirma filtreleme yéntemi a) Alanin karelajlara béliinmesi b) Uggen sinirinda bulunan bir
nokta ile tiggen kenarlarina olan agi esik deger parametresinin goésterimi

Lasground moddliiniin temel parametreleri arasinda step size, spike, bulge, standart sapma ve maksimum offset yer
almaktadir (LAStools, 2021b). Lasground temelde step size parametresine dayanmaktadir ve bu parametre degerinin
alandaki en biylk nesnenin biyikliginden kiigiik olmasi durumunda basari orani diismektedir. Yerlesim alanlarindaki
en bilylik nesnelerin binalar olmasi nedeniyle, parametre degerinin binalardan kigik alinmasi sonucu etkilemektedir.
Bu ¢alismada step size parametre degeri, Al ve A2 ¢alisma alanlarindaki binalar dikkate alinarak belirlenmistir (LAStools,
2021c). En uygun parametre degerlerinin belirlenmesinde deneme yanilma yontemi tercih edilmis ve ¢cok sayida deneme
yapilmistir. Bunun igin, step size, standart deviation ve bulge parametreleri degerleri sabit tutulmus, maksimum offset
ve spike parametre degerleri igin ise sirasiyla 0.01 ve 0.05 artirim uygulanmistir. Sirasiyla step size, standart sapma ve
bulge parametre degerleri igin, Lastools yazihminda dnerilen 10 m, 1cm ve 1m, sabit alinip, maksimum offset ve spike
parametresi degerleri degistirilmistir. Deneme yanilma yoluyla elde edilen her parametre seti kullanilarak
gerceklestirilen yer filtreleme sonuglari gorsel olarak degerlendirilmis ve en uygun parametre degeri olarak step size igin
10 m, standart deviation i¢in 1 cm, bulge icin 1 m, maksimum offset i¢in 0.05 m ve spike i¢in 1 m alinmistir. Al ¢alisma
alaninin bir bélimine ait yer filtreleme sonucu Sekil 6’da gosterilmistir.

Binalari ve yiksek bitki ortisini (agacglar) temsil eden zemin (st nokta kiimesinden, binalari ayirmak icin
siniflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirma islemi igin Lastools yaziminin Lasclassify moduli kullanilmistir.
Siniflandirma igin dnce zemin Ustiindeki her bir noktanin ylksekligi hesaplanmistir. Lasclassify modiil{, metre cinsinden
zeminden en az verilen deger kadar yukseklikte bulunan komsu noktalari bulmaktadir (LAStools, 2021d). Zemin
noktalarindan en az verilen deger kadar yukari mesafedeki ¢ati ve bitki 6rtiisiiniin komsu noktalarinin, standart sapma
degeri ile bulunmasi saglanarak, bina ve yiksek bitki 6rtlsi siniflandirmasi yapilmistir. Lasclassify modualanin
parametreleri ground offset, search area size, building planarity ve forest ruggedness’dir. Ground offset, zeminden
belirlenen esik deger kadar yikseklikteki komsu noktalarin bulunmasini saglar. Search area size ile nxn boyutlu karelaj
hiicre boyutu tanimlanir. Building planarity, belirlenen standart sapmaya kadar karelaj hiicre noktalarindan potansiyel
catilari bulmaktadir. Forest ruggedness, belirlenen standart sapmaya kadar karelaj hiicre noktalarindan potansiyel bitki
ortlstni bulmaktadir.

Siniflandirma i¢in uygun parametre degerleri ¢ok sayida deneme vyapilarak belirlenmistir. Search area size
parametresi icin 1 m, 2 m ve 3 m degerleri, building planarity ve forest ruggedness parametreleri igin 0.1 m artisla 0.1
m’den 1 m’ye kadar degerler ve ground offset parametresiicin 1 m, 2m, 3 m, 4 mve 5 m degerleri uygulanmistir. Ground
offset parametre degerinin belirlenmesinde ¢alisma alanindaki en algak binanin ylksekligi dikkate alinmistir. Clinki
algoritma, komsu noktalarin tespit edilmesinde, bu yikseklik degerinden daha yliksek noktalari dikkate almaktadir.
Yapilan denemeler neticesinde ¢alisma alanlari icin en uygun parametre degeri; search area size i¢in 2 m, building
planarity icin 0.7 m, forest ruggedness i¢in 0.5 m ve ground offset icin 4 m olarak belirlenmistir. Sekil 7’de Al galisma
alaninin bir bélimdine ait siniflandirma sonucu gosterilmistir. Sekil 7’de sari renkli noktalar binalari, yesil renkli noktalar
yuksek bitki ortlisini gostermektedir. Siniflandirma isleminden sonra Lastools yaziliminin Las2las modili kullanilarak
siniflandiriimis veriden bina sinifina ait noktalar secilmistir.
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Sekil 7. Al calisma alaninin bir béliimiine ait ylksek bitki 6rtiisi (agag) ve binalarinin siniflandirmasi. Sari renkli
noktalar binalari, yesil renkli noktalar yiksek bitki 6rtiisiini géstermektedir.

3.3 Bina Sinifi Nokta Bulutu Verisinin Béliitlenmesi ve RANSAC Algoritmasi ile Cati Diizlemlerinin
Cikarilarak Giiriiltiiniin Ayiklanmasi

Siniflandirma isleminden sonra, bina sinifi nokta bulutu verisinden binalara ait nokta kiimelerini ayirmak igin bolutleme
islemi yapilmistir. Bolge biiyime boélutleme (Region Growing Segmentation - RGS) algoritmasi kodlari ticari ve arastirma
amacl Ucretsiz acik kaynak Nokta Bulutu Kitiphanesi’nden (PCL: Point Cloud Library) temin edilmistir. RGS algoritmasi,
binalara ait benzer 6zellikteki noktalarin gruplandirmasini, egrilik ve ylizey normalleri arasindaki agi degerleri kriterlerine
gore gerceklestirmektedir (PCL, 2021a).
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Dolayisiyla, oncelikle bitiin noktalarda ylizey normalleri hesaplanmistir. Ylizey normallerinin hesaplanmasi, sorgu
noktasinin en yakin komsularinin Kovaryans Matrisi analizine dayanmaktadir (PCL, 2021b). Sorgu noktasinin k-
komsulugunda bulunan nokta setinin belirlenmesi i¢in sorgu noktasinin en yakin k komsularinin belirlenmesi (K-Search:
K-Arama) secimi yapilmistir (Rusu, 2010). Yiizey normallerinin hesaplanmasinin ardindan RGS algoritmasi ile bolitleme
islemi gerceklestirilmistir.

RGS algoritmasi i¢in en uygun parametre degerlerinin belirlenmesinde deneme yanilma yéntemi kullaniimigtir.
Kullanilan parametreler ve degerleri su sekildedir: K-Search =2, 3, 4, 5, 10, 20, 30, 50,100, Number of Neighbours = 4,
6, 8, 15, 22, 30, Angle Threshold (derece cinsinden) =0.3, 0.5, 1, 3, 3.3, 3.7, 4, 5.5, Curvature Threshold = 0.5, 1, 3. Elde
edilen sonuglar gorsel olarak incelenmis ve ¢alisma alanlari igin en uygun parametre degerleri K-Search = 50, Number
Of Neighbours = 22, Angle Threshold = 3 ve Curvature Threshold = 1 olarak belirlenmistir (Tablo 1). Sekil 8 bu parametre
degerleri kullanilarak boélitlenen binalara ait nokta kiimelerini gostermektedir.

Tablo 1. Al ve A2 galisma alanlari igin kullanilan yiizey normali tahmini ve RGS algoritmasi parametre degerleri

Calisma Alani
Al A2
Yiizey Normali Tahmini
Arama Yontemi k-d tree k-d tree
K-Arama 50 50
Bolge Buyltme Boliitleme (RGS)
En Dusuk Kime Buyuklugu 500 5000
En Yuksek Kiime BuyuklGgu 15000 10800
Arama Yontemi k-d tree k-d tree
Komsu Sayisi 22 22
Acl Esik Degeri (derece) 3
Egrilik Esik Degeri 1 1

Sekil 8. Al calisma alaninda RGS algoritmasi ile bolUtlenmis binalara (26 adet) ait nokta bulutu kiimeleri. Her renk ayri
bir binay temsil etmektedir

Cati duzlemlerinin gikarilmasi icin RANSAC (RANdom Sample Consensus) algoritmasi kullanilmistir (Zaman, 2018).
RANSAC, ilk olarak Fischler ve Bolles (1981) tarafindan model parametrelerinin kestirimi icin gelistirilmistir. Algoritmanin
esasl 3B nokta bulutu verisinden en uygun diizlemin belirlenmesine dayanmaktadir. Algoritma nokta bulutundan
rastgele 3 nokta secer ve dizlem parametrelerini hesaplar. Sonra, belirlenen bir t esik degerine gére nokta bulutu
verisinden hesaplanan diizleme ait olan tim noktalari belirler.
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Bu islemleri N kere tekrarlar ve her defasinda, elde edilen sonucu bir 6nceki ile karsilastirir. Yeni sonucun daha iyi olmasi
durumunda, dncekinin yerine yenisi alinir. Algoritma icin gerekli olan girdi verileri sunlardir: 3B nokta bulutu verisi,
tolerans esik degeri (t), bir diizlemde olasi maksimum nokta sayisi (d) ve maksimum iterasyon sayisi (N). Bu ¢alismada
Al ve A2 ¢calisma alanlariigin belirlenen parametre degerleri Tablo 2’ de verilmistir. Tolerans esik degeri (t) 0.10 m olarak
belirlenmistir. Bu deger, bina ¢atilarinda bulunan bacalara, ¢ati pencerelerine vb. ait noktalar ile bina gatilarindan
asagida bulunan duvarlara ait noktalarin diizlem noktalarina dahil edilmemesi icin, en uygun deger olarak bulunmustur.
Algoritma tarafindan izin verilen maksimum iterasyon sayisi (N) Esitlik 1’ e gére 168 olarak hesaplanmistir.

_ log(l—p) log(1—-0.99)
“log(1—wm)  log(1—0.3%)

(1)

= 168

Esitlik 1’de, m diizlem modelini tanimlamak igin gerekli minimum nokta sayisini, w modele uygun olan bir noktanin
secilme olasihgini ve p basarili bir islemin g¢alisma olasiligini gostermektedir (RANSAC, 2018). Genellikle 0.90 ile 0.99
arasinda alinan p degeri bu calismada 0.99 olarak alinmistir (Bretar, 2008). Bu deger sabit tutularak w degeri deneme
yanilma yontemi ile belirlenmistir. Bir diizlemde olasi maksimum nokta sayisi parametresi (d) degeri, ¢ati diizlemlerine
ait maksimum sayida noktanin gikarimi i¢cin minimum olacak sekilde belirlenmistir. Bu nedenle, d parametresi degeri
binalardaki c¢ati diizlemlerine gére farklilik gostermektedir. Diizlemlere ait noktalar tespit edildig§inde bu parametre
degeri ile ¢ati diizlemine yakin sonuglar veren diizlem noktalari kabul edilmis ve diizlemsellik 6zelligi olmayan noktalar
ise diizlem disi noktalar olarak goz ardi edilmistir. RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan A2 galisma alani, 1 no’lu binaya ait
cati duizlemleri Sekil 9’da gosterilmistir.

Tablo 2. RANSAC algoritmasi parametre degerleri

Parametre Deger
Dizlem modeli i¢in gerekli en az nokta sayisi 3 (adet)
Algoritmada izin verilen iterasyon sayisi (N) 168
Tolerans esik degeri (t) 0.10m
Bir modelin verilere iyi uydugunu ileri siirmek igin gereken yakin Calisma alanina gore degismektedir
veri noktalarinin sayisi (d)

a) b)

Sekil 9. A2 calisma alani 1 no’lu binaya ait; (a) nokta bulutu verisi, b) RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan ¢ati dizlemleri
(4 adet)

Cati dlzlemlerinin g¢ikarilmasindan sonra, baska dlzlemlere ait ve glrilti olarak nitelendirilen aykiri noktalar
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) algoritmasi ile ayiklanmistir (Yarpiz, 2021).
DBSCAN algoritmasi diizlem temsil eden her bir nokta bulutu kiimesine uygulanmistir. Bu algoritma, nesnelerin
komsulari ile olan mesafelerini hesaplayarak, belirli bir bolgede belirlenmis bir esik degerden fazla nesne bulunan
alanlari gruplandirmak suretiyle kiimeleme islemini gergeklestirmektedir (Al-Zand, 2013). DBSCAN algoritmasinin iki
temel parametresi Eps (€) ve MinPts dir (Bilgin ve Camurcu, 2005). Eps (€) komsu nesnelerin belirlenmesi icin yakinhk
mesafesini, MinPts ise Eps (&) komsulugunda bulunmasi gerekli minimum komsu sayisini gostermektedir (Al-Zand, 2013).
Bu calismada en uygun parametre degerlerinin belirlenmesi i¢cin, MinPts parametresi degerleri 3, 5, 8 ve 15 olarak
secilmis ve Eps (€) parametresi degerleri 0.3 ile 1.2 arasinda 0.1 artisla degistirilmistir.
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Yapilan analizler neticesinde, Al ¢calisma alaniicin, MinPts ve Eps () parametre degerleri sirasiyla 15 ve 0.7 ve A2 calisma
alani igin sirasiyla 5 ve 0.4 olarak belirlenmistir (Tablo 3). A2 calisma alani, 1 no’lu binaya ait 2 ve 4 no’lu diizlemlerin
glrilti ayiklanmasi 6ncesi ve sonrasi yakin goriintlleri Sekil 10’da gosterilmistir.

Tablo 3. Al ve A2 galisma alanlari DBSCAN algoritmasi parametre degerleri

Al Galisma Alani

A2 Calisma Alani

MinPts

MinPts

15

0.7

5

0.4

A2 calisma alani, 1 nolu binaya ait 2 nolu diizlem

GuUrlltd ayiklanma 6ncesi

Guriltd ayiklanma sonrasi

A2 galisma alani, 1 nolu binaya ait 4 nolu diizlem

Gurdltu ayiklanma oncesi

Guriltt ayiklanma sonrasi

Sekil 10. A2 galisma alani 1 nolu binaya ait dizlemlerin glriltl ayiklanma 6ncesi ve sonrasi gésterimi
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4. Dogruluk Analizleri

Onerilen ydntemle ¢ikarilan ¢ati diizlemleri dogruluk analizleri, 0.30 m ¢éziiniirliiklii ortofoto lizerinden manuel olarak
sayisallastirilmis referans ¢ati dizlemleri ile karsilastiriimak suretiyle yapiimistir. Bunun icin, referans dizlemler ile iki
boyuta indirgenmis yontemin gikardigi diizlemlere ait nokta bulutu verisi ¢akistirilmis ve Esitlik 2’de verilen Duyarlik
(Precision-p), Buttinlik (Recall-r) ve F-skor (F-scor) degerleri hesaplanmistir (Carrilho vd. 2017; Chen vd. 2019).

TP TP

_ _ (2)
“TP+FP ' TP+FN

p f —skor =

2
1/p+1/r

Esitlik 2’de TP (True Positive) Dogru Pozitif, FN (False Negative) Yanlis Negatif, FP (False Positive) Yanlis Pozitif olarak
ifade edilmektedir. TP, gikarilan ve referans dizlem sinirlar igerisinde bulunan nokta sayisini, FN, referans dizlem
sinirlariigerisinde bulunan ancak gikarilmayan nokta sayisini ve FP, referans diizlem sinirlari igerisinde olmayan ¢ikarilan
nokta sayisini ifade etmektedir (Chen vd. 2019).

5. Bulgular

Yer filtreleme isleminden 6nce, zeminden asagida bulunan girilti noktalari ayiklandigindan ve Lasground modiliiniin
step size parametresi degeri alandaki en bliyik nesne olan bina biyikligiine gére 10 m olarak belirlendiginden,
filtreleme islemi ile basarili sonuglar elde edilmistir. Yer filtreleme islemiyle ayrilan zemin Ustl noktalarinin temsil ettigi
bina ve agag siniflarinin tespit edilmesi i¢in Lasclassify moduli ground offset parametresi degeri, calisma alanlarindaki
en alcak bina yuksekligi dikkate alinarak belirlenmistir. Bu yikseklik degerinin (izerinde hangi noktalarin catiya dabhil
oldugunu belirten building planarity standart sapma parametresi degeri, diger parametreler sabit tutulurken
artinldiginda, catiya daha fazla nokta dahil olmaktadir. Bu nedenle, agaclarin bina {izerine sarkmasi ve arazide yukseklik
farklarinin olmasi durumlarinda siniflandirma islemi hatali sonuglar tiretebilmektedir. Dolayisiyla, bina sinifina ait nokta
bulutunun basarili bir sekilde gikarilabilmesi i¢in yukaridaki hususlarin da dikkate alinarak en uygun parametre
degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Al ve A2 galisma alanlari icin hesaplanan TP, FP, FN, p, r ve F-skor degerleri
sirasiyla Tablo 4 ve 5’ te verilmistir.

Tablo 4. Al ¢calisma alani icin hesaplanan TP, FP, FN, p, r ve F-skor degerleri

BiNA DUZLEM TP FP FN p r F-skor
1 478 97 120 83% 80% 82%
4 2 544 20 14 %96 %97 %97
3 111 111 79 %50 %58 %54
1 497 184 139 %73 %78 %75
5 2 605 106 0 %85 %100 %92
3 385 106 176 %78 %69 %73
1 511 208 83 %71 %86 %78
6 2 481 89 0 %84 %100 %92
3 379 10 206 %97 %65 %78
1 899 105 0 %90 %100 %94
7 2 804 24 43 %97 %95 %96
3 552 44 100 %93 %85 %88
1 693 71 0 %91 %100 %95
8 2 510 22 20 %96 %96 %96
3 255 16 19 %94 %93 %94
1 777 57 6 %93 %99 %96
9 2 518 3 49 %99 %91 %95
3 203 55 31 %79 %87 %83
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Tablo 4’(in devami

1 791 75 0 %91 %100 %95
10 2 589 240 63 %71 %90 %80
3 324 15 227 %96 %59 %73
1 781 67 79 %92 %91 %91
11 2 567 89 0 %86 %100 %93
3 523 6 50 %99 %91 %95
1 650 35 0 %95 %100 %97
12 2 518 64 25 %89 %95 %92
3 338 5 63 %99 %84 %91
1 511 179 1 %74 %100 %85
13 2 532 21 137 %96 %80 %87
3 284 49 46 %85 %86 %86
1 1208 34 29 %97 %98 %97
14 2 393 294 87 %57 %82 %67
3 253 86 265 %75 %49 %59
1 1126 26 7 %98 %99 %99
15 2 576 59 3 %91 %99 %95
3 499 4 44 %99 %92 %95
1 1168 47 0 %96 %100 %98
16 2 569 132 22 %81 %96 %88
3 479 0 131 %100 %79 %88
1 309 274 59 %53 %84 %65
17 2 524 54 52 %91 %91 %91
3 290 65 252 %82 %54 %65
1 1077 77 9 %93 %99 %96
18 2 461 261 24 %64 %95 %76
3 18 36 241 %33 %7 %12
1 747 96 0 %89 %100 %94
19 2 582 7 57 %99 %91 %95
3 251 47 %84 %99 %91
1 702 115 %86 %100 %92
20 2 542 16 52 %97 %91 %94
3 192 9 4 %96 %98 %97
1 1135 36 64 %97 %95 %96
21 2 648 150 0 %81 %100 %90
3 555 32 79 %95 %88 %91
1 866 17 39 %98 %96 %97
22 2 274 209 0 %57 %100 %72
3 211 15 168 %93 %56 %70
1 1167 15 10 %99 %99 %99
23 2 525 243 7 %68 %99 %81
3 396 33 233 %92 %63 %75
1 1124 42 32 %96 %97 %97
24 2 651 213 3 %75 %100 %86
3 307 2 178 %99 %63 %77
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Tablo 4’(in devami

1 908 22 12 %98 %99 %98

25 2 463 140 15 %77 %97 %86
3 149 25 130 %86 %53 %66

1 917 1 0 %100 %100 %100

26 2 211 177 19 %54 %92 %68
3 172 36 177 %83 %49 %62

ORTALAMA 554.42 77.10 62.06 %86 %87 %85

Tablo 5. A2 calisma alani icin hesaplanan TP, FP, FN, p, r ve F-skor degerleri

BiNA DUZLEM TP FP FN p r F-skor
1 1853 458 0 %80 %100 %89

2 2071 143 156 %94 %93 %93

1 3 751 81 79 %90 %90 %90

4 673 81 214 %89 %76 %82

1 2275 288 5 %89 %100 %94

2 2145 197 121 %92 %95 %93

2 3 1227 12 109 %99 %92 %95
4 1137 60 34 %95 %97 %96

1 2877 608 16 %83 %99 %90

2 3323 113 246 %97 %93 %95

3 3 1612 53 182 %97 %90 %93
4 1483 83 198 %95 %88 %91

ORTALAMA 1785.58 181.42 113.33 %92 %93 %92

Al calisma alani igin ortalama p, r ve F-skor degerleri sirasiyla, %86, %87, %85 olarak hesaplanmistir (Tablo 4). Bu
degerler A2 ¢alisma alani igin sirasiyla, %92, %93 ve %92 olarak hesaplanmistir (Tablo 5). F-skor degerinin daha kullanigh
bir 6lcl oldugu belirtilmektedir (Carrilho vd. 2017). Dolayisiyla, hesaplanan dogruluk degerleri F-skor degerine gore
gruplandinlmistir. Gruplandirma, Kétii (0-50), Orta (50-70), Iyi (71-85) ve Cok lyi (86-100) seklinde yapilmistir. Al calisma
alanindaki binalarin neredeyse tamaminda 3 c¢ati diizlemi (1 ve 3 no’lu binalarda 2 ¢ati diizlemi vardir) bulunurken, A2
¢alisma alanindaki binalarda 4 ¢ati diizlemi bulunmaktadir. Binalara ait nokta bulutu kiimelerine RANSAC algoritmasi
uygulandiginda, 6énce mavi (1 no’lu diizlem), sonra yesil (2 no’lu diizlem) ve son olarak da kirmizi (3 no’lu diizlem) ¢gati
dizlemlerine ait noktalar ¢ikarilmistir (Sekil 11). Sonuglar dogruluk degerlerinin gruplamasina gore analiz edildiginde,
Sekil 11a’da gosterilen Al calisma alani 4 no’lu binaya ait 1. dlizlem iyi, 2. diizlem ¢ok iyi ve 3. diizlem ise orta diizey
grubunda yer almaktadir. Sekil 11b’de gosterilen 15 no’lu binaya ait tim dizlemler ¢ok iyi diizey grubunda yer
almaktadir. Sekil 11c’de gosterilen 18 no’lu binaya ait 1. diizlem ¢ok iyi, 2. diizlem iyi ve 3. dlizlem ise koti dizey
grubunda yer almaktadir. Yine, Sekil 11d’de gosterilen 25 no’lu binaya ait 1. ve 2. dizlemler ¢ok iyi, 3. diizlem ise orta
diizey grubunda yer almaktadir. Sekil 9’da gosterilen A2 ¢alisma alani 1 no’lu binaya ait 4. dizlem iyi diger dizlemler
ise gok iyi dlizey grubunda yer almistir. Bu ¢alisma alanindaki 2 ve 3 no’lu binalara ait tiim dizlemler ise gok iyi dogruluk
dizeyi grubunda yer almiglardir.
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Al caligma alani
4 nolu binaya ait
cephe fotografi ve
Google Earth gériintiisii

Bina Nokta Bulutu Kiimesi Diizlemlerin Ustten Gériinimii

a)

Al caligma alani
15 nolu binaya ait
cephe fotografi ve
Google Earth goriintiisii

Bina Nokta Bulutu Kiimesi

Diizlemlerin Ustten Gériiniimii

Diizlemlerin Profil Gériintiisu

b)
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A1l calisma alani ] ] ] i
18 nolu binaya ait Bina Nokta Bulutu Kiimesi Diizlemlerin Ustten Gériiniimii

cephe fotografi ve
Google Earth goriintisi

<)

Al calisma alani
25 nolu binaya ait Bina Nokta Bulutu Kiimesi

cephe fotografi ve
Google Earth goruntiisi

Diizlemlerin Ustten Gériiniimii

Diizlemlerin Profil Gériintisii

d)

Sekil 11. Al calisma alanindan segilen binalara ait bina cephesi fotograflari, Google Earth goriintiisi ve nokta bulutu
goriintisu. a) 4 nolu bina b) 15 nolu bina c) 18 nolu bina d) 25 nolu bina. Mavi, yesil ve kirmizi renkler sirasiyla 1, 2 ve 3
nolu dizlemleri géstermektedir

Al calisma alaninda bazi binalara ait ¢ati dizlemlerinde basari oraninin géreceli daha disiik ¢ikmasinin nedeni, RANSAC
algoritmasinin komsu dizlemlere ait bazi noktalari ¢ikarilan diizleme dahil etmesidir. Bir diizlemin sinirsiz blyuklikte
olmasindan dolayi bu tir noktalarin olmasi aslinda beklenen bir durumdur.

Nokta yogunlugunun daha yilksek olmasi ve bina ¢ati geometrisinin daha diizglin olmasi nedeniyle, A2 ¢alisma
alaninda tim diizlemler igin p, r ve F-skor degerleri %80 lizerinde hesaplanmis ve dolayisiyla, ydontem bu ¢alisma alaninda
daha basarili sonuglar Gretmistir.
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Bu galisma alaninda, 1 no’lu binadan gikarilan diizlemlerden; 1 no’lu diizlem igin hesaplanan p degeri %80 iken, diger
dizlemler igin hesaplanan p degeri %90 mertebesindedir. Bu binaya ait dizlemlerden; en disiik r degerine (%76) 4 no’lu
diizlem sahipken, diger dizlemler icin hesaplanan r degerleri %90 ve lzerindedir. Dolayisiyla, en diistik F-skor degeri de
(%82) 4 no’lu duzleme ait olup diger dizlemler icin hesaplanan F-skor degerleri %90 mertebesindedir. Bu ¢alisma
alanindaki 2 no’lu binadan ¢ikarilan tiim dizlemler icin hesaplanan p degerleri %89 Uzerindedir. Benzer sekilde, tim
dizlemler igin hesaplanan r ve F-skor degerleri de %90 uizerinde olup yéntem bu binaya ait diizlemlerin gikarilmasinda
oldukga basarili sonuglar tGretmistir. Bu ¢alisma alanindaki 3 no’lu binadan ¢ikarilan dizlemlerden 1 no’lu diizlem 83%
ile en dusuk p degerine sahiptir. Diger diizlemler igin hesaplanan p degerleri %95 Uzerindedir. Bu binaya ait dizlemler
icin hesaplanan r degerleri %88 lizerinde, F-skor degerleri de %90 lzerinde hesaplanmis olup yine yontemin basarisini
gostermektedir.

RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan bir dizleme ait noktalarin arasinda ve dizlemin kenarlarinda bosluklar
olusabilmektedir. Bu bosluklarin olusmasinda temel etkenlerden birisi, bu ¢alismada tiim binalar i¢in tek deger olarak
alinmis olan mesafe esik deger parametresi degeridir. Tim binalar igin ayni parametre degerinin kullanilmasi giralta
noktalarina neden olmustur. Catilardaki baca, giines paneli, TV anteni vb. nesneler de diizlem noktalari arasinda
bosluklarin olusmasina neden olmaktadir. Ayrica, yer filtreleme islemi sonrasi ayrilan yiksek bitki ortiist (agaglar)
sinifina ait noktalarin binalarin Uzerlerine sarkan kisimlar da (Sekil 12) cikarilan ¢ati dizlemlerinde bosluklar
olustururken, binalarin cok yakininda ve/veya binalar ile ayni ylikseklikte olan bazi agaglara ait noktalarin da bina sinifina
katildig1 goralmastdr.

Sekil 12. A1 ¢alisma alaninda binalara bitisik konumda olan agaglarin gésterimi

A2 calisma alaninda bulunan binalarin ¢ati geometrisinin daha diizglin olmasi, c¢atilarda daha az sayida baca
bulunmasi, glines paneli olmamasi ve yiksek bitki ortlisii yogunlugunun daha diisiik olmasindan dolayi, yontem bu
alanda daha basarili sonuglar Gretmistir. Diger taraftan, Al ¢alisma alaninda yer alan binalarin {i¢ diizlemden olusmasi
ve Uggen bir yapiya sahip olmamasi (Sekil 11), catilardaki bacalarin yiksek olmasi, TV antenlerinin gati Gzerlerine
konumlandiriimis olmasi ve catilarin daha karmasik bir geometriye sahip olmasindan dolayl yontem bu alanda daha
disuk dogrulukta sonuglar Gretmistir.

Cikarilan dizlemlerde yer alan glraltiintiin DBSCAN algoritmasi ile ayiklanmasi adiminda, ¢alisma alanlarindaki tim
binalar icin ayni parametre degeri kullanilmistir. Bu nedenle, A2 ¢alisma alanina gore farkh sekil ve biyiklikte daha fazla
binanin bulundugu ve nokta yogunlugunun daha disik oldugu Al ¢alisma alaninda, diizlem nokta bulutu verisindeki
glrilti noktalarinin tespit basarisi beklentinin altinda kalmistir. A1 calisma alanindaki 10 no’lu binaya ait cati
diizlemlerinde yer alan glralti noktalari 6rnek olarak Sekil 13’de gosterilmistir. Diger taraftan, A2 calisma alanindaki
tim binalara ait diizlemlerdeki (toplam 12 adet) giriltinin ayiklanmasi icin ayni parametre degerinin kullaniimasi
neticesinde ise daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bu alanda basari oranini olumlu yonde etkileyen bir diger etken,
bina catilarinin daha diizglin bir geometriye sahip olmasidir.
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Sekil 13. Al calisma alaninda 10 no’lu binaya ait ¢ati diizlemlerinde yer alan giirtlt noktalarinin DBSCAN algoritmasi
ile tespit edilmesine bir 6rnek

Al galisma alaninda, algoritmanin dizlem noktalari olarak gikaramadigi ¢atidaki bacalarin sebep oldugu bosluklar (Sekil
13b) ve yukarida bahsedilen diger nedenlerden kaynakli olusan bosluklar (Sekil 13a ve 13c), guriltli noktalarinin
tespitinde sonuglari olumsuz yénde etkilemistir. Cati dizlemlerindeki glirtilti noktalarin tespitinde her bir ¢alisma
alaninda bulunan tiim binalar i¢in ayni parametre degerlerinin kullanilmasindan dolayi, bazi binalarda guriltli olmayan
noktalarin (gikarilan dizlemde olmasi gereken) gurilti noktalari olarak, glirtlti noktalarinin (¢ikarilan diizlemde
olmamasi gereken) ise gurilti olmayan noktalar olarak tespit edildigi gorilmistar. Cikarilan diizlemlerdeki giraltinin
DBSCAN algoritmasi ile daha basarili bir sekilde tespiti icin, her bir diizleme ait nokta bulutu verisine ayri parametre
degerlerinin uygulanmasi gerekir. Ancak, bu yapilan islemin siresini artiracaktir. Bu nedenle, bu ¢alismada kullanilan
parametre degerleri farkli iki calisma alani igin farkli olup her bir galisma alaninda bulunan tim bina dizlemleri igin ayni
olarak belirlenmistir. Yontemin c¢ikardigi diizlemlerin dogruluk analizleri, glriltiinin temizlenmesi sonrasi elde edilen
dizlemler Uzerinden yapilmistir. Algoritmanin ¢ikardigi her bir dizlem igin, ayri DBSCAN algoritma parametre
degerlerinin kullanilmamis olmasinin sonuglari olumsuz yonde etkiledigi dislintilmektedir.
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6. Sonuglar

Binalar 3B sehir modellerinde dnemli rol oynamaktadir. Sehir alanlarinda niifusa dayal olarak, yeni yerlesim alanlarinin
belirlenmesi, kentsel déniisiim vb. yapilasmalardan dolayi bina nesneleri glincelligini yitirmektedir. Bu ¢alismada, bina
¢ati duizlemlerinin hizli, dogru ve giincel ¢ikarimi igin hava LiDAR nokta bulutu verisi kullanilmistir.

Calismada, binalara ait nokta bulutu verisi basarili bir sekilde ayrilmistir. Bir binayi temsil eden farkli geometrilere
sahip cati dizlemlerine ait dizlem noktalarini tespit etmek igin, her bir binaya ait nokta bulutu kimesine MATLAB
ortaminda RANSAC algoritmasi uygulanarak temel biyiik ¢ati diizlemlerinin dogru olarak tespiti saglanmistir.

Calismada kullanilan LiDAR nokta bulutu verisinin nokta yogunlugunun yiiksek olmasindan dolayi, catilardaki bacalar
Uzerine dugen nokta sayisi yiksektir. Ancak, RANSAC algoritmasi genellikle bacalara ait noktalari, ¢ikarilan dizlem
noktalarina dahil etmemistir. Bu da elde edilen diizlem gikarimi sonuglarin dogrulugunu artirmistir.

Al calisma alaninda bazi ¢ati diizlemlerine ait basarinin disiik ¢cikmasinin nedenleri arasinda, bu alanda kullanilan
veri nokta yogunlugunun daha dislik olmasi ve ¢atilarin ¢ok diizglin geometriye sahip olmamasi yer almaktadir. A2
¢alisma alaninda RANSAC algoritmasi daha iyi sonuglar vermistir. Bu ¢alisma alaninda tiim ¢ati diizlemleri igin p, r ve F-
skor degerleri %80 lizerinde hesaplanmis olup yéntemin bu ¢alisma alaninda daha basarili sonuglar tirettigi goriilmustir.
A2 galisma alani 1 no’lu bina $ekil 9’da ve Al galisma alani 4, 15, 18 ve 25 no’lu binalar Sekil 11’de 6rnek olarak
gosterilmistir. Bazi binalara ait ¢ati diizlemlerinde basarisiz sonuglarin elde edilmesinin ana sebepleri arasinda, bina gati
dizlemleri Uzerinde bogluklarin olmasi ve bu bogluklarin konumsal olarak genis yer kaplamasi, ¢ikarilan duzlem
noktalarinin ayni hizada olmamasi (bir baska deyisle dizem sinirlarinin zig-zag’h yapida olmasi), her iki calisma alanindaki
tim bina dizlemleri igin ayni RANSAC parametre degerinin (Tablo 2) kullaniimis olmasi ve DBSCAN algoritmasi
parametre degerlerinin (Tablo 3) her bir ¢calisma alaninda bulunan tiim bina diizlemleri i¢in ayni olmasi yer almaktadir.

Yontemin bir avantaji, ¢ati dizlemi ¢ikariminin bolge biyime bdélitleme, RANSAC ve DBSCAN algoritmalarinin
entegrasyonu ortaminda gergeklestirmesidir. Yontemin bir diger avantaji binalara ait nokta bulutu veri kiimelerinin
oncelikle ayristirilmasi ve sonrasinda RANSAC algoritmasinin her binaya ait veriye ayri ayri uygulanmasi ve bdylece ¢ok
karmasik yapida olmayan catilardaki diizlemlerin gikarilmasinda oldukga yiiksek performans saglamasidir. Dezavantaiji:
Bolge Bliyutme Bolitleme, RANSAC ve DBSCAN algoritmalari parametre degerlerinin kullanici tarafindan girilmesidir.
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