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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

CiZGE KESME YONTEMI ILE LIDAR VE COK BANTLI GORUNTULER
UZERINDE BINA BULMA

Ismail KARAKAYA

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Univeritesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danigsman: Dog. Dr. imam Samil YETIK

Tarih: Agustos 2017

Gliniimiiz diinyasinda binalarin yeryiiziine dagilimmin tespiti uzaktan algilama
uzmanlarinin yogun calistig1 bir alandir. Ciinkii bina dagilimi sosyal, ekonomik ve
askeri agidan onem arzetmektedir. Dolasiyla bina dagiliminin hava fotograflarindan
otomatik tespit edilmesi son 25 yilda birgok bilim insaninin ugrastigi bir alan
olmaktadir. Bu alana olan ilginin artmasinda yiiksek ¢oziintirliiklii, maliyeti diisiik
goriintiilerin hizli bir sekilde elde edilmesinin 6nemli bir etkisi vardir. Bu alanda
yapilan ¢aligmalarin artmasina neden olan diger bir etmen ise yiiksek ¢oziiniirliiklii
LIDAR verisinin yayginlasmasidir. LIDAR yiikseklik verisi sayesinde araziye ait
olmayan ve cevresine gore yiiksekte kalan nesnelere ait piksel gruplar1 kolayca elde
edilebilmektedir. Bu calismada LIDAR verisi kullanilarak bina tespiti igin yeni
yontemler gelistirilmistir. Bina bulma algoritmasi i¢in baglangi¢ noktalart morfolojik
islemler ile elde edilmistir. Bu piksel gruplarini kullanarak hesaplanan geodezik
mesafesi ile bina olabilecek alanlarin bilgisini igeren bir harita elde edilmektedir. Bu
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harita kullanilarak ¢izge kesme siniflandirma yontemi ile bina olan ve olmayan yerler
elde edilmistir. Uygulanan yontem yardimi ile tespit edilen bina performans
sonuglarmin giiniimiizde uygulanan diger bina bulma yontemlerine gére daha basarili

oldugu deneysel olarak gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: LIDAR, Cok bantli goriintii, Cizge kesme, Bina bulma,
Geodezik mesafe



ABSTRACT

Master of Science of Philosophy

BUILDING DETECTION ON LIDAR AND MULTISPECTRAL IMAGES WITH
GRAPH-CUT METHOD

Ismail KARAKAYA

TOBB University of Economics and Technology
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Electric and Electronics Engineering Science Programme

Supervisor: Assoc. Prof. Imam Samil YETIK

Date: August 2017

In today's world, determining the boundaries of buildings on earth is a field where
remote sensing specialists work extensively because of social, economic and military
significance. The automatic detection of the distribution of land and buildings from
aerial photographs has become a field that has been challenged by many scientists in
the last 25 years. The increase in interest in this area is due to abilities of achieving
high resolution, low cost images quickly. Another factor that leads to increased work
on this area is the widespread use of high-resolution LIDAR data. Due to the LIDAR
height data, pixel groups belonging to objects other than land can easily be obtained
due to the elevation information. In this study, new methods for building boundary

detection are developed using Lidar data. The seed points for the building detection
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algorithm are obtained by morphological operations. By using these pixel groups, a
map is obtained that contains the computed geodesic distance and the areas that are
candidates for buildings. By using this map, classification of buildings and non-
building areas are obtained by using the graph-cut method. It has been experimentally
demonstrated that the performance of the proposed method is more successful than the
other building methods applied today.

Keywords: LIDAR, Multispectral image, Graph-cut, Building detection, Geodesic
distance

vii



TESEKKUR

Oncelikle benim her zaman yamimda olan, destegini, sevgisini ve yardimini
esirgemeyen degerli esim Sule Ozer KARAKAYA’ya, ¢alismalarim boyunca degerli
yardim ve katkilariyla beni yonlendiren hocam Imam Samil YETiK‘e, tez
caligmalarim boyunca bana biiyilk yardimlart olan degerli arkadasim Orkun
OZTURK e, higbir zaman destegini esirgemeyen her daim yanimda olan Tufan
ALBAYRAK a, tathliklar1 ve sirinlikleri ile beni mutlu eden giizel yiizlii yegenlerimiz
Hiiseyin Cahit OZER, Beren OZER ve Yusuf KOC’a ve beni bu giinlere getiren

desteklerini hi¢ esirgemeyen degerli aileme tesekkiirii borg bilirim.
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1. GIRIS

Bu biliimde tezin konusundan ve amaclanndan bahsedilmektedir. Ayrica galigmada
faydalamlan veri haklinda detayli bilg: verilmeltedir.

1.1 Motivasyon

Uydu ve hava fotograflan dzerinde otomatik bina bulma iglemi birgok wygulama
alanina sahiptir [44]. Bu uygulamalardan bazilan cografi bilgi sistemlen olugturulmas:
ve gincellenmesi, defigiklik analizi, arazi analizi ve gehir gorintileme ve gehir
planlamadir. Sehirlerin ozl biyimes: gdz Snine alindifinda otomatik bina bulma
nemli bir uzaltan algilama konusudur.

Arazi degiziminin ve gelizitninin gizlemlenmesi Szellikle gehir merkezlerine ve gehir
kenarlarmna yem yol, bina ve evlerin yapilmas agismdan oldukca Snemlidir [43]. Bo
vizden dogru bir gekilde gehir haritasimun  olugturulabilmesine ihtivag vardir
Geleneksel olarak bu amag igin fotograf kiymetlendirme iglemi uygulamir ancak bo
1glem oldukca zaman almaltada. Yiksek cozinirlikli gok bantl zdrintiilerin ve
LIDAR. verizinin firetilmesi; bu iki verinin birlegtirilerek uygulandiz dijital gérinti
1gleme yintemlerinin geliymesine katly saSlamigtr. Literatirde farkls bagarim
oramnda bircok calisma bulunmalktadir. Ik bina bulma caligmalanyla iliskili ana
problemlers Mayer [1] derinlemesine analiz etmigtir. Bircok yintemin deneysel
sonuglan iFimnda ana problemlent su gelilde belirlemastin; veri iginde ver alan farkl
bilgilerin birbiri ile olan iligkisinin yeteri kadar ivi analiz edilmemesi, farkls ven
gegitlerinin yveteri kadar egitilememes: ve elde edilen sonuglann istatistiksel olarak
degerlendirmedeld vetersizlizi. Kullamlan veri kaynaZina gre bina bulma teknikler:
3 gruba ayrilmaltadir; (1) uyde ve hava fotoZrafi kullanslan, (11) 3 boyotln bilzi
kullanilan ve {111) 1k ver1 tiptmin ortak kullanildigs yontemler.

Yerlegim verlerindeki arazi kullamm degigimlerini gézlemlemel gehir planlama igin
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fnemlidir. Sehirlerde yemi bina, yol ve difer insan vapuni objelerin yapilmasi
vizinden arazi kullanimi sGrekli defismektedir [46]. Sehir planlavicilan gehir plam
vapmak i¢in arazi kullamm ile dlgili giincel bilgilere siirekli ihtivag duyarlar. Bu
yizden haritalarmn degigikliklers bagli oclarak dijzenli olarak gilincellerimes:
gerekmeltedir. Cografi veri edinme iglemi genellilde cok masrafli ve zaman alan bir
1gtir. Bu yilzden cografi bilgi sistemlen wygulamalan giincel arazi bilgizi kullanmm
eksiklifinden dolayy skt vagamaktadirlar, Uzaktan algilama ile haritalama ve
cografi bilgi sistemi yapmak icin veri elde etime genellikle hazsasiyeti yidksek ve etlali
bir yontem olan manuel gikarma seklindedir. Ancak manue] bilgs ¢ilanlmas iglenu
gok masrafll ve zaman alan bir 13 olmasimin yamina ayrica bu 15 1gin yvetenekl insanlara
gerel duymaltadir. Bu yiizden bu siirecin huzlanmast i¢in otomatik va da yvan otomatik
bilzi gikarma tekniklerinin Gnemni artmaltadiy. Bu tezde ize bu durem gdz dniine
alindifinda otomatik bir caligmanmn masraf agsmndan daha avantajls olacag:
digiiniilerek hareket edilmigtir.

Uydu fotograflan genel claral: haritalama amaciyla binalann gikanlmasinda kullanilir.
Yikzek cozinirliukli gorintilerin elde edilebilir olmas vapilan ¢aliymalara Gneml
katks saflamastir. Uydu gorintileri aragtrmacilara degerli bilgiler sumar. Ilk
zamanlardald uydu gorintilerinin ¢dziinirlikleri (Srnegin Landsat [47]) insan yapinni
va da dogal objelenn ayrit edilmesine izin vermiyordu. Bu yizden aragtirmacilar bu
gorintilerden bilge Szelliklerini gikarmaya odaldanmaglardy. Yiiksek ¢SziinGrlildia
uydu grintilenn (Smegin Ikonos [11] ve Quickbird [43]) yardimiyla, giriintide ver
alan ohjelerin gozlemlenmmesi miimldin olmugtur. Yiksek ¢Sziniirlikli gorintilerde
bilge dzelliklerinin vaminda insan yapimi objelerin gikanlmas araghrmacilara birgok
acidan fayda zaflamistir (Omegin otomatik harita yapilmasi). Farkli insan yapims
objeler arasmnda binalar Snemli bir role sahiptir. Bu yizden bina tespiti 6zel bir ilgi
alat gerelttirir. Uydo g@rintiilerinde bir uzman vardim ile manuel olarak binalann
etiketlenimesi zahmeth bir i3tir. Bu durumun asil sebeplerinden biri gbriintiidels bina
objesi sayisin ¢ok olmasidir. Diger sebebi ise girintiindn ¢Szintrligiidir. Son
villarda goriintilerin ¢ozinirligi 1v1 bir seviyveye gelmis olmasina ragmen hala uzman
vardimi ile gdriintiiden obje ¢ikanlmasi makul bir ¢3ziim olmamaltadr,

Yiksek c¢oziniirlikld gorintd yardimryla otomatik bina bulma caligmalarinda
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geometrik sebeplerden kaynaklanan cesttli zorluklar gorilmektedr. Binalann
karmasik yapda olmas: (ani yikseklik defisimler: cakiyma, gdlge), radyometrik
zebepler, farkli malzemelerin kangmi farkl yofunluk degerinde uzamsal bantlar
olugturmas bu zorluklardan bazilarsdir.

Uzalktan alg:lama alaminda gSriintiiden bina ¢ikanilmas zellikle son yillarda Sneml
bir aragtirma konusu olmaktadsr. Ilk vapilan calismalarda sivah ve bevaz goriintiler
tel: bir veri kaynagi olarak kullamlryordu (Huertas ve Nevatia [2], Kim ve Nevatia [3],
Lin ve Nevatia [4]). Bu ydntemler temel olarak kenar tespiti, ¢izgi cikanlmas: ve bina
poligonu dretimine dayvanmaltadir. Diger taraftan yiiksellik verist bina gikarilmas:
igin dnemli bir kaynak olarak ortaya gikmastir. LASER/LIDAR. verisinden Gretilen
SYM birgok calismada kullamlmagtir. Alharthy ve Bethel [5]; Priestnall ve digerlen
[6]. Niederost ve Jaynes [7] vaptldan cabsmada yiksek cozinidrlikli hava
fotografindan drettibders SYM verilerini kullandilar. Diger taraftan birgok yontemde
otomatik bina ¢ikarma siirect igin bina modelinden faydalamilmigtr (Suveg ve
Vosselman [8]; Tseng ve Wang [9]; Peng ve Liu [10]). Yiksek ¢ozinirlikli wydue
gorintilerindeki artiy bina cikanlmas: igin yent bir veri kaynagi clugturmugtur. Hava
fotograflan ile karpilastinlinea yiiksek ¢Sziinirlikld uwydu grintiiler: birgok avanta)
zaglamaktadsr ( Daha masrafsiz ve kolay ulagilabilir olmasi). Son yillardaks
galigmalarda bina tespiti icin speldral yansima degen kullamilmagtr (Lee ve digerlen
[11], Shan ve Lee [12] ). Birden fazla veri kaynaZiun birlestirilerek kullamim ve diger
veri kaynaklann ( SYM(Sayisal Yikseklik'Yizey Modeli), GIS(Cografi Bilg:
Sistemlert) verisi arazi plami vh.) ile gorintinin birlegtirilmes: bina gikanlmas: igin
veni bir akim olarak ortaya gilomaktadir.

Bina tespiti yontemlerini 14 ana gruba ayirmak mimbdindir; diigik sevive ve yiikzek
zeviye gird telnikler:. Diigiik sevive gdri teknikler: grintiiden binay: tammlamak
1gin gegitli kural ve hipotezlere dayanan gikanmlara ve kenar tespitine dayanmaktadar.
Yikzek seviye giri teknikler: 1se insan §Frenme siirecini ve bilgiler vardum 1le karar
verme yetenefini taklit eder. Oriinti tanima, obje tamima ve gérinti smiflandirma
genellikle viksek sevive g8l telmikleridir.

Bu tez kapsaminda LIDAR. verisi tizerinde ilerlemeli morfolojik filtreleme iglemi ile



bina bulma algoritmasi igin baglangic noltalar tespit edilmastir. Bu noltalar Gzerinde
bitki olan yerler NDVI haritasi yardimi ile elenmiz ve kalan noktalara Geodezik
mesafeler hezaplanmigtic. Bu bilgiler 1;15mnda §n plan/arka plan maskesi dretilerek
gizge-kesme entvilemesi yapilmighr, Sonug olarak bina alanlar bagarili bir gelalde
tespit edilmigtic. Bulunan sonuglarn son villarda Gnerilen yontemlerle kryaslanabilir
oldugu gériilmeltedir. Onerilen yéntem otomatik olarak farkl renk, gekil ve yiikseklik
bilgilerine sahip binalarn tespitini yapabilmektedir. Arazi yizeyindeld yiikseklik
farkliliklanindan etkilenmemeldedir.

Bilim 1, tez konusuwnu olugturan problemin tanumsm derinlestiren ve bu problemin
¢oziimid igin Onerilen metodun kabaca hangi agamalardan olugtugunu anlatan girig
bSliminden olugmaltady. Bélim 2'de problemin ¢fziimd igin Snenilmig aym
etlailesim yontemimi kullanan ve vend ufuklar acan ¢alismalar mcelenmigtir. Bolim 3,
tezde &nerilen algortmamin admmlanmn detayl olarak anlatilmasindan olugmaktadir.
Bilim 4" de deneysel sonuclar ve bu sonuglann deferlendirmesing icermektedir. Son
bSlimde 1ze gelecekteld caligmalarin ne dogrultuda olacagi belirtilmigtir.

1.2 LIDAR verisi

LIDAR sistemi 151k alzilama ve mesafe Slgiim telnolojisidir [39] ve bu teknoloji SYM
tirettminde kullamilmaktadir [36]. Selal 1.1 gorildGgi tzere bir lazer tarayvicy, Kiiresel
Konumlama Sistemi (GPS), ve Inerstyal Olgme Unitesinin (IMU) birlegiminden
olugmaltadir. Bir hava aracinmn altina monte edilen tarayica, lazer 15mn vol ve gidig-
donily stiressni kaydederek ver objelen wve algilayier (sensfr) arasindak
mesafeyi hesaplar [37]. GPS ile bulunduzu konum ve IMU ile wgafin pozisyonu
kaydedilerek Glgiilen objenin konumu hesaplanmalctadir [38]. Sekil 1.1°de LIDAR.
verisimin elde edilmesi iglemleri gelil dzerinde gdsterimi ver almaktador. Sekil 1.27de
gorildigi iizere LIDAR. sistemleri yeryiiziine sanivede binlerce 151 géndererek arazi
haklonda Gg boyut bilgising yiiksek hassasiyetle elde etmeltedir [39].

1.2.1 Sayisal arazi modeli (SAM) ve Sayvisal yiikseklik modeli (SYM)

Ham LIDAR verisi kullansm alamna gére Sayvizal arazi modeli ve Sayisal vilzey
modeli dretilmesmde kullambir. Sayizal Arazi Modeli veryiiziinin konum ve yikseklik
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bilgisi yardumni ile hesaplanaral: clugturulan vizeydir. Bu yiizey modeli bitki, agac ve
nzan yapum nesnelert igermemeltedir. Yalin haldelki arazi morfolojik yvapisim igerir.

Sekil 1.1 : LIDAR verisi toplanmas

Uidor ke lsima dagiei

Agaglar
Cal
= AUrazi

Zaman |f]
ik Iyma
4] Wer Kzydetme

4]

Sekil 1.2 : LIDAR 13mm Srnegi.



Sayizal Yiizey modeli 1ze arazive ait kotum ve yikszeklik bilgilerinden faydalanildiz
valin arazi yizeyinin distinden ver alan bitki, afac ve insan vapum nesnelerin dahil
edildigi yiizeydir.

Bunun yamnda Sayizal Arazi Modelinden Sayisal Yiizey modeli gikanlmasi sonucu
arazinin morfolojik yapsmna ait detaylan igermediZ ve batki, afag. insan yvapimi

nesneleni icerdifi modele Topografiyasiz Sayizal Yiizey Modeli (nSYM) demir.
Sekil 1.3° de nSYM nin SAM ve SYM den farly gérilmeldedir.

nSYM = 5YM - SAM (1.1)

. Saysal Fooey Moded
. Saysal Arazi Model

gekil 1.3 - 5YM ve SAM.

LIDAR verisinden elde edilen SYM iizerinde morfolojik iglemler uyzulanarak bina
baglangic noktalarsan bolunmasi saflanmister Bu noltada yukanda bahsedildizi
iizere LIDAR verisinin yiiksek hassasivetli olmas arazinin dogru siniflandirmass
zaflamast agisindan oldukca Snemlidir.



2. ILGILI CALISMALAR

Bu bdlimde otomatik olarak yikseklik bilgisinden bmna bulma yontemlerinin
literatiirde kabul gfrmis ve bu tezin olujumuna kathy saglamigy caligmalardan
bahsedilmigtir.

LIDAR verisi ile aym bilzenin uyduhava gorintisiintn birlikte ullaniddig birgok
galigma vardu. Bu galismalann birinde [22], bina bulmak igin Dempster-Shafer
birlegtirme yantemi kullamlmigtr ve bu yontem 5 Szellife dayanmaktadir. Bunlar
SAM ve SYM verileri arazmdald yiikseklik farly, yviizey eZimi deZigimi, yiizey eZimi
yvond, SYM dzerinde yilkseklik defigim durumu ve gorinti NDVI degerlendir. Bu
yontemin iyi calismas: hava fotozrafindald bir noktanin LIDAR verisindeki dogru yere
denk gelmesine baglidir. Ayrica bir arazimin agaglarla kapli olma oramni ifade eden
‘Pr’ tahmin etmek igin grsel olarak verinin incelenmesine thtiyag duyar.

Hu ve digerlerinin [23] dnerdizi vontemde LIDAR verisine belirlenmis vilkseklik egik
degeni uyvgulanmighir. Yikseklik degeri belirlenen degerden kiiciik olan yerler arazi,
biiyik olan yerler obje (bina veya bitki) olarak belirlenmigtir. Sonraky adunda ize renk
bilzisi kullanilmig ve bitks ile bina arasinda ayrim yapilmas: saZlanmastir. Obje olarak
belirlenmiy yerler renk bilgist olarak yesil olursa bu yer bitki olarak etiketlenir. Diger
verlere ize bina etikets verilmigtir.

Zhou ve digerleri [24] bina tespiti 1gin 11k olarak hava gorintisiinden kenar tespiti
vaparak baglamigtsr. Sonra tespit edilen kenarlar ile LIDAR verisinden elde edilen
bilziler birlegtinilmistir. Bu bilgiler binanin gevresine gre vikseklik degerinin fazla
olmasi ve bina ile bitki objelerin LIDAR verisi fizerindeki nokta dagilimmin farkl
olmasidir. Bu gelilde binalarin tespiti ve bitlilerden ayrilmasi saglanmigtir.

Fottensteiner ve arkadaglan [14] bina bulma ile ilgih yaphildan calizmada bina
tespitini otomatik olarak vapan bir vntem gelistirmislerdir. Onerdikleri bu caligmada



LIDAR verisi ve cokbantli gdrintii kullanidmustir. Bu Snerilen yéntemde binalarin
farkls vapidaki goriniglerinin oldugu alanlarda kargilagilan problemlen ¢dzmek igin
smiflandirma yapilmugtr. Catr yiizeyinin tespiti LIDAR verisine bélge bifyiitme
yonteminin wygulanmasina dayanmaktadir. Baglangic bSlgesi cok bantly gSrintiiniin
gri seviye bilitlenmig halinden tespit edilmistir. Bu calizmada kullanilan 3 girdi verizs
dn 1gleme adimindala ham veriden dretilmigtir. Son ve tlk 15mma SYM verilen egit
hiicresel yapida Gmeklenmigtic. NDVI vakm kizildtesi ve kirmizi bant kullanilarak
hezaplantmighis.

Son 1zmma SYM venizinden 1k olarak kare yapt elemani kullamlarak morfolojik gn
zeviye acma iglemi wygulanarak SAM dretilmistir SAM, vapr elemamndan daha
kiigiik objeleri igermemelitedir. Bu yiizden efer yvapi elemans veri kiimeszindeli en
biyik binadan daha biivik secilirse bijtin binalar eletomis olur. Eger cok daha bifyiik
zecilirze arazi bilgileri elenmsg olur. Ama efer yap: elemam kiigik secilirse morfolojik
agma igleminin sonucu SY M verisinin ¢ok benzeri olur ama biyiik binalar kalmas olur.
Bu durum morfolojik filtrenin agamals bir gekilde uygulanma sebebidir. Baglangig
olarak yap elamammin boyuio verideks en biiyik bimamn bovutu olarak secilmigtir,

Baglangic bina maskesi egik deger iglemi uygulanarak yvaratilir. Morfolojik filtre iglems
ile garip ve tuhaf sekilli alanlar elenmigtir. Bina piksellerinin baglantili bilegenler:
bina baglangic bilgelenn olarak belirlenmugtir. Bu bdlgeler 1gin viizey efimi ve
ortalama NDVI hesaplanmastir. Yizey eZimi deZen baglangicta sadece biiyiik binalar
oldugu igin yiiksek bir defer uygulanir. Sonrald ilerlemelerde vapt elemam boyutlan
kiigiiltiliir. Her ilerlemede daha 1yi bir SAM elde edilir ve béylece ldigiik bina

bilgelerinin tespitt saglamir. Son ilerlemenin sonucy bina tespiti sonucy gibadir,

Son 1zmma SYM 1le SAM arazmndaly yiikseldik farks belirlenen egik degerinden fazla
132 baglangic bina maskesi olarak belirlensr. Bulunan maskenin sonucunun
tyilegtirilmes1 1gin NDVI degerinden vararlamalar. Baglantili bilesen analiz ile
baglangi; bina alan denilen bdlgelerin alam: belirlenen munimum alandan kiigik 1ze
elenir. Bu gekilde her ilerlemede vapi elamanimin boyuto kigiltilerek bu adumlar

tebrar uygulanir. Belirlenen yvap: elemam minimum boyuta ulagana kadar her adim
telorar edilir. Béylece bina tespitt tamamlanir. Sekil 2.1°de adimlar g3sterilmigtic.
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Uzar ve Yastikli'min vaptis calismada [16] aym pozisyonda ver alan platformda gok
senstirlii sistemden elde edilen hava fotograflan ile LIDAR verisi kullamlmastir
Otomatik bina bulma yontemi nesne tabanli gSrinti analizine dayanan bdlitleme,
analiz ve siiflandirma adimlarim igenr. Simflandirma olarak agamal simiflandirma
tercih edilmigtir. Ilk olarak bitki ve toprak simfi diretilmis, bina simfi bu simflardan
gikanlmigtir. NDVI, egim ve Hough gorinfiler tretilmig ve bina smmfi ile diger
siiflanin karismasi engellenmistir. Yogunluk gériintisi LIDAR verisinden tiretilmig
ve morfolojik iglemler uygulanarak tina simfinin degrulugunun artmas saglanmastir.
Sekil 2.2°de Gnerilen bina bulma i3 alag g@stenlmugtir. Sekil 2.3°de 1ze ilerlemels
stmiflandirma adimimin gemaszi gSsterilmagti.
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v
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Msefolajd Ijlems, Baglanhh Bilsgen, Yiasey Efuma ve NDVI
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sekil 2.1 : Rottensteiner ile arkadaglanimin geligtirdig: vontem.
Chen ve arkadaglarmin [13] Snerdifi vontem ik adindan olugmustur. Birined adim
bdlge tabanli bolitleme, difer adum i1ze nesne tabanli smuflandiwmadir. Bélitleme

adiminda bdlge biyitme telnigi kullanilmagtr. Bélitleme adim sonucunda olugan
her bdlge simiflandirilmas: gerekeen aday yerlerdir. Bu aday verlerin normalize edilmiy
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SYM(SYM den SAM cikanlaral: elde edilmig) verizinden faydalanarak vijkseklik egik
degerine gbre arazi olmayan verler belirlenmmigtir. Arazi olmayan bdlgelerin hava
fotografindan elde edilen yesillik indeksi deferine gbre bitla va da bitla olmayan
zeklinde ik sumfa aynilmasi szaZlanmagtr Bitks olmayan geklinde simiflandinilmig
bilgenin doku bilgisi hava gérintisinden elde edilmig ve gérintiinin dolu analiz
1gin Gri Seviyve Eg Olusum Matrizi (GLCM) yéntemine bagvurulmugtur. Bu gelalde
bitk: olmayan bdlgede hala bitkiler varsa elenmesi saglanmigtr. Dok balgist digmnda
engebe bilgisinden de faydalanarak yine bitki olan yerlerin elenmesi saglanmaghir.
Engebe bilgisi icin efimin varyansmdan faydalanilmigtir. Obje tabanl sinsflandirma
yonteminin zon kisminda ize kalan bélgedeli binalarn gekil bilgizine gdre eleme
vapilmigtir. Buna gore belirlenmiy esik deferinden kiicik olan alanlar ile en-boy oram
belirlenmiy esil degerinden biyik olan bdlgeler elenmigtir. Sekil 2.4°de 13 alam
gosterilmigtir.
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gekil 2.2 : Uzar ve Yastikli'min Snerdigi yvantem.

Awrangjeb ve arkadaglarinmn vaptigi calismada [17] girdi olarak LIDAR verisi ve cok
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banthh uydu grintiisd kullanilmigtir. Bina tespitt aduminda Lidar verisi Gzerindelo
agac ve binaya ait noktalar arazive ait olmayan ver olarak tespit edilmigtir. [lk olarak
arazi {izerindeli LIDAR noktalan kullamilarak arazi maskesi olarak bilinen bina
maskesi Gretilmigtic. Cok bantli uwydu gorintisd dzerinde her piksel kullamilarak NDVI
hezaplanmigtir. GErintiiniin gri seviye versiyonu kullamilarak her piksel igin doku
analizi igin entropt hesaplanmaghir. Avm gri sevive gorinti kullanilarak en az 1 metre
vzunlugundaki cizgiler bulunmustur. Bu cizgiler arazi maskesi, NDVI ve entrop
kullanilarak arazi, aZag, catt kenan geklinde simflandinilmastir. Cah kenan ve tepesi
olarak smiflandinilan gizgiler ile araziye ait olamayan noktalar birlikte igleme
sokulmaktadir.

/ DSM ve Yoguahsk Orto, Egim, NDVI, Hough
Grisriintiler

Bina

Sekil 2.3 : Uzar ve Yastikli'mn dnerdigi siiflandirma yintems.
LIDAR. verisinden bina viizeyi ¢cikarimi iglemi vapilirken, bina kenan ve tepesi olarak
belirlenen gizgiler bilge biyiitme yintemine baglangic verlern olmaktadir. Yiizeyle
ayiu Szellikler: gbsteren noktalar ilerlemeli clarak yiizeye dahil edilmeldtedir. Ay
binada ver alan difer yiizeyler aym 13lemler ile g&riintiiye yakin araziye ait olmayan
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noktalar ile gikanlmaltadir Yanlig tespit edilen yerler genellikle aZaclanmn oldugo
verler clmaktadir ve bu yerler boyut ve yizeydeln boglulk bilgisi lullamilarak
elenmektedir. Kalan yiizeyler ise nihai sonuctur. Sekal 2.57de 15 alag: gdsterilmaghir.

Yongmin ve arkadaglarin Snerdigi yéntem [18] dg adimdan clugmaktadar: Gorintd
bakitleme, bina cikariimas: ve smuflandirma. Ik adimda gSriintiive kontrast zerme
15lemi uygulanmig ve bdlge biyvitme teknigi ile bélitlenmiz gdérinti soncu
iiretilmigtir. Ikinci adimda LIDAR verisine cesitli filtreler uygulanarak SAM verisi
elde edilmigtir LIDAR verizinden bina alanlan gikanlmast icin ikili egitimli
smmiflandirma yontemi hava fotografl kullamlarak uvygulanmighir. Son adinda bina
bilzisi ile blitlenmig hava fotografi kullanilarak berlegtirilmig sonug dretilmigtic. Son
obje tabanli simflandirma haritas: igin bina olmayan bdlgeler SVM simflandirma
yontemine girdi olarak verilmigtir.

'l Fi HAV A
§ LiDar Blariitia
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Sekil 2.4 : Chen ve arkadaglarinn Snerdifi vontem.

Gilani ve arkadaslanmin vaptigs calisma [19] 6 adimdan clugmaktadsr. Ilk adimda
LIDAR verisine vyikseklik esik deferi uygzulanarak baglangic bina maskesi
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dretilmigtir. Bunun yamnda glrinti kullamdarak NDVI, entropi hesaplanmmg ve
goriinti fzerindeki cizziler tespit edilmistir. Ikinci adunda belirlenen cizgiler farkl
simiflara ayrilmastir. Uclinei adimda baglantils bilesen analizi ile bina maskesi tespit
edilmig verler birden fazla maskeyve ayrilmighr Bu maske ild renkli harita clarak
iiretilmig ve yiiksek yerler siyah renk ile gdsterilmistir. Bu siyah verler diigiim kabul
edilerek: baglanti bilesen sonucundan g¢izge dretilmighr.  Bu sivah verlenn 8
komszuluguna bakilnuy ve diigim igerisinde ver alan kenar objeye art kenar clarak
belirlenmigtir. Bir objeve ait olmayan kenarlar ize elenmigtir. Bir sonrali adimda ize
en uzun bina tepesi kullamlarak en kiza meszafe algoritmasi ile o ¢izginin bir objeye ait
olup olmadig: belirlenmigtir. Bu algoritma bina maskesindelt her obje belirlenene
kadar devam etmigtir. Sonrald adimda NDVI degeni kullamilarak bina olmayan bitk:
ve agaglann elenmesi saflanmugtir. Son adimda ise LIDAR verisi NDVI ve entropi
kullanglarak bina smrlan tespit edilmigtir. Seldl 2.6°da algoritmanin 15 akag
gosterilmistir.

|
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sekil 2.5 : Awrangjeb ve arkadaglarinm SnerdiZi vintem.
Siddiqui ve arkadaslarmn yaptigi calismada [20] LIDAR verisi ncltalarinin araziyve

-

13



ait olan ve olmayan noktalar olaral ayrilmas yvapilmistir. Gorinti Gzerinde kenar
bulma algortmasi caligbimlarak kenar tespiti vapilmagtr, Tespit edilen kenarlarin
yonelim agizina gbre agt histogrami hesaplanmastir. 0-180 derece arasi 16 bolgeye
ayrilmistir. Binaya ait olan kenarlarin birbiri ile 90 derecelik agt yapacagi varsayilarak
kenarlar bina badlgelerine aynlmighr. Bu sekilde bina yonelimi elde edilmistir. Bo
vonelim ile LIDAR. verisi kullanilarak viikseklik vogunluk gériintiisi elde edilmistir.
Yogunluk gdrintisi kullamilarak her yogunluk bilgesinde eZim ve tanjant degernin
degizecefini varsayan gradyan tabanl: yintem uygulanmistir Bu yintemde x ve v
boyutunda defigim incelenmigtir. Buna gére yoZunluk degigim oram belirlenen egik
degerinden az olan yerler bina olarak belirlenmigtir. Cikan bina maskesinde renk
bilgisi ve gdlge tezpiti yapilaral bina olmayan yerler elenmistir. Son olarak giirilti
filtresinden gecirilerek bina tesprt vapiltmgtr. Sekal 2.7 de 1lgili caligmanin adimlar
ver almaktadir.
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Sekil 2.6 : Gilani ve arkadaglarimin Snerdifi yontem.
Huber ve arkadaglarmm [21] dnerdigi véntemde LIDAR. ve gériintiiden elde edilen
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dzelliklerden ilk olarak baslangig yiizey bdlgesi ¢ikarmiglardir. Bu imge bilgelerini
LIDAR verisi ile agac ve bina imge bélgelerine ayirmuslardyr. Sonra iki adundan
olugan iglemler ile bina imge bdlgelerinden vyiizey Gzellikleri ¢ikarmizlardir. Bu
adimlar LIDAR verisine bdlze bifyiitme bélitleme uygulanmasi ve geometrik
vaklagimlann wygulanmasidie. Calismanm  ilerleven adimlarinda bina kenarlan
bulunmug ve 3 boyutlu modelleme yapilmagtr.

Bu tez kapsaminda vukarida bahsedilen y3ntemlere gSre avantajlan olan bir vOntem
Snerilmektedir. Bu yontem binalarmn arazinin geklinden etkilenmeden bulunmasing
hedeflenmeltedir. Gorintinin ¢eldlme zamamindan bagim=ziz oldufundan farkl
zamanlarda ¢elilmig goriintilerde calizmaktadir. Ayrica goriintideki binalarin renk ve
zekil bilgizinm farklilik gstermesine kars: dayambkladir.
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Sekil 2.7 : Siddiqui ve arkadaglannin Snerdifi yontem.
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1. CIZGE KESME YONTEMI ILE BINA BULMA ALGORITMASI

Bu bdlimde bu tez kapsaminda geligtinlen bina bulma algortmasmm olugturan
adimlarin detayls anlatilmaszi ver almaltadir. Bina bulma galigmasi 4 adundan
olugmalitader. Grafiksel gdsterimi Sekil 3.1°de yer almalktadr.
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gekil 3.1 : Bu ¢aliymada Snerilen yontem.
3.1 Bina Baslangi¢ Noktalarn Bulma

Binalar dzerinde baglangic noktalarim bulmalk igin [23]°de OGnerlen vOntem
uygulanmastr. Bu yonteme gére LIDAR vyiikseklik verisinden dretilmis SYM(Sayizal
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Yizey Modeli) dzerinde derlemeli clarak morfolojik filtreler uygulanmigtir. Bu
morfolojik filtreler genlegme ve agimadir. Filtreleme igleminin vaninda bina olmayan
difer objelerin elenmesi icin gdlge ve bitki olan kizmmlann elenmesi iglenm
wygulanmagtir.

Filtrelenmay
Arazi Yizevi

f Arazive ait |

Filtrenin boyvutu artrilmas: ve Vakseklik
farki Egik deferim belirleme

iltre boyuty
Maksimum
pencera boyu

Hayir

Evet

[ ]

¥

/ Bina Baglangi; Noktas: /

Sekil 3.2 : Bina baglangic noktalann bulma yintem:

1.1.1 Temel morfolojik islemler

Morfologi (bigimbilim), gorintilerden geometrik bilgi cikartan bir yontemdir. Bu
yontemde yapisal elemany (Structuring Element) olarak bilinen bir ekl gostergect
kullanilir. Buo iglemin gibchizi, bu vapitaginn verilen gérintiiyle Srtiigiip SrtdsmediZine

bagludir. Elde edilen bilgi yvapisal elemanmmin sekline ve boyutuna baglidar.
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Temel morfolojik iglemler [26] matematiksel clarak agagidaki gibi 1fade edilmektedir.

X@B={pel*p=x+bxeX beB} {genlesme) (3.1)
@B ={p=Zi®p+beX.¥vbeB} {aymma) (3.2)
XoB=(X@B)@$B {agma) (3.3)
XeB=(XEGB)&B {kapama) (3.4)
X = gorinti, B = yapielemam
Genlegma;

Goriintidels nesneyi biyitmeye va da kalinlagtirmaya yarayan morfolojik iglem
tiiriidiir. Yapisal eleman ile kesistigi kisim kadar bilviitme gerceklesir. Iglenecek
gorintinin her piksel:, yapsal elemanin merkez noktazina getirerek genlesme 13lem
vaptlmaktadir. Genlegme 1gleminin nasil vapilacaZgim yvapizal eleman belirler. Bu 1glem
wygulandiZi girintide bogluklann dolmasi ve kigelerin yumugamas bekdlenir.

Asvma;

Goriintidela nesnevi kiigiltmeye ya da inceltmeye yvarayan morfolojik iglem tiridir.
Yapizal eleman ile kesiztigi kisim kadar agmnma gerceklesir. Islenecek gorintinin her
pikzeli, vapizal elemanin merkez noktasmna getirerek ajinma 13lemi vapilmaktadar.
Azsima igleminin nasil yapilacafini yvapasal eleman belirler. Bu iglem uygulandigs
goriintiide bogluklarin geniglemesi ve bagl nesnelerin ayrilmaszi beklendr.

Yapual elema;

Yapizal eleman gdrinti fizerinde vapilmak istenen igleme zfre cegitli boyutlarda
olabilen kiiciik gorintidir. Farkl gekillerde olabilen yapisal eleman genelde kare,
dikddrtgen ve daire geklindedir. Selkal 3.5%e 3x3 boyutlaninda Srnek vapizal eleman

gegitlert meveuttor.



Sekil 3.3 : Ornek yapisal eleman.
1.1.2 Gri seviveli morfolojik Islemler

Dy ve Dy swrasiyla £ ve b'mn tanum bélgelendir. Bu galismada morfolojik iglemler
LIDAR. verisinden iiretilene SYM ne uygulanmistir ve SYM verisi gri seviye bir
veridir. Bu durumda genlesme ve ajmma operatirlernin bu ¢alisma kapsaminda
matematikzel gisterimi azafidaks gibidar

(f@b)st) =max{f(s+x.t+v) (3.5)
= b(x,y)|(s +x). (£ +y)eDy; (5, y)=Dy}

Genlegme;

max
B = (. 3p) € w () GO

Asvoma;

min 3.7
T () Ew (Zp) e

Buna gore w girintii izerinde dolaghinilan pencereyi; x;. 1y piksel pozisyonunu z,"de
pikzel degenini ifade etmeltedir. Genlegme 13leminde pencerenin merkezindek: deger
pencere igerizindeld maksimum deger ile degistinilmektedir. Aznma igleminde 1ze
pencerenin  merkezindeki defer pencere igernizindeld mitimum  defer ile
degiztirilmeltedir. Asmim 13lemi;

.
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olarak tanimlantmigtir. Yani goriintive Snce aginma (€ B(f)) ardindan da genlesme
vB(f) = dg[€ Bif)] (3-8)

uygulanar. Top Hat filtre 1se griintiiden genlesme uygulanmig halinin gikarilimasi ile
elde edilen sonugtur.

THy(f) = f —¥B(f) (3.9)

Gariintive Top Hat filtre uygulanmas: sonucunda komgularnna gire yilkseldik degern
daha fazla olan piksel gruplan elde edilmiy clur. Lakin bu elde edilen sonug igensinde
pencere boyutu (W) bivik Snem tapmaltadir. Pencere boyutunun kicik verilmesi
sonucunda yerel olarak yiiksek olan ancak uzamsal olaralk bifyiik olan alanlar tespat
edilememeltedir. Ote taraftan pencere bovutu biiyiik secildigi takdirde uzamsal olarak
kiigiik olan binalar elde edilememeltedir. Bu nedenle Snerilen yintemde degizken
pencere bovutlan uygulanarak her ebattali vapilann bulunmasi hedeflenmastir.
Onerilen yontemin detayh caligmas: agafida anlatilmister.

Fencere formiilleri

Aszamda zosterildifi dizere pencere boyutlan belirlenen bir k degenne gdre carpim ya
da dstsel olarak degistirilebilmelktedir.

Firdiler
wy = 2kb 4+ 1 (3.1

wi = 2b% + 1 (3.11)

¥ LIDAFR &lgiimlerini igeren noktalar kiimesi.

Her bir nolda 3 degerle ifade edilmektedir (x, v ve z)
X ve v uzamsal konumuo z ise yiksekligi ifade eder.
Hiicre boyuto c.

Parametre b

maksimum pencere boyutu.

¥ ¥ ¥ ¥

arazi egimi 5.



#  baglangic yikseklik farks egik degen dh.
¥ maksimum yikseklil: farks dh.

ekt

F 2 kiime smiflandinimig noktalar (bina ve bina olmayan )

Verilen girdilere gére 13 akimn ve gikh dretilmesi azafida sSzde kod olarak
gosterilmigtir.

1. Minimum ve maksimum x ve yve degerlerini belirle
2. zatyr (n) ve siitun (m) sayilari agapidals formiile gbre belirle

m = floor max(y) — min(y) +1
L c -

‘max(x) — min({x)]
m = floor (]c I::'\]-|-1

3. LIDAR noktalar icin iki boyutlu A[m;n] dizisi olugtur. p(x: v z).Her noltay:
dolay ve konumlarina gdre hiicre degerlering doldur. EgZer birden fazla nokta aym
hiicreye digerse yiiksekligi digiik olan noktayi seg.

4 Herhangi bir deger icermeyen hilcreleri en yvakin komgu interpolasyon uygulayarak
igind doldur. A'yi B'ye kopyala. 2 boyutlu A dizisini 0 1le doldur.

3. pencere boyutlarim (w) yvukarida belirtilen formiillere gSre belirle
w = maksimum pencere boyutu

6. dh=dh

7. for her bir pencere bovutu 1¢in

2. fori=1ltom

9. P =Afi]

I3



10. Z < Pi (Pr'deki vilkselklik degerlerini 7 dizizine aktar)

11. Z = asmmaiZw)

12. Z = genlesme(Z; w)

13. P <Z(P dela yiikseklik degerlerini Z deki degerlerle degigtir.)

14.  A[i: ] = P (P deki filtrelenimig satir deferlerimi geri A dizizsindeln alalali satira
kopyala)

15, forj=1ton

16. ifZ[j] — Z[j] = dhsonraag[i: j] = w
17, end for§ loop

15. end for i loop

19. if (dh = dh)

200 dh = dh

21. else

22, dh = s{w — w)c + dh

23. end for pencere boyutu loop

24 fori=1tom

25 forj=1ton

26, if (B[i: j](x) = Qand B[i: j]1(v) = 0)
27. if {agli: j] = 0)

28. B[i: j] is a arazi noktas

29. elze

.
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30. B[i: j] 15 a araz: olmayan nokta
31.  endforjloop
32. end for i loop

asuma(Z, wy)

Lforj=1:n

min (2

2 H0= el st <)+ /2]

3. return 2y

genlesmel Z, wy )
Lforj=1:n

max (Z[1])

2 = 2=t <)+ 2]

3. return 2y

Pencere boyutunun biiviklizi ve nesnelerin vzamsal dagilimi yukarida bahsedilen
yontemin bagarist agisindan kritik bir Sneme sahiptir. Efer bu yintemde kigiik bir
pencere boyutu kullamlirsa arazi noktalanmin gogu korunacalktr. Aynca araziye ait
olmayan yerlerden sadece ldigilk nesneleri (aZag, araba vs.) ortadan kaldirr. Bifyiik
binalara ait olan noktalars ortadan kaldirmak icin yeterli olmayacaktir. Ote yandan
biyik pencere boyutu kullanilmasi objeler diginda araziye ait noltalann da ortadan
kalkmasina neden olur. Ideal olarak filtre pencere boyutunun arazi noktalarm:
koruyacak kadar kiigik ve aym zamanda bina, agac ve arabalari ortadan kaldiracak
kadar bityiik olmasi gerekmeltedir. Ne yazik ki gercek diinyada bu gekilde ideal bir
pencere boyvutundan 38z etmek miimldin degildir.

Bu problemi ¢dzmelk icin aymi veriye kigik deferden baglayip artarak devam eden
pencere boyutlann uygulanmas: dnenlmugtr [27]. Arazi olarak simflandimlan her



noktaya pencere boyutuyla orantils clarak bir aguhk atanmaktadir. Sonugta, arazi
yizeyi, noktalann aFirliklanna bakilarak belirlenmelktedir.

Bu bahsedilen morfolojik filtrenin geligtirilmesine thiryag vardiwr. Ciinkid Snceden
belirlenmiy =zabit bir pencere boyutuna thtryag dwyar. Bu nedenle [27] ilerlemels
morfolojik filtreleme yontemini Snermigtir.

2 e ok
Bina x |
H'I
i I
: hgag
Aran
Mesafe{m|

Filtrelenmeamis yuzey

—

heanma Islemi Yapems Yiizey
Genlesme lslemi Yapimis Yiey

---------

Sekil 3.4 - Ornel: arazi yvilkseklik degigimi.
Sekil 3.5%te ilerlemeli morfolojik filtrenin caligmasi gdsterilmeltedir. Baglangicta
oryjinal yikseklik veriz: Gzerine en kiiciik pencere boyuiu (1) kullamlarak genlegme
1glem wygulanmigtie. Bivik boyutlu binalar bu filtreleme 15leminden etkilenmezler,
¢iinkii boyutlan () den biiyviktiir. Ama boyutu (u,) den kigik olan agaglar ortadan
kaldsrilir. Arazi icindeki noktalarm yiikseklii pencere igindeki en kiigik yiikseklik
degeri ile glincellenir.

Bir sonraki adimda pencere boyutu (u.) olarak yikseltilir. Bu pencere boyutu orijinal
yikseklik verizine degil de bir Snceld adimda filtrelenmis olan yiikseklik verisine
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uygulanr. Baylece daha da yumugatilmig bir yiizey elde edilir. Burada binaya ait
noktalar bina boyute, pencere boyutundan (u,) kigik oldugundan dolayi, pencere
igindeld en kgl vikseklik defen ile giincellenir. Pencere boyutu azar azar artirilaralk
uygulanan morfolojik genlegme iglem sonucunda ilerlemeli morfolojile filtreleme
yontemi yilkseklik verizinde farkli boyutlardaly bina ve agaglarin ortadan kaldirmazing
zaglamaltader. Ancak bu yintem sonucunda gercek arazi yiksekliginden daha digiik
vilkseklik degerleri elde edilit. Omegin (Sekil 3.5te (u.)nin altnda yer alan
noktalar). Diiz arazi alaninda, filtrelenmig alan genellikle orijinal alandan daha digiik
bir yiikseklik deferine sahiptir. Bu yiizden, arazi igindelki cogu nolkta Slgiimleri ortadan
kaldinilir. EZer genlesme iglemi viikseklik verisine direk uyguolanirza sadece
filtrelenmis yizey kalor. Arazi, bina ve agac gibi yikseklizi farkl alanlara yiikseklik
farly egik degeri wyzulandifimda bu problem halledilmig olur.

ul>ub>ul>ua ¥h ¥l ye | ua

ub Afag

Bing
W
ul yl2<ye " \ Y@
aa
yl2
4““ N

u2
va: afe yiiseg , _ - i )
i bina yiksekhf llerlemeli morfolojk  filtrelemede, filtre  uzunlugu her bir
yLE arazi ydkseldik far yinelemede belirli bir oranda artinlarak, yikseklik verisi Gzerinde
— acma ‘opening’ islemi uygulamir. Eger iki filtreleme arasinda
— yukseklik degisimi beli.rlem?ﬂn esik deferinden fazla ise bu u{iegi;ime
A1 1. Fitre wzusliy ugrayan nesneler araziye ait olmayan nesneler olarak tespit edilir
u2: 2. filtre wunlugu

Sekil 5.3 : Sayisal yikseklik modelinin B gdsterimi.
Her bina bells gekil ve yiikseklife sahiptir. Binanin tabam ile ¢atiz: arasinda ani bar
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yikseklik defisimi vardo. Bunun yam sira arazide ise yilkseklik yvavag bir gekilde
degizir (Sekil 3.5'te gorilmektedir). Bina ve arazi arasindaks yiksekliZin davranig
farly sayesinde filtre lullanilarak bina ile arazinin birbirinden aynilmasi saflanir. dhp
1fadesi Sekil 3. 5°te p noktas: igin birinci filtreleme 13lemi sonucunda orijinal yiikseklil:
veris ile filtrelenmiy yiizeyin arasmdaky yiikseklik farkom ifade eder. dhy | yiikseklik
farky egik degerimi ifade eder. Eger dhpy = dhy olursa p nokias: toprak olarak ama
dhpy = dhy; olursa toprak olmayan yer olarak simflandinler. dhypye,, degen
orijinal arazi ile filtrelenmiy arazi arasmdals malksimem yikseklie farkina egithir
dhyy degert dhgaey, defeninden kiigiik seqilirse yikseklik verisindeld aram
korunmuyg olur. Genel olarak | dhy; pencere bovutunun bir fonksiyvonu olacaktir.

Ikinci adimda elde edilen ile birinci adim sonocu elde edilen viizeyler arasmdaki
malksimum yikseklike farks dhy,y 2 olarak ifade edilir. Bu farka sahip yizeyin
viksekhk degen dhyaye,: degen yikseklik farly egik defent olan dhy 2 den kiigik
oldugu siirece korunmusg olur. Bu adim ile Sneceli adim arasindaki bina igin minimum
viksekhk farks 1se dhyyy gz olarak ifade edilir. Bu deger ize yaklagik olarak bina
vikseklifi kadardr. Binanesnesi, dhpgi g, degent dhy s deZennden biyik olmas:
koguluyla ortadan kalkar.

Genel olarak vikseklik farks esik defen dhy . koo adimdalid analiz edilecek arazide
bulunan minimum bina yiikseklik degeri olarak ayarlanir. Arazi dizerinde secilen bir
p noktas: dhy kot adim igin egik deferi olarak secildifinde; efer dhy,p = dhy,
olursa p noktass yer olarak belirlenir. P noltass  dhy . > dhy olmasi durumunda
ver olmayan yiizey olarak belirlenir. Cegitli boyutlardaks bina nesnesi vavag yavag
artirilan esik deger ile tekrarlanarak uygolanan genlesme 1zlems ile tespit edilmektedir.
Burada pencere boyutu en biyik binamin boyotunu gegmemesi gerelmeltedir.
Afaclardan dolay: am yikseklik deZizimi olan yerlerde yukanda bahsedilen bina
filtreleme 1glemi uygulanarak bu agaclann crtadan kaldirilmass igin kullanalar.

gekil 3.2°de SAM clugturmak igin kullamilan ilerlemels morfologik filtre 13lemlen
ayrintili adimlan ile gdsterilmigtir. Pencere boyutunun lineer olaral: artinlmasi arazi
yizeyindek: dzniteliklerin komunmasina Snemli bir avantaj saglar.
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Morfolojik filtre uygulandifinda pencere bovutu ve yikseklik fark egik deferi segimi
ry1 sonuglarn elde edilmes: bakmmindan dnemlidir. Pencere boyutu seciminde direk
¢oziim yollarindan biri pencere boyutunu agaidaks formilde cldugu gzibi dogmsal
olarak artirmaldar.

wp = 2kb + 1 (3.12)

Bu denldemde k = 1, 2,3, 4, ... Mve b ize baglangic penceredir. Makzimum pencere
boyutu 2ZMb + 1° e esittir. Pencere boyutunu doBrusal olarak artirmanin avantaji
topografi Gzelliklerin korunmasidir. Ama bir alandaky yere ait olmayan objelerin
tespiti igin belirli bir zamanin gecmesi gerelkmeltedir. Alternatif olarak iterasyon
zayisimi azaltmak igin pencere boyutu exponenstyel olarak artinlabilir.

wy = 2b% +1 (3.13)

Bu ifadede b exponensivel fonksivonun tabam; k=1,2, 3. Mwve 256" +1  degeri
maksimuim pencere boyutuna egittir. Yiiksellik farla egik defeni calima alaninin
efimine gdre belirlenebilir. Malsimum yiiksellik farka ( dhygaye ;) le arazinin egimi
{ 5 ) ve pencere boyutu ( wy) arasinda bir ligls vardar:

Ahpaxie) i (3.14)

§= ——M——
(W —we_y)
2

Bu ifadeye gdre dhyj su 3ekilde olur:

dhy . if wy < 3 (3.19)
dhep =4 s(wi —wy_y)e +dhy.  ifw, =3
dhmn:. if th.k = dh‘mm’

Burada dh, baglangic yikseklik farly esik deferi; s eZim; ¢ hilcre boyuty, dhpgy
maksimum yikseklik fark: egik degenidr.



Sehur icindeln arazide, araziye ait olmayan objeler araba, aZac ve binadir. Agac ve
arabanin boyutu binann boyutuna kryaslandiginda ¢ol kilgiktir. Bu yizden filtre
uygulanmaya baglandiktan birkag iterasyon sonra bu objeler ortadan kalkmaltadir
Biiyik binalar 1se en son ortadan kalkar. Maksimum viikseklik farka egik degeni dhpg gy
vilkseklik degeri olarak ayarlanabilir. Ornegin dhp,,, en disik yikseklige sahip
binamn yiikseklizi olabilir. Optimum = defen 132 genelde rteratif olarak filtrelenmsy
ve filtrelenmemis verimin karjlaghinlmas: ile elde edilir.

llerlemeli morfolojik filtre 1B ve 2B olarak pencere yapizma gore aynlir. 2B filtrenin
zekll dikddrtgen va da daire clurken, 1B filire gizgi parcas gekline sahip olur.
Algoritma 1B ve 2B olmasi ile ok fark etmez.

Bu bdlim sonucunda SYM verisi dzerinde araziye ait olmayan yerlerin elendigs SAM
elde edilmigtir. Bu maskenin tersi alinarak belirlenmiy minimum bina boyotu egik
degeri uygulanmishir. Cikan sonug diger bdlime alktarilmigtar.

3.1.3 Gilge bulma

Gdlge tespiti algoritmasi olarak [28] caligmasi kullamlmigtir. Bu yontemde yakin
kizilGtesi, kirmizs ve vegil bantlar kullamilimg ve HSI renk uzayina gevrilerek zahte
renkli gorintd dretilimigtir. [29] Fark haritasi agaFidaki denldeme gire hesaplawmastir.
Bu denklemde 5 normalize edilmig satfirasyon, [ 1se normalize edilmis yogunluktur.

s—1 (3.16)

EKaranlk ve bitkt objelerinin S5-I degeri aymidir. Bu alanlann aynilabilmes: icin Oran
Haritaz hesaplanmigtr. Denklemsel ifadesi agafida gosterilmagtir.

L

(3.17)

L]

-+

Oran hantasmn Histogram dafilim Otsu yontemine [49] verilerek otomatik esik
deger bulunmustur. Bu egik deger lullamlarak bitki ve gdlge olan yerler bulonmusgtor.
NDVI degeri hesaplanarak bitki olan yerler elenmnig ve sadece gdlge olan yerler
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bulunmugtur. Gilze bulma 13 akig1 agagida gosterilmigtir

Sahte
:; ZB:|.|:|1:lII Fenkli S e R HD::.D _— COtso [k::!:! ile Equk
Sriin o . aritasi efer
o

Gilge '-'-I| Grislge Hartasindan _ .
/ Haritasa Bitkilerin Cikanbmas: NDWVI hesaplama

oekil 3.6 : Golge bulma yintemi.

3.1.4 NDVT hesaplama

Bu galigmada baglangis noktalarnin dogrulufunu arttirmalk igin NDVT haritasi ile bitks
olan yerlerin [30] elenmesi saZlanmigtir.

Giriini 15leme tekmolojilerinde bitki Srifisiinin tespitt ¢aligmalannda en gok kullanilan
ve veri tipi Normalize Edilmiy Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI ) dir. Bu indeks

hezaplamrken uydu gorintileninin yakm lazl Stesi (NIE) ve kurmizs (RED) bantlan
koullanglar.

NDVI = (NIR- RED) / (NIR + RED) (3.18)

NDVI deferi bu matematikzel ifadeden de anlagilacaZs idzere (-1) ile (1) deZen
arasmnda deZigmektedir. Yegil bitkt yofun oldugu zlanlarda defenn +1'e doZmu
vaklagirken, bulutlar, su ve kar oldugu zaman (-1)° e yvakin NDVI indeks degerlerine
zahip olur [31].

Bu indeks haritass fizerinde bitli olan yere denk gelen baglangic noktalan elenmig ve
nihai bina baglangic noktalan tespit edilmigter,

3.2 Uzakhk Haritasmin Hesaplanmas:

Binalarin oldugu verler bir Snceli adimda pikszel grubu (bina maszkesi) olarak
belirlenmizgti. Ancak bu maske icerisinde yiksekliZ fazla olan bitkiye ait pikseller de

i
[
Ll



ver almaktadw Gorintd dzerinde bitkive att olan bu verlern elenmes igin NDVI
vardimi ile bitki haritasi elde edilic. Bu hanta yardim ile maske igerisindels batho
pikzelleri elenir. Daha sonralki adumda elde kalan piksellerden diger piksellere olan
geodezik mesafeler hesaplanir ve bir mesafe hantas: elde edilmiz olur. Geodezik
mesafesini hesaplamalk icin bir cizge olugturlur. Bu gizgenin kdgelen pikzeller: temsil
eder ve her bir piksel en vakin dért komgusuna bir kenar ile baglanwr. Kenarlar komsu
piksellerin vikseklilk: farks ile orantili olarak aguwhldandinlir. Cizge olugtumlduktan
zonfa kaynak piksellerden (maskeye ait pikseller) dier pikszellere olan geodezik
mesafeler diyjikstra [33] kullamlarak hesaplanir. Bu ydntemin calizmasi bir sonraky
bSlimde anlatilmigtir. Geodezik mesafe hesaplandiktan sonra gblgeye ve bitkiye ait
olan piksellere (bunlar arka plam tems1l ettizi igin ) yiksek mezafe degerler: atanar.

1.1.1 Dijkstra metodu

Dijkestra algoritmaz [34], E. W. Dijkstra tarafindan bulunmuostur. Eski olmasina
ragmen Dijkstra algoritmasi hala baganlidie. Bir ¢izge icenisindeks ik nokta arasmdaks
en uygun yolun hesaplanmasim saflar. Bir cizge G{V, E) icin tek kaynakli en kisa yolu
hesaplayan bir algoritmadir. Burada ifade edilen en uygon yol kavrami 1le duruma gére
‘en kiza’, ‘en ucuz’ veya ‘en hizh yol' anlamlan diiginilebilir. Bu durumda cizge
izerinde ver alan baglantilar icin luwllamlan degerler Gnem tamimaldadi. Diykstra
algoritmasinda kaynal olarak baZli, agulikl ve afulik degerlerinin tamami pozitif
olan bir ¢izge kullamlmaktadir. Algoritma sonug defer olarak 1k nokta arasindaki en
kiza yolu vermelktedir ve bu konu ile ilzili [40]°de bahsedilen adimlar agaSida
belirtilmagtir.

I, Kaynak diigiimil seq.

2. § diigiimler dizisi tanonla ve bog diziyi sifirla Algoritma siireci icerisinde en kisa
volu veren diiFiimler 5 dizisi igerisine kayii edilecektir

3. Kaynak diigiimii 0 olarak efiketle ve § dizisi icerisine ekle.

4. Yeni eklenen diigiime bir kenarla baglanmis olan 5 dizisi icerisinde olmayan her
diigiimii goz Griinde bulumdur. 5 iginde olmayan diigtimii, veni eklenen diigiim etikefi
kenar uzumluguyla beraber efiketle.

3. § iginde ofmayan diifimil en kigilk efikef degerivie al ve 5 dizisine elle. 6. Adm
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4’e git (hedef diigiim § dizisi igerisinde olana kadar veva etiketsiz diigiim kalmoyana
kadar)

3.3 On Plan/Arka Plan Belirleme

Bir énceld adimda bulunan mesafe harstasinm normalize edilmig hali tiim griintiilerde
mecelendiginde yiiksek bdlgelerin mesafe degerlerinin Tef = 0,02 deZeninden ldigiik
oldugu tespit edilmigtir. Buna gére mesafe deferi Tef “den kiiciik olan pikzeller kesin
olarak binaya ait (Sn plan) olarak etiketlenmagtir. Sonrald adumda &n plan olarak
etiketlenen piksellerin ortalama yikseklik degerleri, ur hesaplanmastir. Ek olarak, én
plan ve NDVI maskes: diginda kalan alanlann ortalama degerlers, pb'len
hezaplanmigtir. Sonrasinda bulunan ik ortalama deferinin ortalamasi pl alinmaghir
Eger bir pikselin yilkseklik deferi hesaplanan p) degerinden bifyiikse ve daha Snceden
etiketlenimeimis ise olasi &n plan olarak etiketlenmistir. Difer vandan pp yiikseklik
degerinden kiiglik olan pikseller kesin arka plan olarak etiketlenmistir. Gen kalan
pikzeller olas: arka olan olarak belirlenmigtir. Bévlece gizge-kesme entyilemesi igin
gerekli olan &n plan/arka plan maskesi elde edilmiy clor.

3.4 Cizge Kesme Eniyilemesi

Bu bdlimde dretilen &n plan’ arka plan maskesi kullamslarak bina sonucunun
iiretilmesi igin uygulanan cizge-kesme entyilemesinin detayli anlatim ver almaktadir
Cizge-kesme eniyilemesi ile algoritma adimlar tamamlanmaktadar.

Cizge kesme yintemi ilk olarak Boykov ve arkadaglan tarafindan 2001 vilinda
Snerilmiz [1] wve birgok smiflandirma calismasinda oldukca baganli oldufw
gorilmigtir. Suuflandirma yéntemleni zenelde maliyet fonksivonuna dayanir ve bu
fonksiyonun maliyetini en aza indirmeyi hedefler. Azafidaki formiilde de gorildiazi
iizere bu algoritma da maliyet fonksryonunun minimize etmeye caligmaktadir.

Bu matematilzel ifade de P gorintidels piksellen ifade eder. N 13 komsu piksellere
E(L] = z Rlll::p_l:] + -1-2 EEP['F,']ILI._L_II |:_‘l-19:]
piep (Pad AN

ait kiimedir. A dizlestirme katzayisi L = (Lj) her piksele karsilik gelen dn plan/ arka
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plan ikilisini ifade eden (LieF |Lie B) samf vektdri Ry (py) piksellere gore degigen
bilgesel maliyet ifadesi, B(p;. p;) komgu piksellerin sir maliyet ifadesidir. Bu ifade
de Ry (p) (veri terimi) ifadesinde R genel olarak bir pikselin tek bagina Snceden
belirlenmsis &n plan va da arka plan modeline uvyumlulugunu géstermeldedir. B (didzlik
terimi) 1se komsgu piksel benzerliFini ifade eder.

o
o arka plan difiimib
e oo plan digiimii
'ty piksel ditFtimleri
et a A s orka plan - :Elk?i::l kenan
& e ] |'||:|.1|| = pik=e]l kenarn
piksel - piksel kenan
s

gekil 3.7 1 Cizge kesim 1¢m olugturulan gizge [49).
sekil 3.7°de gOrildiigli tzere her piksele diigim olarak tammmlandi®: bir gizge
olugturulmaktadir. Bu gizgede &n plan ve arka plan baglanma yerlerini ifade eden
vardime:r diigimler de ver almaktadic Ven terimi yardume: diZiimler ile piksel
digimii arasinda kalan kenara verilen isimdir. Digimler arasinda kalan kenarlara
dizlik terimi denir. Bu gizgeye gore ik vardimes digiimin farkls tarafta kalmas
zaglanacak gekilde ikive ayuma iglemi kesit olarak ifade edilmeltedir Kesitin
kopardiZ baglants enerjilernin toplami kesit enerjizidic. Bu smiflandirma y8nten bu
enerjinin en kiigik olmazim hedefler. Denklem 3.19° da E ifadesini kiigiilten bu en
kiigiik enerjive literatiirde en kiiciik kesit-en biviik akuy algoritmas: olarak adlandirilir.

Bovkov ve arkadaglaninm geligtirdigi en biivik akig / en kdigiik kesme probleminin
¢oziim olan y&ntem kdkler: s (On plan ) digimi ve ¢ { arka plan ) digimi clan
galizmayan iki ayri arama aZaci olugturmaktadir. 5 ve Tdigindaky digimler serbest
digim olarak etiketlenmektedir. Diigiimler aktif ve pasif olarak ikive ayrilmabctadir
Dy samr diigbmleri altif digim, icteld digimler ize pasif digimdar. 5 afacinda
ebeveynden gocuklara dogm giden kenarlar doymamig, T agacinda cocuktan ebeveyne
dogru giden kenarlar doymamugtir. Alhf diigimler doymamig yoldan giderek yem
dallar edinir ve afaci genigletir ve yol bulana kadar biyviimeye devam eder. Bulunan
yolar ile cofalma gercellesir ve aZaclardan orman elde edilir. Sonrald adimda 1ze
arama afaclan yenilemir. Bifyiime, ¢oZalma ve yenileme adimlan yinelemeli olarak



telrar eder.

Biiyiime agaclarn genigledisi ve aktif digimlerin doymamis komsu kenar ile serbest
digimlerden yeni dallar clugturur. Her veni digimler arama agaglarman aktif
digimler: olur. Eger bir aknf diZimin komsu digimlerinden kezfedilmeyen
kalmazsa digim pasif digim olur. Sekil 3.8°de g&rildizi Gzere agaclar arasinda
digim baglantizi saglandifinda bliyvime durur. Bu sekilde kaynak hedef arasinda yol

olugur.
0500020202000
=L L )
0,050.050_0._0_0_0
[ ee’4

020,020,0
oekil 3.8 : Makzimum alag saglayan yolun gésterim [1].

Biiviime agamaszinda elde edilen vollar coZalma adiminda artinlir. Biylece en fazla
akisin zaglanmas miimkiin olabilecek ve baz diglimler doymug hale gelecektir. Bu
yizden baz: diigiimler sahipsiz kalmaktadsr ve artik gecerli olmamaktadis.

Edinme agamasinda bogta kalan diigimler ile bir Snceln adimda sahipsiz kalan
digimlere yemi ebeveynler bulumur. Yemi ebeveyne kimsesiz digim dzerinden
baglanilamazza, bu diiZiim serbest olarak 1garetlenir. Edinme bdlimi kimsesiz digim
kalmayincaya kadar devam eder. Edinme agamasindan sonra biiviime agamasina ger
donilir. Yinelemeli adimlar en bifyil akig saflanana kadar devam eder. Bunun
vatunda en kiiglik kesme (5 ve T kiimelenne bagli) diigiimler: tespit edilir.



4. ALGORITMA SONUCLARI

Onerilen vontemin i5 akis Sekil 3.1°de gosterilmistir. Sekil 4.1 incelendiinde ayn iy
akzin ghrsel sonuglar ile ifade edildif: gorilebilir. Boldm 4.2 ve 4.37 de ver alan
zekillerde bu 13 akisimun Potsdam ve Vathingen ven kiimelerinden secilmiz bazi
Srnelkler icin sonuglan gosterilmagtir.

-
]
g 4

lerlemeali morfolojik |
filtre

l

W

Didjilestra

-

KOS R I5y

Cirge Keome _
Eniyilemesi

Sekil 4.1 : Algoritmanin tiim adimlarmin gdrsel sonuglar.
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4.1 Kullamilan Veri Setleri

Bu tez kapsaminda geligtirilen yontem ki vert setinde test edilmigtir. Bu veri setler:
[41] bina bulma galigmalarinda olduk¢a yaygmn kullaniimalktadsr.

4.1.1 Vaihingen test verisi

Kullanilan verilerin 1lki Almanya’nin Vathingen bdlgesinden elde edilmigtir [1]. Bu
bolgeden olugan gorinti kiimesi 38 ayr bolinmig alan igerir. Goriintiler 9 cm
¢ozinirlikla 3 bantlidir. Vert seti igerisinde goriinti diginda Sayisal Arazi Modeli yer
almaktadir. Bu veri de griinti ile aymi ¢dziintrlige sahiptir. Bu iki veri dijinda 38
bolgenin 17 bdlgesine ait Arazi Dogruluk veriler: de mevcuttur.

Cizelge 4.1 : Vaihingen verisi ugug parametreleri.

Kamera Odak Yerden Arazi Spektral | Radyometrik
Uzaklig uguy Omnekleme | Bantlar | Cozinirlik
Yiksekligi Mesafest
DMC 120 mm 900 m 8cm IR-R-G 11 bit

Sekil 4.2 : Vaihingen test verisi ayrilmig ¢aligma bolgeleri.
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TOP

DSM

Ney

GT

top mosaic 09¢m areal

dgm 09¢cm matching areal

1919

top mosaic 09¢m areal

top mosaic 09¢m area2

dsm 09cm matching area2

2428

top mosaic 09¢m area3

dsm 09¢m matching area3

2006

top mosaic 09¢m area3

top mosaic 09%cm aread

dsm 09cm matching aread

1887

top_mosaic 09¢m areas
top_ mosaic_09cm _areat

dsm_09¢m_matching aread
dsm 09¢cm matching areab

1867

1887 |

top, mosaic_09cm aread |

top_mosaic_09¢m _area7
top mosaic "09¢m areas

dsm_09¢cm_matching_area?
dsm 09cm matching aread

1887
1887

top_mosaic_09cm areal |

top mosaic 09cm areal0

dsm_09cm matching areal0

1887

top mosaic 09¢cm areall

dsm 09¢cm matching areall

1893

top mosaic 09¢m areall |

top mosaic 09¢cm areal?

dsm 09cm matching areal?

1922

top mosaic 09¢m areal3

gsm 09¢cm matching areals

2818

top mosaic 09¢m areal3 |

top mosaic 09cm areald

dsm 09cm matching areald

1919

top mosaic 09%¢cm areals

dsm 09¢cm matching areals

1919

top mosaic 09cm areals

top mosaic 09¢cm arealé

dsm 09¢m matching areal6

1919

top_mosaic_09cm areal?

dsm_09cm_matching areal?

2336

top_mosaic 09cm areal?

top mosaic 09¢m area20

dsm 09¢m matching area20

1866

top_mosaic_09¢m areazl
top mosaic 09%¢m area22

dsm_09¢cm_matching_area2l
dsm 09cm matching area22

1903
1903

top_mosaic_09¢cm area2l |

mosaic 09¢cm area23

dsm 09cm matching area23

1903

top mosaic 09cm area23 |

top mosaic 09¢m area24

dsm 09cm matching area24

1903

top mosaic 09cm area26

dsm 09cm matching area26é

2995

top mosaic 09cm area26

top_mosaic_09%¢m area2?

dsm 09¢m matching area2?

1917

top mosaic 09cm area28

dsm 09cm matching area28

1917

top mosaic 09cm area28 |

top mosaic 09cm area2d

gsm 09cm matching area29

1917

top mosaic 09cm area30

dsm 09cm matching area30

1934

top mosaic 09cm area30 |

top_mosaic_09cm area3l

dsm_09cm_matching area3l

1980

top mosaic 09¢m area32

dsm 09¢m matching‘area32

1980

top mosaic 09¢cm area32

' top_mosaic_ 09cm_area33

top mosasc 09¢m area34 |

e e

1581

dsm 09cm matching area34

1388

top mosaic 09¢cm area3d |

MRS APt O

“top_mosaic 09¢cm area3]

_dsm_09cm_matching_area3s
dsm_09¢cm_matching area3?

2805

1996

“top_mosaic_09cm _area3] |

top_mosaic_09cm_area3s

dsm 09¢cm_matching_area3s

3816

|

Sekil 4.3 : Vathingen ayrilmig verilerinin listesi ve bilgileri. (TOP: gorintii isimleri.
DSM: yiikseklik verileri isimleri. Nrow ve Ncol: Satir ve siitun sayilar.. GT: Yer
dogruluk verisi isimlert).

4.1.2 Potsdam test verisi

Ikinci kullanilan veri seti ise Almanya’nin Potsdam bélgesine ait 38 ayr1 test bdlgesini
igeren gorinti kimeleridir [1]. Bu gorintilerin boyutlan aynidir. Coziinirlik degern
1se 5 cm’dir. Bu veri igerisinde 3 farkl: gdrintii yer almaktadir. Bunlar:

IRRG; 3 bant (IR-R-G bantlarini siras: ile igerir).

wa
~



RGB: 3 bant (R-G-B bantlarin siras1 ile igerir.)
RGBIR: 4 bant (R-G-B-IR bantlarin: stras: ile igerir).

Gorintd diginda gérintiyle drtigen ve gdrintinin yikseklik bilgisini igeren Sayisal
Arazi Modelleri de bulunmaktadir. Bu SAM nin ¢ozinirlik degeri gorinti ile aynidir.
38 test alaninin 24 tanesine ait arazi dogruluk haritas: da bulunmaktadir.

s UPRIM
N i
]

.

Pt |

Sekil 4.4 : Potsdam test verisi ayrilmig ¢aligma bolgeleri.

4.2 Vaihingen Test Sonuclar

Bu veri ile yapilan testler sonucunda olugan ciktilar bir sonraki bolimlerde
gosterilmektedir. Yapilan testler sonucunda bu veri setinde performans metrigi olarak
f-dlgim degeri Denklem 4.3° de gosterilen formille 17 goriintd igin hesaplanmigtir.
Bu f-6lgimii degerlerinin ortalamasi 0.8893 ve standart sapmast 0.0521°dir.
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TOPRGBA

TOPIRRG

 TOPRGB

DSM

6T

Yo, orsdam 210 RGBR_

Top Josaan .10 ARG

top potsdam 2 10 RGS

&1 potsdan 0210

top potsdam 2 10 latel

Top gosdam 2 11 AGBR

Top gosaan 2 11 ARG

To,poisdam 2 11, G3

5 potsdam 2 11

Top posaam 2 11 1

tog potsdam 2 12 RGBIR

Top soisaan 2 12 IARG

top, potsdam 2 12 RG8

tog potsdam 2 13 AGBIR

Top J0saan 2 13 IARG

dm posdan 0 2

Top oiséan 2.1 e

Topposam 2 13 A8

5 putsiam (2 13

'op potsdam 2 14 RGBR

top gofsdam 2 14 IRRG

m goisdan 2 14

' op_potsdam 3 10 AGBR

top pots&am 3 10 IRRG

& potsam 3 10

Top ots2am 3 10 e

top potsdam 3 11 AGBR

top Josdan 3,11 IRRG

(8 | dsm potsdam 03 11

Top jotsdam 3 11 e

Top osdam 3 12 RGO

top potsdam 3 12 RRG

5 potsdan 03 12

Topotsan 3 12 e

top potsdam 3 13 AGBR

Top gatsam 3 13 RRG

5 potsdan 3 13

top potsdam 3 14 RGBIR

top_gotsdam 3 14 RRG

& potsdam, 63 14

top potsdam 4 10 AGBR

top potsdam 4 10 RRG

& potsdan 04 10

Top potsdam 4 10 e

g gotsdan 4 11 FGBR

top gotsdam & 11 IRG

5 potsdan 4 11

top potsdam 4 11 label

Yo, grsdam & 12 FGOR

top pofsdam 4 12 IRG

& gotsdan 04 12

top potsdam 4 12 Jabel

top potsdam 4 13 AGBR

top gotsdam & 13 IRRG

sm gofsdam 04 13

Top potsdam & 14 AGBR

top gots2am & 14 G

5 potsdan 08 14

top potsdam 4 15 AGER

top potsdam 4 13 IRRG

% gotsdan 04 15

top potsdam 5 10 RGBIR

top gosaan 5 10 RG

s potsdan 5,10

Top ots2am 5. 10 1

Yo, rsdam 5 11 AGBR

top gotsaan 5 11 RRG

% potstam 65 11

To gotsaam 5 11 /28

Top pasdam 5 12 FGER

top gotsaam 512 G

& gotsdan 05 12

top potsdam 3 12 latel

top patsdam 5 13 RGBR

top potsdam 5 13 IRRG

& gorsdan 0513

top patsdam 5 14 AGBR

top patsdam 5 14 IRRG

5 porsgan 05 14

Top gosdam 5,15 RGBR

top gotsam 5,13 IRG

& gorsdan 0515

Top gasdam 6 1 RGO

Top gotsam 6.1 ARG

& gorsdan 0501

top potsdam 6 7 fabe!

top potsdam 6 8 RGBIR

Top Joaam 6 & ARG

dsm potsdam 06 08

To gotsaan 6.6 abe

op potsdam 6 9 RGBIR

top_potsdam 6 3 RRG

% porsdan 06,09

top gotsdam 6 9 label

Top psdam 6 10 FGER

top_potsdam 6 10 IRRG

& gotsdan 06 10

Top gorséan 6,10 1

top gotsdam 6 11 RGBR

top gesdam 6 11 IRG

& gotsdan 06 11

Top orséan 6 11 1

top potsdam 6 12 RGBR

top potsdam 6 12 RRG

& potsiam B 12

top potsdam § 12 label

Top pesdan 6 13 AGER

top gotsdam 6 13 IRRG

& gosdan 06 13

top potsdam 6 14 RGBR

top gotsdam 6 14 ARG |

& gorsdan 06 10

Top psdam 6 15 AGER

Top gosdan 6,15 ARG |

& gorsdan 0 15

top potsdam 7 7 RGBIR

top polsdam 11 RRG |

& potsdan 01 07

top potsdam 7 7 fabel

Yo, orsdan 1 8 AGOR

Top gots&am 1 § G

& gotsdan 01 08

top potsdam 7 8 fabel

top potsdam 7 9 RGBIR

Top gots@am 1 8 ARG

& gotsian 0] 03

top potsdam 7 9 label

top potsdam 7 10 RGER

top potsdam 7 10 RAG

& potsdam 01 10

top gots&am 1 10 /&

Top gosdam 7 11 FGBR

Top potsdam 1 111G

& potsdan 01 11

Top orséan 1 11,1

Yo, gorstan 7 12 FGBR

top gotsdam 1 12 G

& gotsdan 0] 12

top potsdam 7 12 label

Yo, st 7 13 FGOR

top potsdam 7 13 ARG |

&0 potsdan 01 13

Sekil 4.5 Potsdam ayrilmig verilerinin listesi ve bilgileri(TOP RGBIR, TOP IRRG,
TOP RGB farkli bant iceren griinti isimleri. Her gorinti 6000x6000 piksel igerir.
DSM: yiikseklik verileri isimleri. GT: Yer dogruluk verisi isimler)
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{ilgili getirim} N {bitin veri gikarimi) (4.1}

Kesinlik =
Esin ) {bilitlin veri akarimi}
. {llgili getirim} N {biitin veri pkarm} (4.2)
Hassasiyet = —— -
{Ilgili veri gikarima}
Kesinlik, Hassasiyet 43
F — blgiim = . *3)

Kesinlik + Hassasiyet

F-glgim literatiirdek: difer yontemlerle performans karjilastirmak acisindan yayvgin
olmas1 yiiziinden tercth edilmigtir. Bunun dijinda dogru bulunan bina zayvist igin
Jaccard indeks performans hesaplama metrigi kullanilmas: diglinilmiigtir. Bu indeks
sonug ile dogZroluk hartazinin benzerlifini belirflemeltedir. Denklem 4.4%e ilgzili
indelsin hesaplama formiilid gdsterilmeltedir.

A = dogruluk haritas: gérintisi B = simiflandirma sonucu
|4 N B| (4.4)
|4 U B|

J(4.B) =

Bu metrik bo calismada tercth edilmemigtir. Bunun sebebn difer caliymalar ile
karpilastirma agisindan kullanilamamasidr. Avynica kullanilan ver: kimelerinde bina
dogruluk haritasinda yan yana yer alan binalan tek bir bina maskesi gibi
gostermeltedir. Bu durumda Jaccard indeks ile yvapilan hesaplamada benzerlik oram
gok diigik cikmaktadir. Bu yiizden Hassasiyet ve Kesinlik'e gre farkls bir avantaj
zaflayamamalktadir.
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4.2.1 Kullanilan goriintii ve LIDAR &rnekleri

Vadangen Test Alasu 1 Vashinees Test Alao 3

Vachingesn Test Alxm 17 Valhuogen Test Alasa 21

Sekil 4.6 : Omek Vaihingen test alanlars goriintileri.

Vaihingen Test Alan 17 Lidar Venn Vahingen Test Alam 21 Lidar Vens

Sekil 4.7 : Ornek Vaihingen test alanlars LIDAR verileri.
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4.2.2 Golge ve NDVI sonuclan

Masken: Gortntude Bitks Bulunan Yerler

NDVI Macken COorantode Bitks Bulunan Yerler

Gaige Masken Gortntide Btk Dulunan Yerler

Sekil 4.9 : Vaihingen test alani 3 NDVI ve gblge sonuglars.



NDVI Masken Gértntisde Buds Bubusan Yerler

Golge Maskes: Gorgusade Golge Dolunan Yerler

Sekil 4.10 : Vathingen test alan1 17 NDVI ve gdlge sonuglar:.

NDVI Maskess Odcuntade Beths Budanan Yecler

Golge Maskes: Goresatide Golge Bulusan Yerler

Sekil 4.11 : Vathingen test alani 21 NDVT ve golge sonuglar:.



4.2.3 Bina baslangic noktalarim iceren maskeleri

o
Bina Baglang Noktalan Maskes: Goratide Baglangs; Noktalan Maskes:

Sekil 4.12 : Vathingen test alans 1 bina baglangic noktalar:.

Biza Baglangy; Noitalan Maskes: Griatide Baglangs; Noktalan Maskest

Sekil 4.13 : Vathingen test alani 3 bina baglangi¢ noktalar.



Bina Baglanaw: Noltalan Maskesi Gorilnfide Baglanzy, Nokialan Maskes

Sekil 4 14 Vathingen test alami 17 bina baglangic noltalan.

Bina Baglsnaw: Noktalan Maskesn (oriintide Baglanzs; Noktalan Maskes
gekil 4.15 Vathingen test alam 21 bina baglangig noltalan.



4.2.4 Mesafe haritas: sonuclan

Vaihungen Test Alass | Mesafe Harntan Vadungen Test Abans 3 MNesafie Hartass

Vathingen Test Alans 17 Mesafe Hantan Vabhungen Test Alam 21 Mesafe Hantan

Sekil 4.16 : Ornek alanlarin mesafe haritalar:.

4.2.5 On plan/arka plan maskesi sonuclan

] Kecin On Plan
] Muhtemel On Plan

Muhtersel Aska Plan
d Keain Arka Plan

Sekil 4.17 : Vathingen test alam 1 6n plan /arka plan sonuglan.
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Kemin On Plan

| Madtecnel On Plan
—
Kesin Arka Plan

Sekil 4.18 : Vathingen test alani 3 6n plan /arka plan sonuglan.

Kesm Oun Flan
Multemel On Plan
Mulitesnel Arka Plan
Kesn Arka Plan

Sekil 4.19 : Vathingen test alan1 17 &n plan /arka plan sonuglars.



—Ktm(hﬁm

Muk: 1 Plany
Mube: 1 Arka %

— TR P

Sekil 4 20 : Vathingen test alan1 21 6n plan /arka plan sonuglars.

4.2.6 Onerilen bina bulma algoritmas: sonuclan

B Bina clmayan pikseller
Bina olan pikseller
B Bina olan bulunamayan pikseller

Sekil 4 21 : Vathingen test alan1 1 algoritma sonucu.
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Buna olmayvan pikseller
£ . Bma olan pikseller
B &ina olan bulunamayan pikseller

Sekil 422 : Vathingen test alan: 3 algoritma sonucu.

Bt e phoede:
- Ba das Ssmam poede

Sekil 4 23 : Vathingen test alamt 17 algoritma sonucu.
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-
Bina olmayan pikseller
© Bina olan pikseller
B Bin: olan bulunamayan pikseller

Sekil 424 : Vaihingen test alan1 21 algoritma sonucu.

4.3 Potsdam Test Sonuclan

Bu veri ile yapilan testler sonucunda olugan giktilar bir sonraki bolimlerde
gosterilmektedir. Yapilan testler sonucunda bu veri setinde f-6l¢im deZeri Denklem
4.3’te gosterilen formille gore 24 gorintd igin hesaplanmugtir. Bu f-Glgimi
degerlerinin ortalamas: 0.88135 ve standart sapmasi 1se 0.1071 dir.



4.3.1 Kullamlan goriintii ve LIDAR érnekleri

Potsdam Test Alans 6_31 Potsdaen Test Al 6_12

Sekil 4.25: Omek Potsdam test alanlan gériintiileri.

Potsdas Teat Alams 311 Lidar Veriaa Potadam Test Alasa 511 Ladar \oriu

Possdam Test Alam 6_11 Ladar Venisa Potsdam Test Alams 6_12 Ladar Veriu

Sekil 4.26 : Ornek Potsdam test alanlars LIDAR verileri.



4.3.2 Golge ve NDVI sonuclan

NDVT Masens Gortoride Batky Balunan Yerler

Golge Masken CGortmttde Golge Dulsman Yecler

Sekil 4 27 : Potsdam test alam1 3_11 NDVI ve gélge sonuglar.

NDVI Maskess Oortamtnde Bitks Bulunan Yerler

Golge Masioen Gortntide Golge Bulunan Yerler

Sekil 4 28 : Potsdam test alan1 5_11 NDVT ve gélge sonuglar.



NDVT Maskest Gorlandde Batka Bulunan Yerlers

Golge Masken Gorantnde Goige Dalunan Yerler

Sekil 4.29 : Potsdam test alan1 6 11 NDVTI ve gélge sonuglar:.

NDVI Masken Gonvanade Batks Buolunan Yerler

Golge Maskess Gorenttde Golge Bualunas Yerler

Sekil 4 30 : Potsdam test alani 6 12 NDVT ve gélge sonuglan



4.3.3 Bina baslangi¢c noktalarmm iceren maskeleri

v e

Bz Ba;]z,‘:;; Noktalar Maskes: Giriatide 3’.,&.’.:‘421. Noktalan Maskes:

Sekil 4 31 : Potsdam test alan1 3_11 bina baglangig noktalar:.

Biza B&}Llﬂgl; Noktalan Maskes Giniatide 3%.2:1@‘ Noktalan Maskest
Sekil 4 32 : Potsdam test alan1 5_11 bina baglangig noktalan.



B 3?%:&!1@11: Noldalen Maskes Giniathde 3’..}«13%.( Noldalen Maskest

Sekil 4.33 : Potsdam test alan: 6_11 bina baglangig noktalar.

Beaz Bastangy; Noktalan Maskesi Goratbde Bagtangyg Noltalan Maskes:

Sekil 4.34 : Potsdam test alan1 6 12 bina baglangig noktalars.



4.3.4 Mesafe haritas: sonuclan

Potadamn Test Alam 3_11 Mesafe Harvtam Potsdamn Test Alam 3_11 Mesafe Harstan

Potsdam Test Alani 6_11 Mesafe Harvtam Potsdam Test Alam 6_12 Mesafe Hartas

Sekil 4.35 : Omek alanlarin mesafe haritalar.
4.3.5 On plan/arka plan maskesi sonuclar

Sekil 4.36 : Potsdam test alan1 3_11 6n plan /arka plan sonuglan.
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Sekil 438 : Potsdam test alan1 6_11 6n plan /arka plan sonuglarn.



Sekil 439 : Potsdam test alam1 6 12 6n plan /arka plan sonuglarn.

4.3.6 Onerilen bina bulma algoritmas: sonuclar:

Bama clan pacseller
- Bama olan bulsnamayan pikseller

Sekil 4 40 : Potsdam test alani1 3_11 algoritma sonucu.



i

B 0ins clmayan pacsetier
T Buna olan pacselles
B Bine clas bodunasayen gikseller

Sekil 4 41 : Potsdam test alam1 5_11 algoritma sonucu.

- Bana olmnayan pikoseller
| Buna olan pooseller
- Bena olan bulumamayan gakselles

Sekil 442 : Potsdam test alam1 6_11 algoritma sonucu.
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- Hina olmsaxysn pikasiler
i | Bina olan pikselier
B Bine olan bulunamayan pakselles

Sekil 443 : Potsdam test alam1 6 12 algoritma sonucu.

4.4 Test Sonuclan Degerlendirme

Bu kisimda yapilan testlerin performans sonuglan ve galigma siiresi hakkinda sayisal

veriler vardir.
4.4.1 Cahsma siireleri ve uygulama bilgileri

Yapilan galigmalar sonucunda algoritma caligma siireler: Cizelge 4.4 ve 457te
gosterilmektedir. Tablodaki sayisal veriler incelendiginde Vaithingen verisinde en
yavag ¢aligan kisim Cizge-Kesme Yontemidir. Potsdam verist igin 1se gblge ve NDVI
maskesinin Gretilmesi en yavag ¢aligan kisimdir. Bu kisimdan sonra ise en yavag
Cizge-Kesme Yontemi kisimdyr. Bu kisim gorintide belirlenmis belirli boyuttak:
parcalar izerinde sira ile galigtinldigindan diZer kisimlara gore galiyma siiresi daha
uzun sirmektedir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3 algoritmanin 1ki farkls veri kiimesindek:
ortalama ¢aligma strelerini gdstermektedir.

Yontem Windows 8 platformunda Matlab ortaminda geligtirilmigtir. Ama ¢aligma
stiresinin hizli olmass igin bazi kisimlarda Visual Studio 2010 ortaminda C++ dili ile
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vazilan kodlarm matlab’da mex halinde cagrilmasi 1le hazirlanmigter. Tim gSrintiiler
4 GB FAM olan ve 15 2.5 GHz Gzelliklere zahip bilgisayarda test edilmigtir.

Cizelge 4.2 : Vathingen algoritma adunlan ortalama siirelern.

Verilerin | Gélge ve | Baglangig | Mesafe Cizge- Performans
Okunmas: | NDVI Noktalars | Haritass Kesme Hezaplama
Mazkesi Uretilmesi | Hesaplanmasi | Yanteminin

Uretilmesi Calizmasi
9,10=n 2,51=n 13,22=n 0,34=n 74 78=n 0,29:=m
Cizelge 4.3 : Potsdam algoritma adimlan ortalama siireleri.

Verilerin | Gélge wve| Baglangig | Meszafe Cizge- Performans
Olunmas1 | NDVI Noktalarn | Haritas Kezme Hesaplama
Maskesi Uretilmesi | Hesaplanmasi | Yanteminin

Uretilmesi Calismas:
15,2429sn | 1421,873sn | 50,11708sn ©8,305417sn | 458,3975sn | 13,11542sn




Cizelge 4.4 : Vathingen verizinin ¢aligma siirelen.

Varllerm | (8lge +va | Baslangie | Mesafa Cizze- Performans
Olamma=n | NOVI Noktalan | Hantam Kazme Hazaplama
Maskes:i | Uretilmes: | Hesaplanma= | Yéntemmin
Uretilmes= Calizma=
Vathinpen 1 | 0. 26:n 267:n 157 0.9%:n 130,03sn 0.33zn
Vathingen 2 | 0.3 3.05%:n 16,7 1.1sn 99 45m 0.38:m
Vathinpen 3 | 1.22:n 341sn 18.37=n 1.13zn B0.98=m 0.41zn
Vathinpen 3 | 063:n 2A8:n 1537 1.01zm 227 05sn 0.28:n
Vathingen 7 | 0.9%:mn 2.51sn 15 46=m 1.01zn 132,12=n 0.31zn
Vathingen 11 | 0.40:n 2.66sn 14.74=n 0.9%:n 36_30=m 0.2%:n
Vathingen 13 | 0.3%mn 4.02sn 21,62 1.38:m 63,60=m 0.47=n
Vathingen 13 | 1,02:n 2.66zn 1554=m 0.83=n 64,11 0.32zn
Vathingen 17 | 20,%8=n 1.60:n 6.10=n 0.38zn 1714=n 0.13zn
Vathingen 21 | 1 54:n 3 18:m 14,35 0.93:zn 62 94 031:n
Vathingen 23 | B 1%mn 2.18:n 10,08=n 0.62=n 44 83=n 0.23:n
Vathingen 26 | 5.Blsn 244sn 11.61l=n 0.73zn T247m 0.26:n
Vathingen 28 | 0.23:n 212:n 10,38 0.70=n 65, 04m 0.24en
Vathingen 30 | 15.8%:m 2.20sm 10.31=n 0.71=n 45 52=m 0.26zn
Vathingen 32 | B6.33m 2.13:m 11.16=n 0.72zn 45 62 0.27zn
Vathingen 34 | 3.B2:n 1.5%:mn 7.70:n 0.51=n 25, 30=m 0.20:n
Vathingen 37 | 2,53:n 1.77=n B.18:m 0.34=n 29 14=n 0.20zn
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Cizelge 4.3 : Potzdam verilerinin galisma slirelert.

Werilerin Galge we | Baslangig heszafe Cizge- Performans
Ckunmazi | MDY [‘:Inktalarl Haritaz Kezme Hesaplama
r_':-ﬂaskes'l Uretilmesi | Hesaplanmas | Yonteminin
Uretilmesi Calzma=
Potsdam_2_10 [ 3 24zn 1228 85sn | 36,17sm 7,.50=n 231,37=n 2,83zn
Potzdamn_2_11 | 17,85%sm 1545, 75:sn | 359,61sm L. 44=n 92,22:=m 4 94zn
Potsdam_2_12 | 9.50:zn 1146,65sn | 328,52sm 4. 71=n 109,21=n 4.83zn
Potzdamn_3_10 | &61=n 1345 12=n | 60,25sm 11,74=m 167,23=n 343zn
Potsdam_3_11 | 10,29:sm 1721 28sn | 51,77sm 4 82z=n 439,10=n 11,50sm
Potzdamn_3_12 | 11,73sm 16562,53=n | 51,78sm 8, 7%=n 281 &1=n 20,61sm
Potsdam_4_10 [ 7 15%zn 17598, 91sn | 52,25:sn 4.9%zn 280,50=n 9,23=n
Potzdamn_4_11 | 10,15sm 2063, 72=n | 49,28sm £, 20=n 361, 20=n L 02zn
Potsdam_4_12 | 966sn 1138,01sn | 35,215 4.8%=n 400,83=n 7.76zn
Potzdamn_5_10 | & 36zn 975, 86=n 37,%4:n 4 75=zn 265,13=n 4 Bl=n
Potsdam_5_11 | B5%:n 1045,78sn | 42,285m L, le=n 941,53=n 9,02zn
Potzdamn_5_12 | 11 88sm 1055 10=n | 41,45sm 4 90=n 1086,04=n 14 38=n
Potsdami_&_7 | 9,28:n 1176,63sn | 36,54sn L,.5%=n 141,90=n 3,72zn
Potzdam_&_3 9.00=n 1606,00=n | 43,17sm 4 51=n 301, 47=n 9,23zn
Potsdami_&_9 10,82sm 1733,1%:=n | 41,65sm 4. 72=n 270, 72=n 7,03zn
Potzdam_&_10 | 10,63sm 1542 42=n | 53,83sm 11,72sm 370,14=n 87, 72sn
Potsdami_&_11 | 46,59sm 1842 75%:=n | 118,93=n | 4,96=n 1026, 73sn 22,325
Potzdam_&_12 | &95:zn 800,17=n | 44,855 4 47=n 1427 31=n 12,57smn
Potsdam_7_7 £3,%4=n 1596,01sn | 53,58sm 9,70=n 488 38=n 38, 78sn
Potzdam_7_3 145 84=n | 112531sn | 75,68:n 10,57sm 854.97=n 15,38sn
Potsdam_7_9 8,4%zn 1387,85%sn | 45,75sm 4. 85=n 427 63=n 25,58sm
Potzdam_7_10 | 20,22sm 955 16=n | 49,13sm 4 92=n 262 60=n 3,.93zn
Potsdam_7_11 | &05zn 1144.51sn | 43,33sm 4 55zn 433,4%=n 4 18z=n
Potsdam_7_12 | &88=n 20335650 | G0s=n L. S=n L29=n L. 13zn

4.4.2 Performans sonuclan
Bu cgalisma performans degerlendirilitken Haszasryet ve Kesinlik performans
metrikler: kullanilmastr. Bu metrikler pikzel tabanli bir hezaplama mantiina sahip

olmaktadir ve oldukca vaygzin lullanilmaltadir

Performans sonuglan Cizelze 4.7 ve Cizelge 4. 87 de histelenmistir. Bu 1k ven kiimelen
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gegitli zorluklar igeren birbirinden farkl tinalara sahip olmasindan dolayi bulunan
performans sonuclan bagarilidir. Son villarda Snerilen yontemlere gdre Cizelge 4.6°da
gorildign dzere performans degerleri daha baganh olmaktadar.

Cizelge 4.6 : Farkli calismalar ile performans karsilagtinlmas:.

Qui ve Fang [42] Gerke [43] Onerilen Yntem

Kesinlik | Haszasiyvet | Kesmnlik | Hassasivet | Kesinlik | Hassasiyet
Alan 1 0.903 0.903 0912 0.903 0.930 0.908
Alan 2 0.941 0.903 0.940 0.890 0.903 0.941
Alan 3 0.885 0.928 0891 0.925 0.945 0.826
Ortalama | 0.904 0.917 0914 0.906 0.926 0.912

Baz goriintilerde algoritmanin bagarili olmadigs gdrilmeltedir. Bunun sebeb;

¢ Bina olan yerlerin glge ve bitki olarak bulunmasi sonucy elenmesi

# Bulunan bina sonuglarmin kenar dizeltme 1gleminin vapilmamas: sebebs ile
hatalarn olmas:

¢ Baslangic noktasi bulurken bina clmayan verlerden Smekler bulunmasi

o Pencere boyutu, yapisal eleman vs. gibi girdi olarak verilen degerlere baguml
olmaszudar.



Cizelge 4.7 : Vathingen performans sonuglarn.

Goriintd Ad Kesinlil Hassasiyet F-Olciim
Vathingen 1 0.92 0.589 0.90
Vathingen 2 0.90 0.94 092
Vathingen 3 0.94 0.88 091
Vaihingen 3 0.90 0.94 092
Vathingen 7 0.58 091 071
Vathingen 11 091 0.88 0.90
Vathingen 13 0.88 0.85 0.86
Vathingen 13 0.88 0.83 085
Vathingen 17 0.95 0.93 054
Vathingen 21 0.54 0.90 092
Vathingen 23 0.87 021 0.59
Vathingen 26 0.54 0.85 0.59
Vathingen 2§ 0.95 0.50 0.56
Vathingen 30 0.95 0.57 091
Vathingen 32 053 0.57 085
Vathingen 34 0.97 0.57 092
Vathingen 37 0.96 0.83 0.59
Ortalama 0,89 0,88 0,88

r

r

r




Cizelge 4.8 : Potsdam performans sonuglar

Gariinti Ads Kesinlik Hassasiyet F-Olgiim
Potsdam 2 10 092 086 0.89
Potsdam 2 11 0.91 0.62 0.74
Potsdam 2 12 093 0.60 0.80
Potsdam 3_10 0.91 0.86 0.89
Potzdam 3 11 0.94 093 0.94
Potsdam 3 12 0.93 0.90 091
Potsdam 4 10 0.94 080 091
Potsdam 4 11 096 080 0.92
Potsdam 4 12 0.96 088 092
Potzdam 5_10 0.94 083 0.90
Potsdam 5 11 093 0.93 0.94
Potsdam 5 12 0.94 092 0.93
Potsdam 6 7 088 0.72 0.79
Potsdam 6 8 0.96 088 092
Potsdam 6 O 096 083 0.89
Potsdam 6 10 093 083 0.90
Potsdam 6 11 0.96 0.93 0.94
Potsdam 6 12 0.96 0.90 0.93
Potsdam 7 7 0.94 092 0.93
Potsdam 7 8 0.94 089 092
Potsdam 7 9 092 087 0.90
Potsdam_7_10 0.67 034 0.43
Potsdam 7 11 089 0.96 092
Potsdam 7 12 092 0.81 0,86
Ortalama 0,925 0,839167 0,877391

Cizelge 4{.6 ve Cizelge 4.7 incelendiZinde caligmanin bircok gériintide bagarih oldugu
gorilmigtir. Baganl olmadifi durumlar ise vokanidak: sebeplerden dolay: makul
olarak aciklanabilmeltedir.
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5. DEGERLENDIRME VE TARTISMA

Otomatik: bina bulma uzalktan algilama zlanmnda ¢alizilan nemli bir konudur. Bu
alanda yapilan caligmalar Szellikle yidksek ¢ozinirlikli goriintd ve hassas yiikseklik
bilzisi iceren LIDAR verisinin elde edilmesi ile artmalktadir. Bu alan askeri, sivil ve
zehir planlama agizindan dnem arz etmektedir. Bu yiizden binalann dogru bulunmas:
ve var olan tiim binalann bulunmas: gerelmeldedir.

Bu tez kapsaminda LIDAR ve hava fotografi ile veni bir otomatik bina bulma yontemi

énerilmektedir. Onerilen calismada yiikseklik bilgisi iizerinde binaya ait clduzu kesin
olan baglangic noltalann bulunmaktadic Bu sayede bina baglangic noktalan
toplanmaltadr. Bu noktalans bulma yonteminin dogrulufunun yilksek clmasi ve
gorintive bagimhhZmn digik olmas oldukca Snemlidir. Bu gartlar digindldizinde
tlerlemeli morfolojik filtre ile bulunan noktalar cldukga dogru olmalktadir. Ayvrnica
gorintliiden faydalamlarak gflge ve bitki bilgelernin maskelen: elde edilmistir Bu
bilgiler kullamilarak &ncelikle bina baglangic noktalarmin kesigimi elenmektedir.
Buradaki amag bina Srmegi olarak belirlenen araba, gara), aZag gibi yerlerin elenmesini
saglamalk ve dogrulugu yilksek bina Srnekleri belirlemeltir. LIDAR verisi tizerinden
bina Srnekler: referans alinarak geodezik mesafesi hesaplanmistir. Bu hesaplama
zonucunda elde edilen mesafe maskesinde deferin digiik oldugp yerler bina olmaya
vakin yerlerdir. Bina olmavyan yerlerin ise sayizal degerleni yiiksek olmaktadir. Bu
mesafe referans alinarale &n plan‘arka plan gorintisi elde edilmektedir Burada
mesafe haritasinda belirli esik defermnden kiigik verler kesin &n plan colarak
belirlenmagtir. Kesin Sn plan olan verlernn ortalama yiikseklisi (Ef) belirlenmagtir.
NDVT mazkesi ile belirlenimiz blgeler digindak piksellerin ortalama yiiksekligi (Bf)
hezaplanmigtir. Bu iki deferin ortalamasindan yikseklik defen yiksek olan pikseller
muhtemel Sn plan olarak belirlenmektedir. NDVI maskes: ile belirlenmis pikzeller ya
da viikseklik deferi Bf deZerinden digiik olan pikseller kesin arka plan olarak
belirlenmeltedir. Kalan noktalar 1ze muhtemel arka plan olarak belirlenmeltedir. Bu
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zekilde 4 simifa aynlmig on plan /artka plan maskesi elde edilmelktedir. Bu 4 smfl
maskeden yararlanarak Cizge-Kesme tabanli simiflandirma yapilmaktadr. Algoritma
sonuglan internette acik olarak bulunan veri setlerinde test edilmigtir. Test sonuglan
ver deogruluk verizi kullamilarak performans metrikleri ile sayisal olarak tespit
edilmigtir.

Yapilan testler sonucunda yantem birgok zorluZa rafgmen giirbiizlik gdstermektedir.
Bu vyontemin var olan yintemlere gore bina zekline, daFilimina renk hilgisine
bakimindan bafunlilids daha digiktir. Ayrica arazinin engebeli olmasi durumunda
tlerlemeli filtre ile bina ile arazi engebesi arasinda bagarils bir ayrim yapmaktadir.
Bidvlece farkl gérintilerde bagarili bir gelilde caligmalkitadar.

Sonraki calizmalarda bina kenarlannm dogrusal olarak dizeltilmesi planlanmaktadar.
Bu dizeltmenin ¢aliymalarin performans somuglarm daha da  yiikselteced:
tngorilmektedir. LIDAR. verizine ulasmarnin pahali ve zor olmasindan dolavi stereo
gorintiilerden elde edilen yikseklik bilgizinin kullamilmasi planlanmaltadir. Ayrica
galigma sziire probleminden dolayi kodlann FPGA  ortamina  aldtarilmass
hedeflenmeltedsr.
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