http://dx.doi.org/10.15659/uzalcbs2018.7008

LIDAR NOKTA BULUTU YEREL KOMSULUK OZNITELIiK VERILERI
KULLANILARAK BINA CIKARIMI

Merve YILDIZ ERDEMIR', Naci YASTIKLI?

1yiik.Miih., Yildiz Teknik Universitesi, Harita Miihendisligi Boliimii, istanbul, merveyildizjffm@gmail.com
2prof.Dr., Yildiz Teknik Universitesi, Harita Miihendisligi Boliimii, Istanbul, ynaci@yildiz.edu.tr

OZET

LiDAR verisi yiiksek dogrulugu ve zengin nokta bulutu igerigi sayesinde bina gibi kentsel detaylarin ¢ikariminda siklikla
kullanilmaktadir. Son yillarda ham LiDAR nokta bulutu verisinin dogrudan kullanildigi obje ¢ikarimu, ii¢ boyutlu modelleme,
degisim analizi gibi ¢alismalar olduk¢a yayginlasmistir. Bu ¢alismalarda LiDAR nokta bulutu verisinin siniflandirilmast igin
LiDAR 'dan gonderilen ve kaydedilen sinyalin ozellikleri yogunlukla kullanimaktadir. Bununla birlikte, LiDAR nokta bulutuna
ait komguluk verileri, yiikseklik verileri ve bu verilerden iiretilen oznitelik verileri yardimiyla LiDAR nokta bulutu
smiflandiridmaktadir. LiDAR nokta bulutu yardimiyla bina ¢ikarimi birden ¢ok nokta bulutu simiflandirma yaklasiminin birlikte
kullamldigr 6zel bir uygulama alani haline gelmistir.

Bu ¢aligymada; klasik yaklasimlardan farkly olarak yerel komsuluk oznitelik verileri yardimiyla bina ¢ikarumi amaglanmistir. Bu
amaci gergeklestirmek i¢in onerilen yaklasim; (I) her bir 3B noktanin yerel bir komsulugunun belirlenmesi, (1) yerel komsuluk
icerisinde biitiin 3B noktalara bagh olarak oznitelik bilgilerin ¢ikarimi, (III) 3B noktalarina ait 6znitelik verilerinin gorintu
diizlemine doniistiiriilmesi ve (IV) morfolojik operatérlerin uygulanmasi ile bina ¢ikaruimi adimlarimi icermektedir. Sonug
dogrulugunun artirlmasi amacryla nokta bulutu verisinden normalize edilmis sayisal yiikseklik modeli (nSYM) iiretilmis ve
oznitelik verileri ile birlikte kullanilarak morfolojik operatorler yardimiyla bina ¢ikarimi gercgeklestirilmektedir. Calisma alan
olarak hem farkii tiirde bina catilart icermesi hem de yogun bitki oOrtiisii alanlarim iceren bir kentsel bolge olan Istanbul
Zekeriyakoy bolgesinde iki ayri ¢alisma alani belirlenmistir. Calisma alan 1.933.859 nokta ve ¢alisma alam 2.853.247 noktadan
olusan LiDAR verisini icermektedir. Bu ¢alismada LiDAR nokta bulutu yerel komsuluk oznitelik verileri yardumiyla bina ¢ikarimi
icin onerilen yaklasimdaki yerel komsuluk tanimlamasi, oznitelik ¢ikarimi ve morfolojik operatérlerle bina ¢ikarimi islemleri igin
Matlab programlama dili kullamilarak uygulamalar gelistirilmistir. Gelistirilen Matlab uygulamalari kullamlarak ¢alisma
alaminda ¢ikarilan binalar, referans veri setiyle karsilastirilmis yiiksek oranda basart elde edilmistir. Calisma alamina iligkin
elde edilen sonuglar onerilen yaklasimin bina ¢itkariminin basarisimin artirdmasinda katki sagladigini géstermektedir.

Anahtar Sozcikler: ham LiDAR nokta bulutu, komsuluk se¢imi, 6znitelik ¢ikarimi, morfolojik operatorler, bina ¢gikarimi

ABSTRACT

BUILDING EXTRACTION USING LIDAR POINT CLOUD LOCAL NEIGBORHOOD
FEATURES

LiDAR data with high accuracy and the rich point cloud content of has been frequently used to extract urban details. In recent
years, the direct use of the raw LiDAR point cloud data in object extraction, three-dimensional modeling and change detection
has become widespread. In these studies, the characteristics of the signal transmitted and recorded from LiDAR are used
intensively to classify the LiDAR point cloud data. In addition, the LiDAR point cloud is classified by using the neighborhood,
height information and extracted feature data of the LiDAR point cloud. The building extraction with LiDAR point cloud has
become a special application area where multiple point cloud classification approaches are used together.

In this study, it is aimed to extract buildings with the help of local neighborhood feature differently from classical approaches.
The approach recommended to achieve this goal includes; (1) identification of a local neighborhood of each 3D point, (1) the
extraction of feature information based on all 3D points in local neighborhood, (111) transformation of points feature of 3D
points into image plane, and (V) implementation of morphological operators steps. The normalized Digital Surface Model
(nDSM) is produced from the point cloud data and used together with the extracted feature in order to increase the accuracy of
the result then buildings are extracted using morphological operators. Two separate study areas have been identified in the
Zekeriyakdy region in Istanbul, an urban area containing both different types of building roofs and dense vegetation areas. The
LiDAR data consists of 933.859 points in study area 1 and 853.247 points in study area 2. In this study, applications were
developed using the Matlab programming language for local neighborhood identification, feature extraction, and building
extraction with morphological operators using the LiDAR point cloud local neighborhood feature. Using the developed Matlab
applications, the extracted buildings in the study area achieved high success compared to the reference dataset. The results
obtained for the study areas shows that the proposed approach has contribute enhancing the success of building extraction.

Key words: raw LiDAR point cloud, neighborhood selection, feature extraction, morphological operators, building extraction
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1. GIRIS

Hava araglarina yerlestirilen algilayicilar tarafindan elde edilen verilerden kentsel nesnelerin otomatik ¢ikarimi
fotogrametri ve uzaktan algilama alanlarinda 6nemli bir arastirma konusudur. Cogu yerlesim alaninda farkli
yiikseklik ve ¢ati 6zelliklerine sahip binalarin bulunmasi ve agag, ¢ali, ¢it, araba gibi nesnelerin sikligi kentsel
goriintiilerde karmasikliga sebep olmaktadir (Niemeyer vd., 2014). Uydu goriintiisii, hava fotografi veya hava
LiDAR verilerinden otomatik kentsel nesnelerin ¢ikarimi gibi islemler bu karmagiklik nedeniyle uygulamacilart
zorlayici bir islem adimi olarak degerlendirilebilmektedir. Fiziksel obje yiizeyinin nokta tabanli olarak temsil
edilmesine imkéan taniyan ii¢ boyutlu (3B) nokta bulutu formundaki verilerin kentsel nesne ¢ikariminda kullanilmasi
giin gegtikge artmaktadir. Hava LiDAR sistemlerinin kullanilmasiyla elde edilen bu nokta bulutu verilerinden
sayisal yiikseklik modeli, sayisal arazi modeli veya TIN (diizensiz iiggen agi) yiizey modeli Uretilebilmektedir.
LiDAR verisi ayn1 zamanda U¢ boyutlu kent modellerinin olusturulasinda otomatik nesne ¢ikarimi i¢in oldukca
yaygin kullanilmaktadir.

LiDAR nokta bulutu verisi bina, bitki Ortlisii, enerji hatti gibi dogal ve insan yapimi objeleri i¢erdiginden bu
objelerin tespit edilebilmesi LIDAR nokta bulutu verisinin siniflandirmasi ile elde edilebilmektedir. LIDAR nokta
bulutu verisinin siiflandirilmasinda grid tabanli ve nokta tabanli olmak iizere iki yontem bulunmaktadir (Kim ve
Sohn, 2013). Grid tabanli yaklasim, iic boyutlu nokta bulutunu iki boyutlu bir yiizey olarak temsil eden raster
gortintii oldugunu hesaba katmaktadir. Bu yontemde, ham LiDAR nokta bulutu enterpolasyon iglemi uygulanan grid
yaptya doniistiiriiliir ve her grid (piksel) ilk doniisten elde edilen yiikseklik, ¢coklu doniis sayisi, yogunluk, geri
yansima katsayisi, yansiyan sinyalin genisligi gibi niteleyici bilgiler igerir. Bu yontem LiDAR nokta bulutunun
yiiksek veri hacminin etkin yonetimi ve bilgisayarda gdérme algoritmalarinin kolay bir sekilde uygulanmasi
avantajlarimi sunmaktadir. Nokta tabanl yaklasimda ise ham nokta bulutu verisine ait 6zellik ¢ikarim yapilmaktadir
ve her nokta bir nesne sinifina atanmaktadir. Bu da ti¢ boyutlu bireysel lazer noktalarinin bir nesne sinifina atanmasi
icin detayli analizini gerektirmektedir. Bu yaklagimin en biiyiik avantaji, hesaplama maliyetinin yiiksek olmasina
ragmen, lazer pulsu ile etkilesimde bulunan materyal tipleri ve sagilim sayisina goére iletilen her lazer pulsu icin
coklu etiketlerin hesaplanabilmesidir (Kim ve Sohn, 2013). Son yillarda gériintiilerin siniflandirtlmasinda kullanilan
ileri siniflandirma teknikleri LIDAR nokta bulutu verisinin simiflandirilmasinda da etkin olarak kullanilmaktadir ve
basarili sonuglar elde edilebilmektedir. Literatiirde bunlara 6rnek olarak destek vektdr makineleri (Support Vector
Machines) (Mallet vd., 2011), rastgele orman algoritmasi (Random Forest) (Schmidt vd., 2014), AdaBoost (Lodha
vd., 2007), en yakin komsuluk siniflandiricisi (Nearest Neighbour Classifier) (Jutzi ve Gross, 2009) ve Bayes ayrim
smiflandiricilar1 (Bayesian Discriminant Classifier) (Khoshelham ve Oude Elberink, 2012) calismalar1 verilebilir.
Kentsel nesne ¢ikarimiyla ilgili yapilan ¢aligsmalarin ¢ogu bina, yol, aga¢ ya da enerji hatt1 gibi tek bir nesne simifini
¢ikartmaya odaklanmaktadir (Rottensteiner vd., 2013). Kentsel alanlardan bina ¢ikarimi bu baglamda 6ne ¢ikan bir
uygulamadir. Nokta bulutu iizerinde segmentasyon ile bina ¢ikarimi (Sampath ve Shan, 2010; Ramiya vd., 2017),
ham nokta bulutu verisinden iiretilen sayisal modeller {izerinden yapilan ¢aligmalarda kenar belirleme teknikleri ile
bina tespiti (Wang vd., 2011), morfolojik operatdrlerin kullanilmasiyla bina ¢ikarimi (Meng vd., 2008), RANSAC
algoritmasi ile ¢at1 diizlemlerinin belirlenmesi (Demir, 2016; Sun vd., 2016) gibi caligmalar literatiirde siklikla yer
almaktadir.

LiDAR nokta bulutu verisi ile yapilan bina ¢ikarimi c¢alismalar1 kullanilan kaynak tiirtine gore iki sekilde
yapilmaktadir. Bunlardan biri sadece ham LiDAR verisi kullanilan ¢alismalar, digeri de ham LiDAR verisine ek
olarak hava fotografi veya vektor veriyi birlestirerek kullanilan calismalardir. EK veri kullanilmaksizin sadece
LiDAR verisinin kullanildig1 ¢aligmalarda, ham LiDAR verisi ya dogrudan nokta bulutu olarak kullanilmakta ya da
nokta bulutu verisinden enterpolasyon ile grid formunda tiretilen sayisal yiikseklik modeli, sayisal arazi modeli veya
yogunluk gériintiilerinin elde edilmesiyle kullanilmaktadir. Literatiirde dogrudan nokta bulutu verisinin kullanildigi
caligmalarda, nokta bulutunun ozniteliklerinin belirlendigi aragtirmalar son yillarda 6ne ¢ikmigtir (Demantké vd.,
2011; Weinmann vd., 2014; Weinmann vd., 2015a). Nokta bulutundaki her bir noktanin &znitelik bilgilerinin
hesaplanmast i¢in yerel bir komsulugun belirlenmesi gerekmektedir (Weinmann vd., 2014).

Bu calismada, yerel komsuluk 6znitelik verileri yardimiyla bina ¢ikarimi amaglanmustir. Tk asamada her bir 3B
noktanin yerel bir komgulugunun belirlenmesi ve bu yerel komsuluk icerisindeki biitiin 3B noktalara bagli olarak
Oznitelik bilgilerin ¢ikarim islemleri yer almaktadir. Ardindan bina ve agaclarin ayirt edilmesinde giiclii etkileri
tespit edilen Oznitelik verileri enterpole edilerek goriintii diizlemine doniistiirilmektedir. Son islem adimi olarak ta
bu gorintilere morfolojik operatdrlerin uygulanmasi ile bina ¢ikarimi gergeklesmektedir. Sonu¢ dogrulugunun
artirilmas1 amaciyla nokta bulutu verisinden normalize sayisal yiikseklik modeli (nSYM) iiretilmis ve ilgili 6znitelik
verileri ile birlikte kullanilmistir.
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2. YONTEM

Bu caligmada hava lazer tarama verisi kullanilarak bina ¢ikarim igin Onerilen yontem dort islem adimindan
olugsmaktadir. Bunlar sirasiyla ham nokta bulutu verisinden (I) her bir 3B noktanin yerel bir komsulugunun
belirlenmesi, (II) yerel komsuluk igerisinde biitiin 3B noktalara bagl olarak 6znitelik bilgilerin ¢ikarimi, (IIT) 3B
noktalaria ait 6znitelik verilerinin goriintii diizlemine doniistiiriilmesi ve (IV) morfolojik operatorlerin uygulanmasi
ile bina ¢ikarimi islemlerini kapsamaktadir (Sekil 1).

[ 3B Nokta bulutu

Komsuluk secimi

7

Oznitelik ¢ikarmi

v

Gaortintii diizlemine déniistiim

\Z

Matematiksel morfoloii

Sekil 1. Hava lazer tarama verisi kullanilarak bina ¢ikarimi is akist.

2.1 Komsuluk Se¢imi

Goriintiiler ile kargilastirildigi zaman, LiDAR nokta bulutunun ii¢ boyutlu yiizeyde diizensiz dagilmalari sebebiyle
daha karmagik bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Buna kargin gériintii ise grid bir yapt diizenindedir ve her
piksel genellikle dort veya sekiz komsu sayisina sahiptir (Niemeyer vd., 2014). Fakat nokta bulutu igin basit bir
komsuluk yapisinin tanimlanmasi neredeyse imkansizdir (Weinmann vd., 2015a). Verilen ii¢ boyutlu X noktasi
cevresindeki yerel komsulugu (N) tanimlayan yontemler arasinda siklikla uygulanan komsuluk tanimlar1 mevcuttur
(Weinmann, 2016). Bunlar kiresel komsuluk, silindirik komsuluk ve k en yakin komsuluktur. Kiiresel komsulukta
(Lee ve Schenk, 2002) ii¢ boyutlu bir X noktasinin merkezlenmesi ve sabit bir yarigap ile parametrelendirilmesi
suretiyle olusturulan kiiresel geometrik seklin igerisinde kalan biitin 3B noktalar bu yerel komsulugu
tanimlamaktadir. Silindirik komsuluk (Filin ve Pfeifer, 2005) sabit bir yarigap ile parametrelendirilen ve X’in
izdiisimiinde merkezlenen bir daire igerisindeki bir diizlem (yer yiizeyi gibi) lizerinde yer alan ve 2B izdiistimleri
iizerinde bulunan biitiin 3B noktalar tarafindan olusturulan yerel komsuluk olarak tanimlanmaktadir. k en yakin
komguluk (Linsen ve Prautzsch, 2001) ise Ui¢ boyutlu bir X noktasinin X’in k en yakin komsularinin sabit bir say1 ile
¢evrelendigi komsuluk olarak tanimlanmaktadir.

2.2 Oznitelik Cikarimi

Yakin gecmisteki aragtirmalar komsuluk boyutunu yerel 3B yapisinda kapsanan ozelliklere gore uyarlanmasi ve
boylece her tekil 3B nokta i¢in optimum bir komsuluk boyutunun ortaya g¢ikartilmasi iizerine yogunlagmistir
(Weinmann, 2016). Tekli 6l¢ek parametresi ile komsuluk se¢imine bir alternatif olarak, uyarlanabilir bir parametre
secimi olarak da disiiniilebilen yaklagimda, her bir X noktasi i¢in k en yakin komsu noktalar ayri ayr1 hesaplanip
kullanilmaktadir. Baska bir deyisle bahsi gegen bu yaklasimda k parametresi igin kesin bir deger belirlemek yerine k
igin optimum bir degerin otomatik olarak belirlenmesi {izerine yogunlasilmistir. Nokta bulutu verisindeki her bir X
noktasinin komsuluk boyutunu yerel olarak uyarlamak icin, verilen 3B nokta bulutunun geometrik 6zelliklerine
dayanan k 6lgek parametresi igin optimum bir deger se¢imi yapan ¢aligmalar (Demantké vd., 2011; Pauly vd., 2003)
temel alinmaktadir. Bu yaklagimlar 3D yap1 tensoriine (Ssp € R¥®) dayanan enerji fonksiyonlarmi (£ )
kullanmaktadir. Yap1 tensorii genellikle goriintii isleme ve bilgisayarda gérme alanlarinda kullanilmaktadir ve
verilen bir 3B X=X noktasinin ve onun en yakin k komsular1 Xi’in (i =1,...,k) koordinatlarindan tiiretilmis 3B

kovaryans matrisini temsil eder (Esitlik 1). Geometrik merkez X Esitlik 2’deki gibi hesaplanmaktadir ve bu
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nedenle dikkate alinan 3B X noktasindan biraz farklilik gosterebilmektedir. 3B yapi tensorii yar1 simetrik pozitif
matematik matrisi temsil ettiginden ti¢ tane 6z degeri bulunmaktadir, negatif degildir ve 6z vektdrlerin ortogonal
sistemine kargilik gelmektedir. Sonug olarak {i¢ 6z deger A1, A2, A3 € R elde edilmektedir.

1

Sip= — ko (%= X) (X = X)' )

k+1

X=—7%k X, 6
M,i> A2i> 3> 0 olarak sonug veren {i¢ boyutlu yap1 tensériiniin 6z degerlerini gosteren her bir deger (A, A2, A3 €
R) komsulugun se¢imi i¢in uygulanmaktadir. Diger taraftan, boyutsallik degerlerini ifade eden dogrusallik (L,),
duzlemsellik (P,;) ve kiresellik (S;;) 6znitelik degerlerinin (Esitlik 3) toplamlar1 bire esittir ve boyutsallik tabanl
Olcek secimi (Demantké vd., 2011) icin enerji fonksiyonunu (Euim) (Esitlik 4) temsil eden Shannon Entropisinin
(Shannon, 1948) hesaplanmasinda kullanilabilmektedir (Weinmann vd., 2015a). Bu boyutsallik 6zellikleri sirasiyla
tek boyutlu, iki boyutlu ve t¢ boyutlu 6zellikleri temsil etmektedir (Weinmann, 2016).

A1-22 A2-23 A3
Lyi = T Pai= T Sni= a 3)
Edimi = -Lailn(La;) - Priln(Pyi) - Siiln (Sy,:) 4)

Bunun yerine ii¢ 6zdeger A1, A> Ve A3, bunlarin toplamlar1 X tarafindan normalize edilmis 6z degerleri ei=Xi/2a
(ie{1,2,3}) elde etmek i¢in normallestirilmektedir. Boylelikle normallestirilmis 6z degerler e; € [0,1] araliginda ve
toplamlart bir degerine esittir. Bu normalize edilmis 6zdegerlerin Shannon entropisi, 6zentropi-tabanli 6l¢ek secimi
(Weinmann vd., 2014) igin enerji fonksiyonu E, /nin (Esitlik 5) temeli olarak kullanabilmektedir. Her bir ¢ boyutlu
Xinoktasi igin, enerji fonksiyonlar1 Euim:Ve Ej,idegisen k degerleri i¢in hesaplanmakta ve minimum entropiyi veren
deger, optimum komsuluk boyutunu belirlemek icin segilmektedir (Esitlik 6). Bunun i¢in de en kiigiik k degeri 10 ile
en yiiksek k degeri 100 deger araliginda ve Ak=1 olacak sekilde k parametresi arastirilmaktadir (Weinmann vd.,
2014; Weinmann vd., 2015a; Weinmann, 2016).

Eyi=-eriln(er;) - eziln(ez;) - eziln(ez) (5)
kopt,h = arg,mink; (k) (6)

Nokta bulutundaki her bir nokta i¢in komsuluk boyutu belirlendiginde, sonraki adim ilgili 6znitelikleri tiiretmekten
olugsmaktadir (Weinmann, 2016). Literatiirde kullanilan tanimlayici1 6znitelikler Chehata vd. (2009)’nin ¢alismasinda
yiikseklik tabanli, yank: tabanli, 6z deger tabanli, yerel diizlem tabanl ve tam dalga bigimli olmak Uzere bes grup
altinda toplamustir. Lazer tarama esnasinda kullanilan tarayicinin tam dalga boylu yansimayi toplama 6zelliginin
bulunmamasit durumunda, veri setinin tam dalga bicimli Oznitelik bilgileri elde edilemeyeceginden
kullanilamamaktadir. Boylelikle de LiDAR tarayicisindan tarama esnasinda elde edilen yogunluk, yiikseklik ve
yansima degerleri gibi veriler ile ham nokta bulutundaki noktalarin geometrik iligkilerinden yararlanilarak 6znitelik
bilgileri hesaplanabilmektedir.

Yerel komsuluga ait temel geometrik 3B o6zelliklerini degerlendirmenin aksine, 3B yap1 tensériinii ve onun
normalize edilmis 6z degerlerini elde etmek i¢in bu komsuluktaki biitlin 3B noktalar kullanilabilmektedir. Bu
normalize edilmis 6z degerlere dayanarak, yerel boyutsalligi agiklamak igin dogrusallik (La), diizlemsellik (Pa),
sagilm (kiiresellik) (Sa) Olgutleri, sirasiyla dogrusal tek boyutlu yapimn, diizlemsel iki boyutlu yapinin veya
hacimsel ii¢ boyutlu yapinin varlig:1 hakkinda bilgi saglamaktadir (Esitlik 7). Bunlarin yan1 sira tiim yonlii varyans
(01), esyonsiizliikk (Ax), 6zentropi (Ex) ve 6z degerlerin toplami (Z3) 6znitelik degerleri hesaplanabilmektedir. Rusu
(2009) tarafindan 6nerilen egriligin degisimi (Ca) 6znitelik bilgisi de hesaplanmaktadir. Dolayisiyla, her 3B nokta ve
onun en yakin komsulari i¢in bu 6zellikler dogrudan normalize edilmis 6z degerlerden tiiretilmektedir (Weinmann,
2016). Ayn1 zamanda yerel 3B yapiya bagli karakteristik davranislar1 géstermektedir (Weinman vd., 2015a).

_ huty _ ki _ i

Lﬂ._ /11 ) Pﬂ_ A)Lll ) SA_ M

0, = Y2, A3 , A= 1/1_13 , B ==X 4In(A) ™)
— = 3

Zﬂ.— ).1+).2 +/‘13 ) Cﬂ._ A+Az+23
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2.3 Goriintii Diizlemine Doniisiim

Bu calismada Onerilen yaklasimla elde edilen Oznitelik verilerinin degerlendirilmesinin ardindan morfolojik
operatorlerle bina nesnelerinin ¢itkarimi igin bu 06znitelik verilerinin  goriintii  diizlemine doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu asamada, (¢ boyutlu LiDAR noktalarinin iki boyutlu goriintii diizleminde tanimlanmasi amaciyla
gridleme (gride enterpole edilme) islemi yapilmaktadir. Bir baska ifadeyle LiDAR noktalarina karsilik gelen
piksellerin belirlenmesi igin bu noktalar XY diizlemine yansitilmaktadir. Bu islem adimi sonrasinda diizensiz
dagilmig olan ham nokta bulutu verisi diizenli dagilmis grid yapiya doniistiiriilmiis olmaktadir. Bu islem i¢in nokta
yogunluguna bagli olarak grid boyutu (6rnegin 0.5 m) tanimlanmaktadir.

2.4 Matematiksel Morfoloji

Matematiksel morfoloji, nesnelerin sekilsel yapisina dayanan kiime teorisi ilizerine kurulmus bir yaklasimdir
(Karhan vd., 2011). Bagka bir ifadeyle de iki degerli (binary) ve gri seviyeli goriintiilerden geometrik bilgi ¢ikaran
matematiksel bir ara¢ olarak tanimlanabilmektedir. Matematiksel morfolojide amag, anlamli sekil bilgisini diger
nesnelerden ayirmaktir. Bu metotta genellikle nesnelerin belirlenmesi i¢in genlesme, asinma, agma ve kapama
islemleri temel morfolojik islemler olarak kullanilmaktadir.

3. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERILER

Hem farkli tiirde bina catilar1 icermesi hem de ormanlik alanlari da iceren bir kentsel bdlge olarak, Istanbul ili
Sartyer ilgesine bagli Zekeriyakdy bolgesi ¢alisma alani olarak belirlenmistir. Calismada kullanilan veri seti ‘Hava
LiDAR Teknolojisiyle Sayisal Yiizey Modeli ve Ug Boyutlu Kent Modeli Projesi’ kapsaminda Eyliil-2013’te
‘Eurocopter AS350° helikoptere yerlestirilmis ‘Riegl LMSQ680i lazer tarayici ile toplanan LiDAR verileri (16
nokta/m?) olup Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi’nden temin edilmistir. LIDAR verisinin toplanmasi esnasinda ¢oklu
yansimalar ve yogunluk (intensity) verisi de kaydedilmistir. Caligmada ek veri olmaksizin sadece ham LiDAR verisi
kullanilmis ve bu nokta bulutu verisi kullanilarak ek iriinler iretilmistir. Komsuluk tanimlamasi, 6zellik ¢ikarimi ve
morfolojik operatorlerle bina tespiti islemleri Matlab programlama dilinde bu calisma kapsaminda gelistirilen
uygulamalar ile gergeklestirilmistir. Caligma alani 1’in igerdigi nokta sayisi 933.859 (Sekil 2a) ve caligma alam
2’nin i¢erdigi nokta sayis1 853.247°dir (Sekil 2b).

-

a) Caligsma alani 1 b) Calisma alani 2

Sekil 2. Caligsma alanlarina ait ortofoto goriintiiler.

4. YEREL KOMSULUK OZNITELIK VERILERI KULLANILARAK BiNA CIKARIMI

Bu ¢alismada ¢ boyutlu noktalarin komsuluk se¢imi agamasinda, sabit bir 6l¢ek parametresine bagh kalmamak i¢in
optimum k en yakin komsuluk degerleri hesaplanmistir. Bu islemler Matlab programlama dili kullanilarak
geligtirilen uygulamalarla gergeklestirilmis ve gelistirilen uygulamalardaki matematiksel iglem adimlari Weinmann
vd. (2014) ¢alismasindaki gibidir. Her bir nokta igin hesaplanan optimum k en yakin komsu nokta sayisina bagh
olarak yine her bir noktanin 6znitelik verileri ¢ikarimi yapilmigtir. Komsuluk segiminde oldugu gibi islemler Matlab
programlama dili kullanilarak gelistirilen uygulamalarla gergeklestirilmis ve matematiksel islem adimlar1 Weinmann
vd. (2015b) calismasindaki gibidir. BOIUm 2.2°de deginilen tim 6znitelik degerlerinin belirlenmesinin ardindan bu
Oznitelik degerleri 0-1 araliginda normalize edilmis, boylelikle tiim Oznitelikler ayni deger araliginda
degerlendirilmistir. Calisma alanina ait bu 6znitelik degerlerin degerlendirilmesi ve analizleri sonucunda ‘sagilim’,
‘yansima’ ve ‘yiUkseklik degerleri’ Oznitelik degerleri bina ve aga¢ nesneleri siniflandirilmasinda daha etkin
Oznitelikler olarak belirlenmistir. Bu 6znitelik verilerinin her iki ¢aligma alanina ait noktasal gérinimleri Sekil 3 ve
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Sekil 4’te gosterilmektedir. Sekil 3 ve Sekil 4 incelendiginde, sagilim ve yansima 6znitelik verilerinin bitki ortusi
siniflandirilmasinda etkin 6znitelik verileri oldugu goriilmektedir.

Nokta bulutunun grid bigime doniistiiriilmesi asamasinda yiikseklik degerleri (Z) kullanilabildigi gibi yogunluk
verisi veya diger hesaplanan 6znitelik bilgileri de kullanilarak goriintii diizlemi olugturulabilmektedir. 2 boyutlu
sayisal model olusturulurken her grid merkezi bir yiikseklik degerini ifade ederken, goriintii diizlemi olustururken de
her grid merkezi ilgili Oznitelik bilgisinin degerini yansitmaktadir. Bu islem asamasinda noktalar arasinda
enterpolasyon islemi uygulanmistir. Ayrica nokta bulutu verisinden normalize sayisal yikseklik modeli de (nSYM)
iretilmistir.

a) Hava fotografi b) Sagilim ¢) Yansima

Sekil 3. Nokta bulutu dznitelik bilgisi goruntuleri (Calisma alani 1).

a) Hava fotografi b) Sacilim ¢) Yansima d) Yikseklik degeri
Sekil 4. Nokta bulutu 6znitelik bilgisi gorintileri (Calisma alan 2).

Onerilen yaklasimla bina nesnelerinin belirlenmesi amaciyla gériintii diizlemine doniistiiriilen 6znitelik verileri
Uzerinde matematiksel morfoloji islemleri uygulanmistir. Morfolojik islemler Matlab programlama dili kullanilarak
gelistirilen uygulamalarla gergeklestirilmistir. {lk olarak yansima, sacilim, yiikseklik degerleri 6znitelik gorintileri
ile NSYM ikili goriintitye doniistiiriilmistir. Yansima ve sagilim 6znitelik goriintiisii sadece bitki ortiisiine duyarl
oldugundan, yiikseklik farki ve nSYM gibi arazideki yiikseklige iliskin tiim detaylar1 igeren goriintiilerle birlikte
analiz yapilmasinin daha etkin sonuglar ortaya koyacagi diisiiniilmistiir. Bu varsayimla, bina ¢ikarimi i¢in yiikseklik
degeri / yansima 0znitelik goriintiisii ile nSYM / sagilim 6znitelik goriintiisiiniin birlikte degerlendirilmesiyle iki ayr
sonug iizerinden degerlendirme yapilmustir. ikili goriintiilere doniistiiriilen her bir 6znitelik goriintiisii icin farkl esik
degerleri kullanilmig ve meydana gelen guriltiler morfolojik operatorlerle arindirilmis ve bina ¢ikarimi
gerceklestirilmistir.

Caligma alan1 1 ve ¢alisma alan1 2 igin binalar elle operatdr tarafindan sayisallagtirilmis ve dogruluk analizi igin
referans veri olarak kullanilmistir. Dogruluk analizi, tespit edilen ve referans veri setindeki binalarin toplam alanlari
baz alinmig olup, binalarin dogru pozitif (TP), yanlis negatif (FN) ve yanlis pozitif (FP) durumlari kullanilarak
dogruluk ve tamlik degerleri Esitlik 8 ve Esitlik 9 yardimiyla hesaplanmustir. Dogruluk analizi gérsellerinde sari
alanlar dogru pozitifleri, mavi alanlar yanlis negatifleri ve kirmizi alanlar da yanlis pozitifleri ifade etmektedir.

Dogruluk = TP / (TP+FP) 8
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Tamlik = TP / (TP+FN) C)]

Ilk degerlendirme adiminda, yiikseklik degerleri oznitelik goriintiisiinden yansima 6znitelik goriintiisiiniin farki
alinmig ve ilgili morfolojik operatorler ile bina nesnelerinin ¢ikarimi yapilmstir (Sekil 5 ve Sekil 6). Bina nesneleri
¢alisma alan1 1 i¢in %78.78 tamlik ve %97.96 dogruluk degeri, ¢alisma alani 2 igin ise %72.89 tamlik ve %94.88
dogruluk degeri ile tespit edilmistir. Bu degerlendirme adiminda, binalara ¢ok yakin sekilde bulunan bitki ortiisii
nesneleri hem tamlik degeri i¢in hataya sebep olmus hem de bina kenarlarinin diizgiin olarak tespit edilememesi
sonucunu dogurmustur.

Yukseklik degeri Yansima Sonug gorunti Dogruluk analizi

Sekil 5. Bina ¢ikarim sonuglari, yiikseklik degeri — yansima (Caligma alani 1).

_%“’”ﬁ

74

Yiikseklik degeri Yansima Sonug goruntd Dogruluk analizi

Sekil 6. Bina ¢ikarim sonuglari, yiikseklik degeri — yansima (Caligma alani 2).

Ikinci degerlendirme adiminda, nSYM gériintiisiinden sacilim 6znitelik goriintiisiiniin farki alinmis ve ilgili
morfolojik operatorler ile bina nesnelerinin ¢ikarimi yapilmustir (Sekil 7 ve Sekil 8). Bina nesneleri ¢alisma alani 1
icin %699.84 tamlik ve %97.93 dogruluk degeri, ¢alisma alam 2 i¢in de %92.01 tamlik ve %90.25 dogruluk degeri ile
tespit edilmistir. Bu degerlendirme asamasinda, nSYM’nin &znitelik goriintiisiiyle birlikte kullaniminin tamlik
degerinin arttirdig1 tespit edilmistir.

Her iki degerlendirme asamasinda da ¢alisma alani 1 igin 18 ve galisma alani 2 i¢in 27 adet bina yiiksek dogruluk
oranlartyla tespit edilmistir. Binalara ¢ok yakin konumlanan aga¢ veya bahge siis bitkileri gibi bitki ortiisti nesneleri
bina kenarlarinin diizgiin bir sekilde belirlenmesine engel olmaktadir. Fark goriintiilerinin belirlenmesinin ardindan
morfolojik operatorlerin kullanimiyla da bu probleme neden olan bitki oOrtiisii nesneleri elimine edilmis ve bina
kenarlarindaki diizensizlik en aza indirilmeye ¢alisilmistir.
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Sekil 7. Bina ¢ikarim sonuglari, nSYM — sa¢ilim (Caligma alani 1).

nSYM Sa¢ilim Sonug goruntl Dogruluk analizi

Sekil 8. Bina ¢ikarim sonuglari, nSYM — sacilim (Calisma alani 2).

5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢aligmada, ham LiDAR verisinden yerel komsuluk oznitelik verileri kullanilarak bina ¢ikarimi
gercgeklestirilmigtir. Yerel komsuluk 6znitelik verileri kullanilarak bina ¢ikarimi; (I) her bir 3B noktanin yerel bir
komsulugunun belirlenmesi, (II) yerel komsuluk icerisinde biitiin 3B noktalara bagli olarak 6znitelik bilgilerin
cikarimi, (III) 3B noktalarina ait Oznitelik verilerinin goriintii diizlemine dondistiiriilmesi ve (IV) morfolojik
operatorlerin uygulanmasi ile bina ¢ikarimi adimlarini icermektedir.

Calisma alan1 olarak Istanbul ili Sartyer ilgesine bagl Zekeriyakdy bolgesinde farkli tiirde bina gatilar1 ve ormanlik
alanlar1 da igeren iki farkli bolge (¢alisma alani 1 ve 2) segilmistir. Calisma alani 1 ve galisma alani 2’ye ait LIDAR
verileri kullanilarak komsuluk tanimlamasi, 6zellik ¢ikarimi ve morfolojik operatorlerle bina tespiti islemleri Matlab
programlama dilinde bu c¢aligma kapsaminda gelistirilen uygulamalar ile gergeklestirilmistir. Calisma alanlarina ait
Oznitelik degerlerin degerlendirilmesi ve analizleri sonucunda ‘sagilim’, ‘yansima’ ve ‘yiikseklik degerleri’ 6znitelik
verilerinin bina ve bitki 6rtust siniflandirilmasinda daha etkin etkin oldugu tespit edilmistir.

Yapilan degerlendirme ve analizler sonucunda yerel komsuluk 6znitelik verileri kullanilarak iki farkli bina ¢ikarimi
yaklasim test edilmistir. ik yaklasimda yiikseklik degeri oznitelik verilerinden iiretilen goriintiiden yansima
oznitelik goriintiisii farki alinarak ilgili morfolojik operatdrler ile bina nesnelerinin ¢ikarimi yapilmustir. ikinci
yaklagimda ise nSYM goriintiisiinden sagilim 6znitelik goriintiisiiniin farki alinmig ve ilgili morfolojik operatorler ile
bina nesnelerinin ¢ikarimi yapilmigtir. Bina ¢ikarim igin gergeklestirilen dogruluk analizinde; ¢aligma alani 1 igin
ilk yaklasimla %78.78 tamlik ve %97.96 dogruluk degeri ve ikinci yaklagimla %99.84 tamlik ve %97.93 dogruluk
degeri elde edilmistir. Caligma alani 2 igin gerceklestirilen dogruluk analizinde ilk yaklasimla %72.89 tamlik ve
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%94.88 dogruluk degeri ve ikinci yaklagimla %92.01 tamlik ve %90.25 dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen
yaklagimda yerel komsuluk Oznitelik verileri ile bina ¢ikariminda elde edilen sonuglar; ikinci yaklasimdaki
nSYM’nin kullaniminin dogrulugu artirdigini gostermistir. Binalara ¢ok yakin konumdaki aga¢ veya bahge siis
bitkilerinin bulundugu alanlarda bina kenarlarinin diizgiin bir sekilde belirlenemedigini ve bu durumun ortadan
kaldirilmasi igin fark goriintilerinin olusturulmasi sonrasinda morfolojik operatorlerin kullaniminin sonuglari
iyilestirdigini gostermistir. Bu ¢alisma kapsaminda, ¢alisma alaninda onerilen yaklagimla yerel komsuluk 6znitelik
verileri kullanilarak bina ¢ikarimi basari ile ger¢eklestirilmistir.
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