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OZET

Ug boyutlu (3B) sehir modellerinde sehri olusturan temel unsur olan binalarin modellenmesi LiDAR (Light Detection and Ranging)
nokta bulutu verisinin en yaygin uygulama alanlar: arasinda yer almaktadir. Bu ¢alismada, Izmir ili Bergama ilcesi kent
merkezinden segilen farkl iki alana ait LiDAR nokta bulutu verilerinden bina cati diizlemlerinin otomatik ¢ikariimasi ve
modellenmesi ger¢eklestirilmistir. Bu baglamda, dnce bina sinifina ait nokta bulutu verisine Bélge Biiyiime Boliitleme-BBB (Region
Growing Segmentation—RGS) algoritmast uygulanarak, her bir binaya ait nokta bulutu kiimesi ayri olarak tespit edilmistir. Sonra,
tespit edilen her bir binaya ait nokta bulutu kiimesine 3B Rastgele Ornek Uzlasimi (RANSAC: 3D RANdom SAmple Consensus)
algoritmast uygulanarak bina ¢atilarmmin  diizlemsel yiizeyleri otomatik olarak ¢ikarimistir. Bina ¢ati diizlemlerinin
cikarilmasindan sonra, giiriiltii noktalary belirlenmis ve ¢cati diizlemi noktalarindan atilmistir. Son asamada, her binaya ait tespit
edilen ¢ati diizlemlerinin modellenmesi islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen bina ¢ati modelleri gorsel olarak incelendiklerinde,
en basaril sonuglarin ikinci test alaninda oldugu goriilmiistiir. Ikinci test alaninda daha basarili sonuglarin elde edilmesinin temel
sebebi, RANSAC algoritmaswin bu test alaninda diger alana gére daha basarili sonuglar vermis olmasidur.

Anahtar Sézcukler:bolutleme, LiIDAR, otomatik ¢ati diizlemi ¢ikarimi, RANSAC, 3B sehir modeli

ABSTRACT

AUTOMATIC EXTRACTION AND MODELING OF BUILDING ROOF PLANES FROM
LiDAR DATA

In 3D city models the modeling of buildings, which are the fundamental objects of a city, is one of the most used application areas
of LiDAR point cloud data. In this study, automatic extraction and modeling of building roof planes from LiDAR point could data
were carried out on two different study areas selected from the city center of Bergama, Izmir. In this respect, first, point cloud data
that belong to each building was separated through applying the Region Growing Segmentation (RGS) algorithm. Then, building
roof planes were automatically extracted by applying the RANSAC (RANdom Sample Consensus) algorithm on point cloud data of
each building. After extracting the building roof planes, the blunder points were detected and removed from the roof plane points.
In the last step, the modeling process of the roof planes that belong to each building was carried out. Based on the visual
interpretation of the generated building roof planes we can state that the best results belong to second test area. The main reason
of achieving better results in the second test area is that the RANSAC algorithm provided better results compared to other test
area.

Keywords: reconstruction, LiDAR, automatic roof plane extraction, RANSAC, 3D city models

1. GIRIS

Bir sehri olusturan ana unsur bina oldugu i¢in, binalar 3B sehir modellemesinde en ¢ok talep géren nesnelerdir (Wei
2008). Kentsel alanlar, genellikle yol ve bina gibi topografik unsurlarin ingasi, yikimi ya da genisletilmesindeki insan
faaliyetleri nedeniyle hizla degigsmektedir (Morgan ve Tempfli, 2000). Ayrica, kentsel alanlarda yapilagmanin hizli bir
sekilde artmasindan dolayi, bina nesneleri giincel olmayabilir. Bu nedenle, 3B topografik nesneleri giincel olarak
belirlemek ve gikarmak igin hizli ve dogru veri toplama teknolojilerine ihtiyag duyulmaktadir. 3B kent verisi elde
etmek i¢in geleneksel fotogrametriye karsm LIDAR teknolojisini kullanmanin avantajlari olarak yiiksek hiz, yiiksek
diisey dogruluk, yiiksek yogunluk ve diisiik maliyet 6n plana ¢ikmaktadir. LIDAR, bina, agag, zemin, yol ve enerji
hatlarmin 6zellik ¢ikarimi ve 3B gerigatiminda kullanilmaya uygun bir veri toplama yontemidir (Wei 2008).
Gegmisten giiniimiize kadar yapilmis ¢alismalardan Vosselman ve Dijkman (2001) tarafindan yapilmis olan
calismada, bina ¢atilarinda diizlem noktalarini ¢ikarmak i¢in Hough doniigiimii kullanilmigtir. Diizlem ¢at1 yiizeyleri
baslangic segmentleri uzatilarak ve birlestirilerek elde edilmistir. Gelistirilen algoritma, bulunan noktalarin ayni gati
diizleminde olup olmadigini kontrol etmedigi i¢in yapilan bu calismada ek kriterler kullanilmistir. Dorninger ve
Nothegger (2007) tarafindan yapilmis olan g¢alismada, parametre uzayinda kiimelenerek baslatilan boliitleme
algoritmasi, goriintli eslestirme ve lazer taramasi ile elde edilen nokta bulutlari iizerinde uygulanarak giivenilir
sonuglar elde edilmistir. Karsli ve Pfeifer (2012) tarafindan yapilmis olan ¢alismada, yalin yer yiizeyi veya herhangi
bir bina vb. detayin ¢ikarimu igin, diger metodlara gére daha etkili olan RANSAC (RANdom SAmple Consensus)
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algoritmas1 uygulanarak, binalar1 ve arazi yiizeyini tespit eden olasi en iyi diizlemler belirlenmistir. RANSAC
algoritmasi ile tatmin edici sonuglar elde edildigi belirtilmistir. Comert ve Avdan (2014) tarafindan yapilmis olan
calismada, 3B yersel LIDAR nokta bulutu verisinden diizlem, koni, silindir ve kiire gibi sekillerin yiizeylerinin
RANSAC algoritmasi ile otomatik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Burada yapilan islemde dogrulugu incelemek i¢in elle
ve otomatik ¢ikarilan yiizeyler karsilastirilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda, 3B yersel LIDAR nokta bulutu
verisinden otomatik yiizey ¢ikarim igleminde RANSAC algoritmasinin oldukg¢a basarili oldugu belirtilmistir. Canaz
vd. (2015) tarafindan gol siirlarinin otomatik olarak belirlenmesi igin LiDAR verileri kullanilarak yapilmis olan bir
calismada, su ylizeyi RANSAC algoritmasi kullanilarak ¢ikarilmigtir. G6l alanlarinin  diizlemsellik 6zelligi
gostermesinden dolay1 bu alanlarin RANSAC algoritmasyla kolay bir sekilde ¢ikarildigi belirtilmistir. Demir (2016)
tarafindan yapilmis olan bir ¢alismada, yalniz LIDAR verisi kullamilarak catilarin 3B modellemesi yapilmistir. Bu
calismada ayrica, goriintiiler kullanilarak olusturulan 3B ¢izgilerin dahil edilmesiyle daha kaliteli sonuglarin
iiretilebilecegi belirtilmistir. En giincel ¢aligmalardan olan Fan vd. (2018) tarafindan yapilmis olan bir ¢alismada,
Bolge Biiyiime algoritmasinin asir1 boliitleme ve tutarsizlik gibi problemlerini gidermek igin, farkli nokta bulutu
modellerine kendinden uyarlanir (self-adaptive) béliitleme algoritmasi uygulanarak %96 boliitleme dogruluk orani
elde edilmistir.

Bu caligmanin amaci, LiDAR verisinden, RANSAC algoritmasi ile bina ¢at1 diizlemlerinin otomatik ¢ikarimini ve
gericatimini gergeklestirmektir. Genel olarak, LiDAR nokta bulutu versinden bina gericatimi islemi ii¢ temel adimda
gerceklestirilmektedir (Dorninger ve Nothegger, 2007). Bunlar; bina tespitinin yapilmasi, binaya ait bireysel cati
diizlemleri i¢in diizlemsel yiizeylerin belirlenmesi ve model olusturulmasidir. Bu ¢alismada, bina modellerinin
belirlenebilmesi icin nokta bulutu verisinden diizlemsel yiizeyler otomatik olarak ¢ikarilacaktir. Boylece, bina
gericatimi islemi igin yukarida belirtilen ilk iki adim gergeklestirilmis olacaktir.

2. CALISMA ALANI VE VERI

Calismada kullanilan izmir ili Bergama ilgesine ait hava LiDAR verileri Harita Genel Miidiirliigii (HGM) tarafindan
temin edilmistir. Calisma alam olarak Izmir ili Bergama ilgesi kent merkezinden iki test alan1 belirlenmis ve bu alanlar
Test 1 ve Test 2 olarak adlandirilmislardir. Segilen test alanlarindan Sekil 1 (a)’da gosterilen Test 1’e ait LIDAR
verisi, 1200 metre ugus yiiksekliginde Riegl firmasimin LMS-Q1560 Lidar sistemi tarafindan ve Sekil 1 (b)’de
gosterilen Test 2’ye ait LIDAR verisi, 1200 metre ugus yliksekliginde Optech firmasmin Pegasus HA-500 LiDAR
sistemi tarafindan ¢ekilmistir (Kayi vd., 2015). Ham verinin son doniisleri igin metre kare basima nokta yogunlugu
Test_1icin 18.77 ve Test_2 i¢in 22.63 noktadir.

a) b)

Sekil 1. Test alanlarina ait LiDAR nokta bulutu verileri. (a) Test 1, (b) Test_2.

3. YONTEM

Yéntem alt1 temel asamadan olusmaktadir. Bunlar; 1- On islemler, 2- Bolge Biiyiime Boliitleme (BBB) algoritmas1
ile bolltleme, 3- RANSAC algoritmasi ile diizlem ¢ikarilmasi, 4- DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) algoritmasi ile diizlemde giiriiltii ayiklama, 5- Bina c¢at1 diizlem sinirlarinin ¢ikarilmasi ve
6- Douglas-Peucker algoritmasi ile bina ¢at1 diizlem sinirlarinin sadelestirmesi dir.

3.1. On islemler

On islemler i¢in LAStools yazilimi kullamlmistir. LAStools yazilimi ortaminda gergeklestirilen &n islemler; indeks
olusturma, giiriiltii giderme, ortiisen alanlar belirleme, zemin ve nesne ayrimini yapma, agac ve binalari siniflandirma
ve bina smifini elde etme adimlarindan olusmaktadir.
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3.2. Bolutleme

Nokta bulutu kiitiiphanesi tarafindan elde edilen BBB algoritmasi C++ kodlari, bina smifi test alanlarina
uygulanmistir. Algoritma, egrilik ve yiizey normalleri arasindaki a¢1 degerleri kriterlerini goz 6niine alarak bir bina
kiimesine ait olan benzer Ozellikteki noktalari gruplandirmaktadir (Url-1 2018). Bir bina kiimesine ait benzer
ozellikteki noktalar gruplandirilirken, oOncelikle biitiin noktalarin yiizey normalleri hesaplanmaktadir. Yiizey
normallerinin hesaplanmasinin ardindan boliitleme iglemi gerceklestirilmektedir. Dolayistyla her bir test alaninda bina
sinift nokta bulutuna boliitleme islemi uygulanarak her bir binaya ait nokta bulutu verisi elde edilmistir. Sekil 2.’de
BBB algaritmasinin uygulanmasi ile Test 1 alant LiDAR verisinin boliitlenmis 26 adet bina nokta bulutu kiimesi
gosterilmektedir.

Sekil 2. BBB algaritmasinin uygulanmasi ile Test 1’de boliitlenmis 26 adet bina nokta bulutu kiimesi. Her bir renk
bir binay1 temsil etmektedir.

3.3. Bina Cati1 Diizlemlerinin Cikarilmasi

Boliitlenmis bina nokta bulutu kiimelerinin her birine 3B RANSAC algoritmasi uygulanmigtir (Zaman 2011).
RANSAC algoritmasi ile 3B nokta bulutu LiDAR verisinden diizlemleri elde etmek i¢in, bir diizlem en az 3 noktadan
olusur yaklasimiyla modele uymasi gereken en az veri noktasi sayist (no) parametresi degeri 3 olarak segilir ve
algoritma nokta bulutu icerisinden rastgele 3 nokta segerek model parametrelerini hesaplar. Sonrasinda, bir veri
noktasinin modele uyup uymadigin belirlemek icin esik deger () parametresi belirlenir. Boliitlenmis her bir bina
nokta bulutu kiimesine ait diizlem noktalar1, esik deger parametresi mesafe degeri sinirlart igerisinde bulunan tiim
noktalar, bir diizlem iizerinde bulunur yaklasimiyla elde edilmistir. Diizlem noktalari, test alanlarindaki tim binalara
ait nokta bulutu verisi i¢in ayn1 parametre degerleri kullanilarak elde edilmistir (Cizelge 1). Bu degerlerden esik deger
parametresi deneme yanilma yontemi ile her iki test alaninda bulunan verilere en uygun olacak sekilde,

0.10 metre olarak belirlenmistir. Dolayisiyla RANSAC algoritmasi ile her bir binay1 temsil eden diizlemlere ait
diizlem noktalarinin ¢ikarilmasi saglanmstir (Sekiller 3, 4 veb).

Cizelge 1. RANSAC algoritmasina ait parametreler ve degerleri.

Parametre Deger
Modele uymasi i¢in gereken en az veri noktasi sayisi (n0) 3
izin verilen en fazla yineleme sayis1 (K) 168
Bir veri noktasinin bir modele uyup uymadigini belirlemek igin 0.10m
esik degeri (t)
Bir modelin verilere iyi uydugunu ileri stirmek i¢in gereken Veriye gore degisiklik
yakin veri noktalarinin sayisi (d) gostermektedir.
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a) b)

Sekil 3. Test 2 test alaninda, 1 no’lu binaya ait; a) orjinal bina nokta bulutu verisi b) RANSAC algoritmast ile
elde edilen dort cati diizlemine ait noktalarin bir arada gdsterimi.

a) b)

Sekil 4. Test 2 test alaninda, 2 no’lu binaya ait; a) orjinal bina nokta bulutu verisi b) RANSAC algoritmast ile
elde edilen dort ¢at1 diizlemine ait noktalarin bir arada gdsterimi.

. \
2 ™.

a) b)

Sekil 5. Test_2 test alaninda, 3 no’lu binaya ait; a) orjinal bina nokta bulutu verisi b) RANSAC algoritmast ile
elde edilen dort cati diizlemine ait noktalarin bir arada gdsterimi.

3.4. Giiriiltii Noktalarin Ayiklanmasi

Her binaya ait LIDAR nokta bulutu kiimesine RANSAC algoritmasinin uygulanmasi ile diizlem ¢ikarimi isleminde
goriilmiistiir ki, gorsel olarak bagka bir diizlemde olmasi beklenen noktalar, bazen beklenenin aksine elde edilen
diizlem {iizerinde bulunabilmektedir. Caligmanin bu asamasinda, giiriiltii olarak adlandirilan bu aykir1 noktalarin
ayiklanmasi islemi gergeklestirilmistir. Giiriiltii noktalarin elde edilen diizlemden kaldirilmasi i¢in, bolimlemeli
kiimeleme algoritmast K-Means’ten daha istlin kiime olusturma o6zelligine sahip yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmalarindan DBSCAN algoritmasi (Bilgin ve Camurcu 2005), diizlemi temsil eden her bir nokta bulutuna
uygulanmistir. DBSCAN algoritmasi, nesnelerin komsular ile olan mesafelerini hesaplayarak, belirli bir bolgede
onceden belirlenmis esik degerden daha fazla nesne bulunan alanlari gruplandirarak kiimeleme islemini
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gergeklestirmektedir. Dolayistyla, ¢calismanin bu sathasinda DBSCAN algoritmasi ile LIDAR diizlem noktalarinin
birbirleri ile olan komguluklar1 ortaya ¢ikarilmustir.
Algoritmanin temel parametreleri sunlardir:

o “Eps (¢) ” parametresi: Bir veri nesnesinin komsularini belirlemek icin gerekli olan yakilik mesafesidir.
o “MinPts” parametresi: Bir bolgenin yogun olarak adlandirilabilmesi igin Eps (€) parametresi komsulugunda
bulunmasi gereken en az komsu sayisidir (Al-Zand 2013).

DBSCAN algoritmasi ile giiriiltiileri ayiklamak igin bir¢ok deneme yapilmis ve ¢alisgmada kullanilan test alanlar1 igin
en uygun parametre degerleri Cizelge 2’de verildigi gibi belirlenmistir. Test 2’de yer alan bir binaya ait nokta bulutu
verisi lizerinde yapilan islem sonucunda diizlemlere ait giiriiltii noktalar1 Sekiller 6, 7 ve 8’de gosterilmistir.
Giiriiltiilden ayiklanmig diizlemler ise bir arada Sekil 9’da gosterilmistir.

Cizelge 2. Test alanlarina uygulanan DBSCAN algoritmasi parametreleri.

Test 1 Test 2
MinPts £ MinPts €
15 0.7 5 0.4

. 10DBSCAN Kiimeleme (e 4, MinPts = 5)

..10PBSCAN Kiimeleme (< = 0.4, MinPts = 5)
4.3288

4.3288 O Gl

¥ Kime->1
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288

4.3288

4.3288 |4

5.16875.16875.16875.16875.16885.16885.16885.16885.1688 4.3288] ™ i)
<10 5.16865.16865.16865.168 75.16875.16875. 168 75. 168 75.1688
%10°
..10DBSCAN Kiimeleme (e = 0.4, MinPts = 5) . ;0DBSCAN Kiimeleme (¢ = 0.4, MinPts = 5)
< Gl b O Gt
4.3288 ¥ Kime->1 4.3288 ¥ Kime-»1
4.3288
4.3088 4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288 43088
4.3288 ]
51687 51688 51688 51688 51688 51688 51686 5.1686 51686 51687 5.1687 5.1687
5 10°
%10 *

Sekil 6. Test 2 test alaninda yer alan 1 no’lu binaya ait dort diizlemde bulunan giiriiltii noktalarin (daire seklindeki
noktalar) gdsterimi.

. 1@PBSCAN Kiimeleme (< = 0.4, MinPts = 5) . 10DBSCAN Kiimeleme (e = 0.4, MinPts = 5)
43288 A o Gty
4.3288 ¥ Kime -1
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
5.1690 5.169 5.1691 5.1601
5 5.1689 5.1689 5.1690 5.169
%10 5
=10
DBSCAN Kiimeleme (¢ = 0.4, MinPts = 5]
210 { =) .. 1oPBSCAN Kiimeleme (e = 0.4, MinPts = 5)
4.3288 & Gordkd 5 —
#  Kime ->1 i g %ruhu"
: ime -
Kiime ->2 4.3288
4.3288
4.3288
4.3288
432388
4.3288
4.3288
4.3288
4.3288 4.3288
5.1689 5.1689 5.1689 5.1689 5.1689 5.1690 5.1690 61690 5169 51690 51690 5.1691 5.1601 5.1691
5 5
=% 10° =10

Sekil 7. Test 2 test alaninda yer alan 2 no’lu binaya ait dort diizlemde bulunan giiriiltii noktalarin (daire seklindeki
noktalar) gosterimi.
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4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288 [ 3

5.

.. 1IPBSCAN Kiimeleme (e = 0.4, MinPts = 5)

1685 5.1685 5.1686

5.1686

x10%

. 10DBSCAN Kiimeleme (¢ = 0.4, MinPts = 5)

<
*

5.1687

Gurita
Kame -»1

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

5.16835.16845.16845.1684 5.16845.16845.16855.1685

%10°

B

O Glrld
Kiime ->1

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

5.1684

.. 1{PBSCAN Kiimeleme (e = 0.4, MinPts = 5)

5.1684 51685 5.1685

x10%

5.1686

< Guriti
#  Kume->1

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

.. 10PBSCAN Kiimeleme (e = 0.4, MinPts = 5)

5.16855.16855.1686 5.1686 5.1686 5.1686 5.1686 5.1687
5
=10

o]
*

Giriki
Kume ->1
Kume ->2

Sekil 8. Test 2 test alaninda yer alan 3 no’lu binaya ait dort diizlemde bulunan gurlti noktalarin (daire seklindeki
noktalar) gosterimi.

Sekil 9. Test 2 test alaninda yer alan tiim binalarin giiriiltii ayiklama islemi sonrasi ¢at1 diizlemlerinin bir arada
gosterimi.

3.5. Cati Diizlem Simirlarimin Cikarilmasi

Cat1 diizlemi siurlarinin ¢ikarilmasi igin giiriiltiiden aridirilmis olan LiDAR diizlem nokta bulutu verisine MATLAB
ortaminda “boundary” fonksiyonu uygulanmistir. Bu fonksiyon, noktalar etrafinda iki boyutlu sinir1 temsil eden nokta
indeksleri vektoriinii ¢alistirmaktadir. Bu fonksiyon ile dis biikey orttinin (convex hull) aksine, sinir noktalarini
kaplamak i¢in gévdenin i¢ tarafina dogru daralma olabilmektedir (Url-2 2018). Bu islemin uygulanmasi neticesinde
elde edilen sonuglar Sekil 10°da gdsterilmistir.

43288
43288
43288
43288
43288
43288

43288
5.1

« 108

686

5.1687

5.1687 5.1688 5.1688 5.1689

a)

4.3288

4.3288

4.3288

4.3288

43288

4.3288

43288

43288

43288

43288

4.3088

4.3288

43288

4.3288
5.1689

5.1689

5.1690

5169

b)

51601 51691 51602 51684 51634 51685

5.1685

c)

51686 51686 51687

10°

Sekil 10. Test_2 test alaninda yer alan; a) 1 no’lu bina, b) 2 no’lu bina ve ¢) 3 no’lu bina ¢at1 diizlemlerine
“boundary” siir fonksiyonunun uygulanmasi neticesinde elde edilen sonug gorintuler.
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3.6. Cati Diizlemi Simirlarinin Sadelestirilmesi

Bir onceki agsamada “boundary” fonksiyonu ile elde edilen sinir1 temsil eden noktalara, Douglas-Peucker algoritmasi
(Douglas and Peucker 1973) uygulanmistir (Schwanghart 2010). Bu algoritmada, tekrarl bir sekilde bir poligondaki
kose sayisini azaltmak ig¢in, ilk ve son noktalardan bir ¢izgi gecirilerek, tiim kdse noktalarindan bu ¢izgiye olan dik
mesafeler hesaplanmaktadir. Bu mesafeler belirtilen bir tolerans degerini gegmediginde, bu diiz ¢izginin tiim satir
basitlestirilmis formda temsil edilmektedir. Bunun aksi durumda, diiz ¢izgiden en uzun mesafede olan nokta yeni
nokta kabul edilerek, yukaridaki islem tolerans sinir1 karsilanana ve sadelestirme siireci tamamlanana kadar devam
etmektedir (Turker ve Kok, 2013). Test 2 test alaninda bulunan binalarin smirlarina uygulanan sinir sadelestirme
isleminin sonuclarma bir 6rnek Sekil 11°de gosterilmistir.

o SAeET e 5 1698 5 1689

a) b) c)

Sekil 11. Test 2 test alaninda yer alan; a) 1 no’lu bina, b) 2 no’lu bina ve ¢) 3 no’lu bina ¢at1 diizlemlerine
Douglas- Peucker algoritmasi uygulanmasi sonrasi elde edilen sonug goriinttler.

4. BULGULAR

Bu caligmada, RANSAC algoritmasinin parametrelerinden olan k parametresi degeri (algoritma tarafindan izin
verilen en fazla yineleme sayisi—iterasyon sayisi: k), Esitlik 1’e gore hesaplanmustir.

N = log(1—p) log(1—-0.99)
" log(1—w™)  log(1—033)

168 (1)

Esitlik 1’de, m diizlem modelini tanimlamak i¢in gerekli minimum nokta sayisini, W modele uygun olan bir noktanin
secilme olasiligini, p basarili bir islemin ¢alisma olasiligini temsil etmektedir (Url-3 2018). p degeri 0,99'da sabit
tutularak (Bretar 2008), w degeri deneme yanilma yontemi ile bulunmustur. Yine, RANSAC algoritmasinin
parametrelerinden olan d (en fazla nokta sayisi) parametresi degeri, her iki test alaninda yer alan binalarin her bir
diizlemine ait noktalariin ¢ikariminda minimum olacak sekilde belirlenmistir. Bundan dolay1, bu parametre degeri her
bir binanin her diizlemi i¢in farklilik gostermektedir. Bu parametre degeri ile diizlemlere ait noktalar tespit edildiginde,
gorsel inceleme neticesinde ¢at1 diizlemine yakin sonuglar veren diizlem noktalari kabul edilmis ve diizlemsellik 6zelligi
olmayan noktalar ise diizlem dis1 noktalar olarak gz ard1 edilmistir. Ozetle sistem biiyiik ¢at1 diizlemlerinin tamamini
dogru olarak tespit etmistir.

Diizlem noktalarinin tespitinde kullanilan “mesafe esik degeri” parametresi parametre degeri 10 cm olarak alinmustir.
Bu deger, bu ¢aligmada bina c¢atilarindan yukarida bulunan bacalara, ¢ati pencerelerine vb. ait noktalar ile bina
catilarindan agagida bulunan duvarlara ait noktalarin diizlem noktalarina dahil edilmemesi i¢in, en uygun deger olarak
belirlenmistir. Bir diizlem sinirsiz biiyiikliikte olup uzayda sonu yoktur. RANSAC algoritmasi ile diizlem noktalari
belirlenirken, baslangicta elde edilen diizleme dahil olmamasi beklenen noktalar, diizlemin sinirsiz biiyiikliikte
olmasindan dolay1, diizlem iizerinde olabilmektedir. Bu noktalar giiriiltii noktalar olarak tanimlanmaktadir. Diizlem
noktalarmin dogru bir sekilde tespit edilememesi, sonraki adimlarda elde edilen sonuglari da olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Giiriiltii noktalarinin olusmasina sebep olan bir diger unsur, “mesafe esik deger” parametresinin bu
calismada tiim binalar icin tek deger alinmasidir.

RANSAC algoritmasinin sonuglar1 Test 1 test alanindaki 26 bina i¢in incelendiginde, 1, 2 ve 3 nolu binalarda ¢ikarilan
dizlemlerinin iyi sonug verdigi, diger binalarda (2, 4-26) ise ¢ikarilan diizlemde olmasi beklenmeyen noktalarin elde
edilen diizlemde bulundugu goriilmiistiir. Yukarida bahsedildigi gibi, bir diizlemin sinirsiz biiyiikliikte olmasindan
dolay1 bu tiir noktalarin olmasi ¢alismada beklenmekteydi. Bu problemin giderilmesi i¢in, RANSAC algoritmasinin
ileride modifiye edilmesi diisiiniilmektedir. Test 2 test alaninda nokta yogunlugunun yiiksek olmasi ve ayrica bina ¢ati
geometrilerinin daha diizgiin olmas1 nedeniyle, RANSAC algoritmasi bu test alaninda Test 1 test alanina gore daha
basarili sonuglar vermistir. Giiriiltiiniin ayiklanmasi asamasinda, her bir test alaninda yer alan tim binalar i¢in aym
DBSCAN algoritmasi parametre degerleri kullanilmistir. Dolayistyla, bu algoritma, bina sayisinin daha fazla oldugu ve
nokta yogunlugunun oldukga yiiksek oldugu Test_1 test alaninda, diizlem LiDAR nokta bulutu verisinde giiriiltii
noktalarmin otomatik tespitini beklenen basar1 ile gerceklestirememistir
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Test_1 test alanindaki binalardan 10 nolu binaya ait ¢at1 diizlemlerinde yer alan giiriiltii noktalar1 6rnek olarak Sekil 12°de
gosterilmistir. Diger taraftan, benzer sekilde Test 2 test alaninda yer alan tiim binalara (3 adet) ait tiim diizlemlerdeki (12
adet) giiriiltiiniin ayiklanmasi igin ayni sabit parametre degerinin kullanilmasi neticesinde ise basarili sonuglar elde
edilmistir.
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Sekil 12. Test 1 test alanindaki 10 no’lu binaya ait ¢at1 diizlemlerinde yer alan giiriiltii noktalarinin DBSCAN
algoritmasi ile tespit edilmesi 6rnegi.

Ayrica, yliksek nokta yogunluguna sahip Test 1 test alaninda, RANSAC algoritmasi ile ¢ikarilan diizlemlerde diizlem
noktalart olarak algoritma tarafindan ¢ikarilamayan cati iizerindeki bacalarin neden oldugu bosluklar ile diger
nedenlerden kaynakli bosluklar, giiriiltii noktalariin tespitinde olumsuz sonuglar vermistir. Sekil 12°de, Test 1 test
alani 10 no’lu binaya ait ¢at1 diizlemi iizerinde siyah daire ile isaretlemis alan i¢cinde kalan bosluk bu duruma bir 6rnek
olarak gosterilmistir. Her bir test alaninda bulunan tiim binalar i¢in aynt DBSCAN algoritmasi parametre degerlerinin
kullanilmis olmasindan dolayi, bazi binalarda giiriiltii olmayan noktalarin giiriiltii noktalari, giiriiltii noktalarin ise
gliriiltii olmayan noktalar olarak tespit edilmesine neden oldugu gériilmiistiir. DBSCAN algoritmasindaki problemlerin
en aza indirilmesi i¢in, her bir diizleme ait nokta bulutu verisi i¢in ayr1 parametre degerinin belirlenmesi gerekir. Ancak,
bu hem yapilan iglemin siiresini artiracaktir hem de Onerilen yontemin otomatik olma 6zelligini kaybetmesine yol
acacaktir. Bu nedenle, bu ¢aligmada, kullanilan her iki test alaninda yer alan tiim binalar i¢in ayn1 parametre degerinin
kullanilmasi tercih edilmemistir.

Her bir binaya ait giiriiltii noktalar1 giderilmis diizlem LiDAR nokta bulutu verisinin en dig noktalarindan sinir
gegirilerek o binay1 temsil eden diizlem sinirlart ¢ikarilmistir. Bunun yani sira, diizlem sinir noktalarina Douglas-
Peucker algoritmas1 uygulanarak smirlarin sadelestirilmesi (diiz ¢izgilerin olusturulmasi) yapilmistir. Ozetle bina cat:
diizlem sinirlarinin ¢ikarilmasi ve sadelestirilmesi igleminde, her bir binaya ait tespit edilen her ayr1 c¢ati1 diizlemi
iizerinde olan noktalar ile ¢at1 diizlemlerinin modellenmesi amaglanmuistir.

Test 1 alanindaki 26 bina i¢in, modellenmis ¢ati diizlemleri sonuglar1 incelendiklerinde, 1, 3, 7, 8, 10 ve 12 no’lu
binalara ait ¢ati modellerinin dogru sekilde olusturuldugu goriilmiistiir. Yine, Test 1 test alanindaki 2, 4, 13, 14, 17 ve
18 no’lu binalar incelendiklerinde, bu binalarin c¢ati diizlemleri modellemelerinin beklenen dogrulukta olmadig:
gOriilmistir. Yontem kisminda verilen Test 2 test alani incelendiginde, buradaki binalara ait tiim diizlemler igin
modelleme sonuglarinin oldukga tatmin edici oldugu goriilmiistiir.

5. SONUCLAR

Her iki test alaninda bina sinifi, LAStools yazilimi siniflandirma islemi ile basarili bir sekilde elde edilmistir. Elde edilen
bina smifi verisine, Microsoft Visual Studio yazilimi ortaminda gelistirilen BBB algoritmasi C++ kodu uygulanarak
bina sinifi kapsaminda yer alan her bir binaya ait nokta bulutu verisinin basarili bir sekilde otomatik ayrilmasi
saglanmigtir. Calismada kullanilan LiDAR nokta bulutu verisi nokta yogunlugunun yiiksek olmasindan dolayi,
catilardaki bacalar iizerine diisen nokta sayist da artmaktadir. Ancak, RANSAC algoritmas1 bacalara ait noktalar
cikarilan diizlem noktalarina dahil etmemistir. Bu da diizlem ¢ikariminda elde edilen sonuglarin dogrulugunu artirmustir.
LiDAR verisi nokta yogunlugunun daha yiiksek olmasindan ve ayrica bina ¢ati geometrilerinin daha diizgiin olmasindan
dolay1, RANSAC algoritmasi Test 2 test alaninda daha iyi sonuglar vermistir. Bu duruma &rnek, Test 2 test alaninda
bulunan binalardan 1, 2 ve 3 no’lu binalar igin, sirasiyla Sekiller 3, 4 ve 5°te, Test 1 test alaninda bulunan binalardan 3
ve 5 no’lu binalar igin, Sekil 13’te gosterilmistir.

Bazi binalara ait ¢at1 diizlemlerinde basarisiz diizlem modellerinin elde edilmesinin ana sebepleri arasinda, bina ¢ati
diizlemleri tizerinde bosluklarin olmasi, ¢ikarilan diizlem noktalarinin ayni1 hizada olmamasi, bagka bir deyisle diizem
sinirlarinin zig-zag’li yapida olmast ve RANSAC, DBSCAN ve Douglas-Peucker algoritmalar1 parametre degerleri
olarak tek parametre degerlerinin kullanilmig olmasi yer almaktadir. Elde edilen bazi bina ¢at1 diizlemlerinin beklenen
dogrulukta modellenememis olmasmin belkide en Onemli nedeni, tespit edilen diizlemlerde noktalar arasinda
bosluklarin bulunmasidir. Diger taraftan, RANSAC algoritmast ile ¢ikarilan catt diizlemleri diizgun bir geometriye
sahip olduklarinda, sinirlarin bagarili bir sekilde ¢ikarildigi goriilmiistiir.

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisgehir



M. Giiler ve M. Tirker: Lidar Verisinden Bina Cat1 Diizlemlerinin Otomatik Cikarimi ve Modellemesi

Bina Nokta Bulutu Kiimesi RANSAC Algoritmasi ile Diizlem Cikarimi

- Lo lil . Bina Nokta Bulutu Kiimesi RANSAC Algoritmasi ile Diizlem Cikarimi
Ustten Gérlinimii

Ustten Goriintimii

RANSAC Algoritmasi ile Diizlem Cikarimi Profil Gériintiisii

’*""‘M RANSAC Algoritmast ile Diizlem Cikarimi Profil Goriintiisii

a) b)

Sekil 13. Test 1 test alaninda yer alan, a) 3 no’lu bina ve b) 5 no’lu binalara ait RANSAC algoritmasr ile
diizlem ¢ikarimi gosterimi.

Her iki test alaninda “boundary” fonksiyonu ve Douglas-Peucker algoritmasi uygulanarak elde edilen sonuglar
incelendiklerinde, Test 2 test alaninda (Sekiller 10 ve 11) elde edilen sonuglarin Test 1 test alaninda (Sekil 14) elde
edilen sonuglara gore daha basarili olduklar1 goriilmektedir. Bunun temel sebebi, DBSCAN algoritmasi parametre
degerlerinin daha az sayida olan (3 adet) bina {izerine uygulanmasindan dolayi, giiriiltii noktalarin daha basarilt bir
sekilde tespit edilmesi ve RANSAC algoritmasinin bu test alaninda daha basarili sonuglar vermesidir.
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Sekil 14. Test 1 test alaninda diizlem simirlarinin ¢ikarilmasi ve bu siirlarin Douglas-Peucker algoritmasi ile
sadelestirilmesi. a) Basarili ¢ati modeline bir 6rnek (7 no’lu bina). b) Kismen basarili ¢ati modeline bir 6rnek
(14 no’lu bina).

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisgehir



M. Guler ve M. Tirker: Lidar Verisinden Bina Cat1 Diizlemlerinin Otomatik Cikarimi ve Modellemesi

KAYNAKLAR

Al-Zand, H. A. R., 2013. Bélumleyci Kimeleme Algoritmalarinin Farkli Veri Yogunluklarinda — Karsilagtirmast.
Yiiksek Lisans Tezi. Gazi Universitesi Bilisim Enstitiisii, Ankara. 107 sayfa.

Bilgin, T. T. ve Camurcu, Y., 2005. DBSCAN, OPTICS ve K-Means Kiimeleme Algoritmalarinin Uygulamali
Karsilastirilmasi. Politeknik Dergisi, 8(2):139-145.

Bretar, F., 2008. Feature Extraction from LiDAR Data in Urban Areas. Shan, J., Toth C. K. (Ed.), Topographic
Laser Ranging And Scanning Principles And Processing, CRC Press Taylor & Francis Group. Syf: 403-418.

Canaz, S., Karsli, F., Guneroglu A. ve Dihkan, M., 2015. Lidar Verileri Kullanilarak G61 Sinirlarinin
Otomatik Olarak Belirlenmesi, TUFUAB Ill. Teknik Sempozyumu, Konya, syf: 287-293.

Comert, R. ve Avdan, U., 2014. Yersel Lazer Tarayic1 Verilerinden Basit Geometrik Yiizeylerin Otomatik Olarak
Cikarilmasi, 5. Uzaktan Algilama-Chs Sempozyumu, Istanbul.

Demir, N., 2016. Lidar Verisinden Cat1 Diizlemlerinin Otomatik Cikarilmasi, 6. Uzaktan Algilama-Chs
Sempozyumu, Adana, syf: 133-138.

Dorninger, P. ve Nothegger, C., 2007. 3D Segmentation of Unstructured Point Clouds for Building Modelling,
International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, Munich, 36-
3/WA49A, syf: 191-196.

Douglas, D.H. ve Peucker, T.K., 1973. Algorithms for the Reduction of the Number of Points Required to Represent
a Digitized Line or its Caricature. Cartographica: The International Journal for Geographic Information and
Geovisualization, 10(2): 112-122.

Fan, Y., Wang, M., Geng, N., He, D., Chang, J. ve Zhang, J. J., 2018. A Self-Adaptive Segmentation Method
for a Point Cloud. Visual Computer, 34(5): 659-673.

Karsli, F. ve Pfeifer, N., 2012. Ransac Algortimasi ile Lidar Verilerinden Otomatik Detay Cikarimu, 1V. Uzaktan
Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu, Zonguldak.

Kayi, A., Erdogan, M. ve Eker, O., 2015. OPTECH HA-500 ve RIEGL LMS- Q1560 ile Gergeklestirilen LIDAR
Test Sonuglari. Harita Dergisi, 153: 42-46.

Morgan, M. ve Tempfli, K., 2000. Automatic Building Extraction from Airborne Laser Scanning Data,
International Archives of Photogrammetry and Remote Sensing, Amsterdam, XXXII1-B3, syf:616-623.

Schwanghart, W. 2010. https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/36229-douglas-peucker-function
[Erigim tarihi: 21.07.2018]

Turker, M. ve Kok, E. H., 2013. Field-Based Sub-Boundary Extraction from Remote Sensing Imagery Using
Perceptual Grouping. ISPRS Journal of Photogrammetry And Remote Sensing, 79:106-121.

Vosselman, G. ve Dijkman, S., 2001. 3D Building Model Reconstruction from Point Clouds and Ground Plans,
International Archives of Photogrammetry and Remote Sensing, Annapolis, Maryland, XXXIV-3/W4, syf: 37-43.

WEei, S., 2008. Building Boundary Extraction Base on Lidar Point Clouds Data, The International Archives of the
Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, Beijing, XXXVI11-B3b, syf:157-161.

Zaman, T., 2011. 3D RANSAC (get planes from point clouds). http://www.timzaman.com/2011/03/3d-ransac-
planaire-oppervlakken-uit-puntwolken/ [Erigim tarihi: 21.07.2018]

Url-1, http://pointclouds.org/documentation/tutorials/ region_growing_segmentation.php [Erisim tarihi: Haziran
2018]

Url-2, https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/boundary.html [Erisim tarihi: 21.07.2018]

Url-3,  http://www.math-info.univparis5.fr/~lomn/Cours/CV/SeqVideo/Material/lRANSAC-tutorial.pdf ~ [Erisim
tarihi: Haziran 2018]

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisgehir


https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/36229-douglas-peucker-function
http://www.timzaman.com/2011/03/3d-ransac-planaire-oppervlakken-uit-puntwolken/
http://www.timzaman.com/2011/03/3d-ransac-planaire-oppervlakken-uit-puntwolken/
http://pointclouds.org/documentation/tutorials/region_growing_segmentation.php
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/boundary.html
http://www.math-info.univparis5.fr/~lomn/Cours/CV/SeqVideo/Material/RANSAC-tutorial.pdf

