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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

INSANSIZ HAVA ARACI ILE ELDE EDILEN VERILER YARDIMIYLA
BINA CIKARIMI

Adem KABADAYI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisi Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Murat UYSAL

Gilintimiizde teknolojiye paralel olarak veri toplama teknolojileri de gelisme
gostermistir. Ozellikle uydu, lidar ve insansiz hava arac1 (IHA) gibi uzaktan algilama
platformlar1 ile veri toplama araclar1 ¢esitli ¢alismalarda kullanilmaya baglanmistir. Bu
tiir veri toplama donanimlari ile hizli bir sekilde ¢ok yogun veriler toplanabilmektedir.
Elde edilen yogun verilerden anlamli olanlarin tespit edilmesi gerekmektedir. Ozellikle
hizli bir sekilde gelisim gosteren yerlesim alanlarindaki degisimler i¢in bir¢ok detayin
izlenmesi gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda istenen detaylarm yogun veri

kiimelerinden ¢ikarimi yapilmalidir.

Bu calismada insansiz hava arac1 (IHA) ile elde edilen goriintiilerden iiretilen nokta
bulutu ve ortofoto gorintiiler kullanilarak binalarin ¢ikarimi iizerine uygulama
gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda Afyon ilinde bulunan Afyon Kocatepe
Kampiisii sinirlarinda bulunan binalarin tespiti amaglanmistir. Calismada kullanilan
kural setleri daha sonra test verisinde uygulanmistir. Secilen veri setleri fotogrametrik
yazilimlarda degerlendirilerek orta ve yiiksek yogunlukta nokta bulutlar1 ile ortofotolar
iiretilmistir. Uretilen farkli yogunluktaki nokta bulutlar1 Pix4D, Quick Terrain ve
VRMesh yazilimlarinda smiflandirilmistir.  Ortofoto  goriintillere nesne tabanli
siniflandirma yaklagimi uygulanarak eCognition yazilimida bina tespiti yapilmustir.
eCognition yaziliminda yapilan nesne tabanli uygulamalarin simiflandirilmasinda objeler

bina ve bina olmayan diye iki sinifa ayrilmistir. Caligma sonucunda tespit edilen



binalarin dogrulugunu arastirmak tizere dogruluk analizi yapilmistir. Ortofotolara ve
nokta bulutlarma ait dogruluk analizleri karsilastirilmigtir. Afyon veri setine ait iiretilen
farkli yogunluktaki verilerin analizi yapilmistir. Orta yogunlukta verilere ait en yiiksek
kalite degeri % 78.69 ile Pix4D yaziliminda, yiiksek yogunluktaki verilere ait en yiiksel
kalite degeri % 84.84 ile VRMesh yazilimimda bulunmustur. Isvicre veri setinde, orta ve
yiikksek yogunluklu veri setinde kalite % 80.01, %85.32 olarak VRMesh yaziliminda
belirlenmistir. Ortofoto goriintiilerinde ise; Isvigre veri setinin kalitesi %92.64 deger ile
Afyon veri setine gore daha iyi sonu¢ vermistir. Calisma sonucunda ortofoto
goriintiilerinden yapilan smiflandirmanin nokta bulutu verilerine gére daha dogru

sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

2020, xii + 68 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

BUILDING EXTRACTION FROM DATA OBTAINED BY UNMANNED
AERIAL VEHICLE

Adem KABADAYI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Murat UYSAL

Nowadays, parallel to technology, data collection technologies have also improved.
Remote sensing platforms such as satellite, lidar and unmanned aerial vehicle (UAV)
and data collection tools have been used in various studies. Very dense data can be
collected quickly with such data collection equipment. It is necessary to determine the
meaningful ones from the dense data obtained. Many details need to be followed
especially for changes in rapidly developing residential areas. For this purpose, the

desired details should be extracted from dense data sets.

In this study, application was carried out on the extraction of the buildings by using
point cloud and orthophoto images produced from the images obtained by unmanned
aerial vehicle (UAV). Within the scope of the study, it was aimed to determine the
buildings in the Afyon Kocatepe Campus in Afyon. The rule sets used in the study were
then applied in the test data. Selected datasets were evaluated in photogrammetric
software and medium and high density point clouds and orthophotos were produced.
Point clouds of different density produced are classified in Pix4D, Quick Terrain and
VRMesh software. By using object-based classification approach to orthophoto images,
building detection was made in eCognition software. In the classification of object-
oriented applications made in the eCognition software, objects are divided into two
classes: building and non-building. An accuracy analysis was conducted to investigate

the accuracy of the buildings identified as a result of the study. As a result of the study,



accuracy analyzes of orthophotos and point clouds were compared. The analysis of
different density data produced from the Afyon dataset was analyzed. The highest
quality value of medium density data was found in Pix4D software with 78.69%, and
the highest quality value of high density data was found in VRMesh software with
84.84%. In the Swiss dataset, the medium and high density dataset was determined as
80.01% and 85.32% in VRMesh software. In orthophoto images; the quality of the
Swiss dataset was better than the Afyon dataset with 92.64%. As a result of the study, it
was observed that the classification made from orthophoto images gave more accurate

results than the point cloud data.

2020, xii + 68 pages
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1. GIRIS

Glinlimiizde hizli niifus artisi, kdyden kente géclerin yasanmasi, yasam standartlarinin
iyilesmesi vb. sebeplerden dolay1 sehirlerdeki bina sayilarinda hizli bir sekilde artis
goriilmektedir. Bu artiglar sonucunda haritalarin siklikla revize edilmesi gerekmektedir.
Kadastro iglemleri klasik yontemlerle uzun ve maliyetli olmaktadir. Teknolojinin
gelisimi ile birlikte kullanilmaya baslanan dijital goriintiilerden elde edilen sonug
iirlinler klasik veri toplama yontemlerine gore hizli, kolay, hassas ve daha ekonomiktir.
Dijital veri toplama yonteminin bircok avantaji olmasina karsin dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Bu dezavantajlar; toplanan verilerin yiiksek boyutlu olmasi, her verinin
istenen kalitede olmamasi, veri kiimelerinin yogunlugu, yogun verilerin ayiklanmasinin
gerekliligi ve bu islemler i¢cin yiiksek donanima sahip bilgisayar sistemlerine ihtiyag
duyulmasidir. Gerekli bilgisayar ve teknolojik imkanlara sahip olduktan sonra veri
toplama ve harita {iretimi, ireticiye birgok agidan kolaylik saglayacagi asikardir.
Uretilen sayisal ortamdaki haritalar iizerinde yapilacak diizenlemeler ve ¢alismalar i¢in
goriintii isleme tekniklerinin kullanilmasi1 6nem arz etmektedir. Bdylece veri boyutlari
istenen diizeye indirgenecek ve veri isleme adimi kisa slirede ve daha ucuza mal
edilebilecektir. Teknolojinin getirdigi yeniliklerin ve kolayliklarin, zaman ve maliyet
acisindan harita lireticisine; dogru ve glivenilir bilgiler agisindan da kullanicilara biiytik

katkis1 olmustur.

Veri toplama ve liretim asamasinin giin gectikge hizlanmasimin ve kolaylasmasimin yani
sira ¢ok fazla veri ortaya ¢ikmasi kagmnilmaz olmustur. Bu verilerin ayiklanmasi ve
smiflandirilmasinda farkli yontemler kullanilmaktadir. Siniflandirma sonucunda olusan
veri tematik veriler olarak adlandirilabilir. Siniflandirma islemi ii¢ temel konu {izerinde
odaklanmustir;

1. Bir goriintiideki farkl: 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi,

2. Ayirt edilebilir sekillerin ve uzaysal desenlerin ayrimi

3. Bir goriintiideki zamana bagli degisimlerin belirlenebilmesi (Ekercin 2007).

Binalarin otomatik olarak ¢ikarilmasi, veri toplama ve CBS veritabanlarinin

giincellenmesi i¢in ¢ok dnemlidir. Bu nedenle, dijital fotogrametri ve bilgisayar goérme



en zorlu gorevlerden biridir ve son yillarda yogun aragtirmalarin odak noktasi olmustur.
Geleneksel olarak, bina smirlar1 fotogrametrik stereoploterler kullanilarak stereo
goriintiide dijital goriintiilerden elle sayisallastirma yoluyla elde edilir. Bununla birlikte,
bu siire¢ yorucu ve zaman alict bir istir ve kalifiye kisiler ve pahali ekipmanlar
gerektirir. Bu nedenle, otomatik teknikleri kullanarak bina ¢ikarmanin biiyiik bir

potansiyeli ve 6nemi vardir.

Binalarin giincel haritalar1; navigasyon, sehir planlamasi, afet yonetimi, niifus tahmini
ve diger pek ¢ok ilgili uygulamalar i¢in ¢ok dnemlidir. Goriintii isleme teknolojilerinde
ve veri toplama ydntemlerinde ilerlemeler kaydedildikce IHA gibi havadan cekilen
goriintiiler sayesinde yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler iiretilmektedir. Uretilen bu
goriintiiler, harita tretiminde ideal bir veri kaynagi olmaktadir. Bununla birlikte

goriintiilerdeki binalar1 manuel olarak tanimlamak zaman alic1 ve yorucu bir siirectir.

Tez c¢alismasinda, IHA araciligiyla elde edilen goriintiiler kullamlarak farkli
fotogrametrik yazilimlarda farkli yogunlukta nokta bulutlar1 tiretmek, iiretilen nokta
bulutlar1 araciligiyla ortofotolar tiretmek, farkli yogunlukta tiretilen nokta bulutlarindan
binalarin tespitini yapmak ve yogunlugun dogruluga etkisini arastirmak, ortofotolardan
nesne tabanli siniflandirma yontemi ile binalarin tespitini yapmak ve dogruluga etkisi

amaclanmustir.

Bu tez calismasi 5 boliimden olusmaktadir. 1. boliimde konuya iliskin olarak genel
bilgiler verilmistir. 2. Literatiir taramasi ¢alismalara yer verilmistir. 3. boliimde
materyal ve yOntemler agiklanmustir. 4. bolimde uygulama sonucunda elde edilen
bulgular irdelenmistir. 5. bolimde ise bu ¢alisma neticesinde varilan sonuclar

verilmistir.



2. LITERATUR CALISMASI

Bilgi (2007), calismasinda, bilinen en eski haritadan ve haritaciliktan kisaca
bahsetmistir. Ayrica, insanoglunun diinya hakkinda cesitli bilgiler toplama ve harita
iretiminde etkin bir yontem gelistirme cabalarmin tarihsel siirecini incelemistir. Bu
kapsamda, bu tarihsel siiregte dnemli bir yere sahip olan fotogrametrinin gelisimine
deginilmistir. Fotogrametrinin baslangigtan giiniimiize ve gelisen teknolojinin kullanimi1
ve bazi uygulamalarda kullanilmas1 sonucu uzaktan algilamanin ortaya ¢ikmasi ile ilgili

adimlardan kisaca bahsedilmistir.

Kahveci ve Can (2017), insansiz hava araglar1 (IHA) i¢in, uzaktan kumandali ve/veya
gorevini otomatik olarak herhangi bir pilot ve yolcu olmadan yiiriiten, yalnizca
uygun/gerekli olan donanmmi (video kamera, fotograf makinesi, Global Navigation
Satellite System (GNSS), lazer tarama cihazi, vb.) tasiyan bir tiir ugaktir demistir.
Ayrica ¢aligmasinin igerisinde insansiz hava araglarinin sivil ve bilimsel amac¢lh mesleki
kullanimlarinin {ilkemizde (Tirkiye’de) ve tiim diinyada hizla artmakta oldugundan
bahsetmistir. Bu nedenle bu konunun gelecek yillarda daha fazla gliindem olusturacagmi
diisiindiigiinii aktarmistir. IHA’larin bu denli yogun kullanilacagmi diisiinmesinin ana
nedenleri olarak; IHA'larin &zellikle sivil amaclar icin kullanilmasmm cok ¢esitli
uygulamalara sahip oldugu ve oldukga farkli mesleki alanlarda (6rnegin harita yapimi)
kullanimlarda  yiiksek dogruluk, zaman ve maliyet tasarrufu saglayacagi

diistiniilmektedir.

Ulvi vd. (2020) Kapadokya’nin batisinda, Aksaray ili smirlarindaki Giizelyurt ilgesi,
Sivrihisar koyii icerisinde bulunan Kizil Kilise’nin belgeleme amagl fotogrametrik
rolove calismasmi yapmuslardir. Calismada IHA fotogrametrisi ve yersel fotogrametrik
teknikleri kullanmislardir. Yapilan ¢alismalar sonucunda Kizil Kilise’nin dis cephesinin

olgekli ¢izimleri, ti¢ boyutlu modeli ve nokta bulutlari elde edilmisler.

Yildiz (2012), caligmasinda, 60 cm yersel ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisii ile 30 cm yersel
coziinlirlikli hava fotograflarmi1 kullanarak farkli kombinasyonlarda segmentasyon
islemleri yapmis ve en yakin komguluk yontemiyle smiflandirmistir. Yapilan

smiflandirmalarm  dogruluk analizlerini incelemistir. Segmentasyonda kullanilan



parametrelerin siniflama performanslar1 {izerindeki etkilerinin ayrmtili olarak analiz
ederek, goriintii 6zellikleri ve parametre tercihi arasindaki iliski hakkinda bazi sonuglara
varmustir. 1ki farkli uzaktan algilanan goriintii iizerinde ¢aligmasi i¢in 20-50 araliginda
Olgek parametresi ve 0.1-0.3 araliginda sekil parametresi secilerek yiiksek dogrulukta
sonuglarin elde edildigini tespit etti. Benzer Ozelliklere sahip veriler i¢in bu parametre
degerlerinin kullanilmasini 6nermistir. Bununla birlikte, genel bir kural olusturmak i¢in

farkli veri kiimeleri ve sinif tipleri i¢cin ¢aligmalara ihtiya¢ oldugunu vurgulamistir.

Becker vd.(2018), c¢alismalarinda, THA ile elde edilen fotograflardan iiretilen
gorintiileri Pix4D yaziliminda fakli yogunluklarda tiretilen nokta bulutlarmm smf
etiketlerini ¢ikarmak icin bir yontem sunmuslardir. Geometrik 6zelliklerin yan1 sira renk
bilgisini de dahil ederek anlamli siniflarin tespitinde ve dogrulukta onemli bir artis
saglamiglardir. Siniflandirmada makine 6grenmesini yontemini kullanmiglardir. Makine
Ogrenimi i¢cin Random Fores (RF) ve Gradient Boosted Trees (GBT) metotlari ile test
verilerini smiflandirmislardir. GBT metotu daha basarili sonug verdigine de§inmistir.
Bu sayede daha fazla egitim verisi ile daha basar1 sonuglar almiglardir. Boylelikle bina

ve diger smiflar1 daha dogru tespit etmislerdir.

Karshi vd. (2010), calismalarinda, bina detaylarinin kizilétesi hava fotograflarindan
otomatik olarak cikarilmas1 hedeflemislerdir. Insan miidahalesi olmadan nesne tespiti
s0z konusu oldugunda segmentasyonun, goriintii isleme ve bilgisayar gorme
tekniklerinde biiylik onem tasidigina deginmislerdir. Bu nedenle, bina ve yol detay
bilgilerini ¢ikarmak i¢in Ui¢ farkli segmentasyon yontemi kullanilmislar ve basarilarini
test edilmislerdir. Region Growing (Alan Biiyiitme), Mean Shift (Ortalama Degiskenli)
ve Watershed (Havza) segmentasyon yontemlerini kullanmiglar. Canny filtresini, bina
kenar1 belirleme isleminde kullanilmislar. Segilen goriintiiler lizerindeki uygulamalari,
Matlab yaziliminda yazdiklar1 kodu calistirarak yapmislar. Kontrol i¢in ise elde edilen
kenar goriintiislinii, orijinal goriintiiniin grisine donistiiriilen goriintii ile ¢akistirmiglar.
Ortalama degisken segmentasyon yontemi ile belirlenen bina sayisinin diger yontemlere
gore daha yiiksek oldugunu tespit etmisler. Calismalarinda, bina detaylarinin kizilotesi

hava fotograflarindan otomatik olarak belirlenebildigini ve goriintii isleme



teknolojisinin bu amag¢ i¢in en uygun yontemin gelistirilmesinde kullanilabilecegini
ortaya koymuslar.

Grigillo ve Kanjir (2012) yaptiklar1 ¢alismada nesne tabanli olarak kentlerin otomatik
olarak ¢ikarmay1 hedeflemislerdir. Lidar ve dijital goriintiilerden {irettikleri Sayisal
Yiizey Modeli (SYM) ve Sayisal Arazi Modeli (SAM)’ni iireterek Normalize Edilmis
Sayisal Yiizey Modeli (nSYM) iiretmislerdir. Nesne tabani smiflandirma yontemi
secilmis ve multispektral segmentasyon yOntemi tercih etmisler. Segmentasyon
parametrelerine (sekil, Olcek ve yogunluk parametrelerine) dikkat edilerek
segmentasyon islemi yapilmiglar. nSYM kullanilarak 1.5 metre esik degeri altindaki
objeleri maskelemisler. Kalan objeler genelde bina ve bitki ortiisiinden olugmakta
oldugundan, multispektral goriintiilerden yararlanarak bitki Ortiisiinii farkli bir smifta
cikarmiglardir. Daha sonra birkag morfolojik islem kullanarak basarili bir sekilde

binalar1 ¢ikarmiglardir.

Kavzoglu ve Tonbul (2018), yaptiklari ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii uydulardan elde
edilen ¢ok yiiksek ¢oziiniirliikklii goriintiilere yaygin olarak kullanilan iki segmentasyon
uygulamiglardir. Bu iki segmentasyon, bolgeye dayali ¢oklu ¢6ziinme segmentasyonu
ve kenar tabanli havza doniistimiidir. ENVI ve eCognition Developer yazilimlarmi
sirastyla  havza donlisimii ve c¢oklu ¢oziinme segmentasyon algoritmalarmi
gergeklestirmek icin kullanmislar. En yakin komsu siniflandirma yontemi uygulamislar
ve ilgili dogruluk degerlendirmesi iki yazilim platformunda gergeklestirmisler.
Calismasin  sonucunda, ¢ok c¢oziiniirlikli segmentasyonun, referans nesnelerin
segmentlerinin tanimlanmasinda havza doniisiimiine kiyasla daha iistiin oldugunu tespit
etmislerdir. Ayrica, ¢ok ¢Oziiniirliklii segmentasyon ile daha iyi smiflandirma

dogruluklar1 elde etmisler.

Kalkan ve Maktav (2010), uydu goriintiileri tizerinde yaptiklari nesne ve piksel tabanl
smiflandirma yOntemlerini karsilastirmislardir. Piksel tabanli smiflandirma sadece
piksellerin istatistiksel analizine dayandigindan, pikselleri segmentasyon asamasinda
gruplandirarak bu segmentlerin renk, siklik ve komsuluk gibi bir¢ok 6zelligini kullanan
nesne tabanli smiflandirma yonteminde tematik smnif i¢in daha anlamli ve olumlu

sonuglar verdigine deginmisler. Calisma sonucunda nesne ve piksel tabanl



smiflandirma yontemlerini kargilastirmiglardir. Piksel ve nesne tabanlinin her ikisinin de
basar1 sonu¢ verdigine yliksek ¢oziliniirliiklii goriintiilerde, nesne tabanli siniflandirma
yonteminde kullanilan segmentasyon islemi sayesinde daha iyi sonuglar elde ettiklerini
belirtmiglerdir.

Bayburt ve Maktav (2012), ¢aligmalarinda uydu goriintiilerinde mekansal ¢6ziiniirlik
artmasindan dolay1 piksel tabanli yontem ile nesne tabanli siniflandirma yontemini
karsilagtrmiglardir. Siniflandirma sonucunda her iki yontem i¢inde dogruluk analizi
yapmislardir. Secilen ¢alisma alaninin kii¢iik olmasindan dolay: her iki yontem ile de
basarili sonuglar almiglar ve nesne tabanli smiflandirma yontemi ile daha anlami

sonuglarin elde edildigini belirtmiglerdir.

Benarchid vd. (2013) test alan1 olarak Tetuan sehrine (Fas) seg¢ilen segilen bir
bolgesinin, ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii gokbantli gériintiilerde nesne tabanli smiflandirma
yontemiyle ve golge bilgilerini kullanarak 3 farkli test verisinde otomatik bir bina
cikarimini hedeflemislerdir. Bina ¢ikarimi segmentasyon ve smiflandirma islemlerinden
olugmaktadir. Segmentasyon asamasinda agik kaynak kodlu Orfeo Tool Box (OTB)
yazilimi ile Mean Shift Clustering algoritmasi, siniflandirma asamasinda Destek Vektor
Makinalar1 (Support Vector Machines-SVM) algoritmasi kullanilmistir. Destek Vektor
Makinalar1 algoritmasinda manuel olarak binalar1 gostererek denetimli 6grenmeyi
saglamislardir. Alan (piksel) ve nesne olarak iki seviye kalite analizi yapmislardir. 1.
Test verisini kirsal kesim olarak, 2. Test verisini kent cevresindeki banliyd yerlesim
yerleri ve 3. Test verisini kent merkezindeki binalarin ¢ikarimini yapmislardir. Calisma
sonucunda kirsalda % 93.75, banliyd vyerlesim yerlerinde % 94.44 ve sehir
merkezlerinde ise % 74.60 binalar1 tespit etmislerdir. Genel istatistikte % 87.60 olarak

bina tespiti yapmislardir.

Sabuncu ve Sunar (2017), calismalarinda 2011 yilinda Van ili Ercis ilgesinde 23 Ekim
2011 yilinda meydana gelen depremin hasar tespitini yapmak istemislerdir. Depremden
bir giin sonra Harita Genel Komutanlig: tarafindan hasar tespiti yapmak amaciyla alinan
hava fotograflarindan {iretilen ortofotolar1 kullanilmislardir. Hem homojen hem
heterojen olmak tizere iki farkli alan se¢gmislerdir. Bu alanlara ilk olarak segmentasyon

yontemi olarak ¢oklu ¢oziiniirliik segmentasyonu algoritmasmi kullanmislar. Deneme



yanilma yontemiyle en uygun Olcek ve renk degerlerini belirlemislerdir. Sonraki
asamada nesne tabanli smiflandirmada kullanilan ‘kontrollii’ ve ‘kontrolsiiz’ olarak
adlandirilan iki farkli smiflandirma yaklagimi uygulamislar ve dogrulugunu

arastirmiglardir. Sonug olarak depremde yikilan ve hasar géren binalar1 irdelemislerdir.

Uzar ve Yastikli (2011), calismalarinda, LIDAR, dijital kamera ve GPS / IMU'dan
olusan entegre sistemden elde edilen 3D nokta bulutu, yogunluk goriintiisii ve yapay
renkli goriintiilerin kaynasmasiyla otomatik bina ¢ikarmayr hedeflemisler. Bu amag
dogrultusunda, nesne tabanli goriintii analizi yOontemiyle otomatik bina ¢ikarma
yaklagiminda kural setleri gelistirmisler. Calismada kullanilan kural setleri icerik olarak,
segmentasyon, siniflandirma ve analiz islemlerinden olusmustur. Sekiller, dokular ve
morfolojik 6zellikleri dikkat ederek, bina ¢ikarma asamasinda yapi sinifin1 temsil eden
segmentleri gruplandirmislar. Bina smifin1 temsil eden en uygun segmentleri bulmak
icin farkli parametreler ve agirliklar kullanilarak kontrast ayrimi, satrang tahtasi ve ¢cok
¢cOziinlirliiklii segmentasyonlar analiz etmisler. Sayisal goriintii isleme teknikleri ile
Hough doniisiimii, Egim ve ve Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksinden
(Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) yontemleri kullanilarak yardimc1 veri
setleri tUretmislerdir. Kural kiimelerinin gelistirilmesi asamasinda, nesne tabanli
smiflandirma yontemini kullanarak algoritmalar iiretmisler ve bina smifin1 otomatik

olarak ¢ikarmuslar.

Shu vd. (2016), calismalarinda, Markov rastgele alanlar1 (MRF) algoritmasi kullanarak
LiDAR siniflandirmas1 yapmiglardir. MRF fonksiyonu, tekli ve ¢iftli potansiyellerden
olustugundan, tek bilesenli terimlerin Destek Vektor Makinalar1 siniflandirmasi ile
hesaplandigindan bahsetmislerdir. Ayrica ilk etkilesim esas alinarak sonraki siniflarin
geometrik sekiller araciligiyla islendiginden bahsetmislerdir. MRF modelinin biiyiik
Olgekli smiflandirma ¢alismalarinda dogru bir sekilde islemenin zor oldugundan
bahsetmislerdir. Biiylik nesneler i¢in segmentasyonun ihtiya¢ oldugundan siiper-voksel
kiimeleme yontemini 6nermislerdir. Agaclar, toprak alan ve binalar ¢alisma kapsaminda
smiflandirilmistir. Deneysel sonuglara gore, bu yontemin siiflandirma dogrulugunu ve

hesaplama hizin arttirdigin1 gostermektedir.



Frat ve Erdogan (2015), caligmalarinda multispektral hava fotograflar1 ile SYM
(Sayisal Yiizey Modeli) ve SAM (Sayisal Arazi Modeli) kullanilarak nesne tabanli
smiflandirma yonteminde yararlanarak otomatik bir sekilde detay g¢ikarimi ¢aligmasi
yapmistir. Calisma kapsaminda, bina basta olmak lizere bitki Ortlisii ve su yilizeyi
detaylarinin otomatik ¢ikarimi incelenmistir. Obje ¢ikarimi i¢in yiikseklik modelinden
ve NDVI yararlanilmistir. Nesne tabanli siniflandirma da en Onemli asama olan
segmentasyon asamasindan hemen Once operator tarafindan girilen degerlerin
dogrulugu etkiledigi gdzlemlenmistir. Ornek olarak; binalarin ¢ikariminin %81 oraninda
bir basar1t oldugu, tespit edilemeyen binalarin ise kiigiik binalar oldugu ve bununda
sebebinin Olgek parametresinden kaynaklandigi belirtilmistir. Sonu¢ olarak hava
fotograflarindan nesne tabanli smiflandirma yontemi ile otomatik obje c¢ikarmminin
basarili oldugu ancak SAM ve SYM verilerinin kullanilmasinin dogrulugu artiracagi

belirtilmigtir.

Liu vd. (2005), galismalarinda nesne tabanli smiflandrmaya ve olasiliksal Hough
doniistimiine dayanan yliksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerine uygulanan
yeni bir bina ¢ikarma ydntemi gelistirmisler. Iki asama olarak degerlendirilebilir. ilk
asama olarak nesne yonelimli simiflandirma bina ¢atilarinin ¢ikarilmasi ve ikinci agsama
olarak ¢ikarilan bina c¢atilarmin seklinin yeniden yapilandirmiglardir. Calismalarinda
yikksek c¢oziiniirliikli uydu goriintiilerini ¢ozlniirlik 1yilestirmesi ve renk bilgisi
gelistirmesini yapmiglardir. Daha sonra segmentasyon islemi olarak, ¢oklu ¢oziiniirliik
yontemi kullanmiglardir. Bu sayede goriintiilerin sekil, doku, renk ve spektral bilgilerini
kullanarak nesne tabanli olarak degerlendirmislerdir. Nesne tabanli smiflandirma islemi
ile biiyik dikdortgen bina catilarinin dogru bir sekilde tespit edilebildigi,

cikartilabilecegi ve yeniden yapilandirilabilecegini gdstermislerdir.

Kavzoglu vd. (2015), calismalarinda, nesne tabanli yaklasimda makine 6grenmesi olan
destek vektor makineleri (DVM) ve karar agaglar1 (KA) algoritmasinin siniflandirma
performansimi karsilastirmiglar ve analiz etmislerdir. Nesne tabanli ve klasik piksel
tabanli yaklagimlar ile siniflandirma siirecini degerlendirmisler ve makine 6grenme
algoritmalarmi objektif olarak karsilastirmislar. DVM ve KA algoritmalar1 ile yapilan
siniflandirma performanslarini karsilagtirmak igin geleneksel en yakin komsuluk (EYK)

algoritmast da degerlendirilmislerdir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda KA ve EYK



algoritmalarmin, nesne ve piksel tabanli yaklasimlarina gore smiflandirmanm daha
diisiik basar1 oran1 gosterdigi goriilmiistiir. Ote yandan, KA algoritmalar1 ile EYK ile
benzer smiflandirma sonuglarinin elde edildigini gozlemislerdir. Yani, nesne tabanli
smiflandirmanin  gergeklestirilmesinde istatistiksel olarak kabul edilmeye dayali
olmayan makine O6grenimi algoritmalarmin kullanimiyla siniflamanin dogrulugunun
onemli Ol¢iide arttigini tespit etmislerdir.

Ghaffarian (2015), calismasinda, yiiksek ¢Oziiniirliklii uydu gorintileri kullanarak,
binalarin otomatik ¢ikarilmasinda yeni bir yaklasim olarak c¢esitli renk, sekil, boyut,
yiikseklik ve gevresel 6zelliklere sahip binalarin golgeleri ile olan iliskisine dayanarak
otomatik c¢ikarilmalar1 i¢in bir yaklasim gelistirmistir. Golge ve golgeleri olusturan
binalarin geometrik sekilleri arasinda iliski olduguna deginmistir. Bu iliski inceleyerek
bina ve golgeleri arasinda iliskiye dayanarak g¢alismasinda yeni bir yaklasima yer
vermistir. Ik olarak LAB renk uzaymda golge dzellikleri ile ilgili calisan yeni teknik
yardimiyla bina golge alanlarmi tespit etmistir. Daha sonra ’Buffer zone generation’
isminde yeni bir Ornekleme yoOntemini binalarin anahtarlarint boliitlemek icin
uygulamistir. Daha sonra SVF snake algoritmasmi yardimiyla otomatik olarak binalar1
cikarmistir. Calismasinda, yontemin geregi olarak gdélgeleri, Destek Vektor Makinalari

snake algoritmasiyla da binalar1 otomatik olarak ¢ikarildigima deginmistir.

Blaschke (2010), ¢alismasinda, spektral ve baglamsal bilgiyi biitiinlestirici bir sekilde
kullanmak i¢in goriintii isleme ve GIS islevlerini birlestirirken, ayn1 zamanda goriintii
isleme ve GIS islevlerini birlestirmeyi amaglayan nesne tabanli yOntemlerin
gelistirilmesine genel bir bakis sunmustur. Nesnelerin insasinda kullanilan en yaygin
yaklasimin, 1970'lere dayanan goriintii segmentasyonu olduguna deginmistir. 2000 yil1
civarinda, CBS ve goriintii islemesi, nesne tabanli goriintli analizi (cografi mekansal
nesne tabanli goriintii analizi i¢in (Object-based Image Analysis OBIA) — veya
(Geographic Object-Based Image Analysis - GEOBIA)) yoluyla hizla birlikte
bliylimeye basladigina deginmistir. Tipik Landsat ¢oziiniirliklerinin aksine, yiiksek
coziinilirlikli goriintiilerden farkli 6lgekler uygulanabildiginden bahsetmistir. Kapsamli
bir literatiir incelemesi yaparak, binlerce bildiri taramis; 145 dergi makalesi, 84 kitap
boliimii ve yaklasik 600 konferans makalesi igeren 820'den fazla OBIA ile ilgili makale
ayrintilt olarak analiz ettigine deginmis. OBIA / GEOBIA gelismelerin ilk yillarda tam



olarak anlagilamadigina, ancak hakemli dergilerde yayimlanan dergi makalelerinin
sayisinin son dort ila bes yil i¢cinde keskin bir sekilde arttigina ve onemi daha iyi
anlasildigma deginmistir. Piksellerin spektral degerlerinin goériilmeye basladigina ve
OBIA yontemlerinin, uzamsal planlama ve bir¢ok izleme programi i¢in gerekli olan,
mekansal olarak bilgi ¢ikarim islemlerinde kayda deger bir ilerleme gosterdiginden

bahsetmistir.

Comert vd. (2016), calismalarinda IHA verilerinden iiretilen ortofoto goriintii ve sayisal
yiikseklik modelini kullanilarak nesne tabanli yari otomatik bina ¢ikarim islemi
gerceklestirmisler. Yaptiklar: caligma kapsaminda ilk olarak, ¢alisma alanina ait yiiksek
¢oziinlirlikli hava fotograflarini, insansiz hava araci ile elde etmisler. Elde ettikleri
fotograflar1 fotogrametrik yazilimda isleyerek 6 cm c¢oziiniirliikte ortofoto goriintii ve
sayisal yiizey modeli iiretmislerdir. Uretilen bu verilere nesne tabanli smiflandirma
islemi uygulayarak ¢alisma alaninda yer alan binalar1 yar1 otomatik olarak
cikartmiglardir. Bina ¢ikariminda, nesne tabanli siniflandirma islemi i¢in kural setleri
olusturulmuslar. Kural setlerinin olusturulmasinda sayisal yiikseklik modelinden elde
edilen yiiksekliklerden ve ortofoto goriintiiniin spektral bantlarindan yararlanmislardir.
Calisma sonucunda, alanda yer alan 37 binanin 34 adedi basar1 ile ¢ikarilmislardir.
Cikarilan binalarin sinirlari, alana ait halihazir haritadan elde edilen bina sinirlar1 ile
karsilastirmiglar. Yapilan karsilastirma sonucunda bina alanlarmin yiiksek 6l¢iide tutarli

oldugu gézlemlemislerdir.

Polat (2018), farkli veri kullanarak nokta bulutlarinda Benzemezlik doku parametresi
kullanarak bina ¢ikarimi alanindaki ¢alismalara katki sunmustur. Binalarin bitkiler ile
karistigia deginmistir. Bitki ve agaglarin, yardimci veri ve bitki indeksi kullanilmadan
morfolojik erozyon ile filtrelenmesinin de dikkate deger bir katki oldugu vurgulamistir.
Nadir ve Egik hava fotograflarinin birlikte islenmesi ve bu durumun bina tespitine

katkilar1 ortaya koymustur.
Karakas (2018), yiiksek ¢dziiniirliiklii (Kirmizi, Yesil, Mavi) ortofoto ve LIDAR nokta

bulutu verilerini kullanarak Hough doniisiimii, algisal gruplama ve tohum bolge

biiylitme tabanli yOntemini kullanarak otomatik bina c¢ikarimi gergeklestirmistir.
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Yontemde ilk olarak ortofoto ve LIDAR verilerinin koordinat eslemesi LIDAR
verisinden giirliltii noktalarini temizlenmesi ve yer filtrelemesi islemlerini yapmustir.
Daha sonra, LiDAR nokta bulutu verisinden SYM, SAM ve normalize edilmis SYM
(nSYM), ortofotodan da VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) bitki indeksi
olusturmus. nSYM verisine bir esik degeri uygulayarak sadece bitki ve bina nesnelerini
kalmasint saglamis ve esiklenmis nSYM verisini olusturmustur. Esiklenmis nSYM
verisinden bitki indeksi bandi kullanilarak bitki ortiisii alanlarini maskelenmis ve yalniz
bina alanlarinin kalmasi saglanmistir. Bina alanlarin1 bulduktan sonra, DoG (Difference
of Gaussian) filtresi ile ortofotodan kenar g¢ikarma islemini yapilmistir. Elde edilen
kenar gorilntiisinden Hough doniisiimii ile binalar1 olusturan ¢izgi segmentlerini
cikartilmis ve gelistirilen algisal gruplama kurallar1 ile bu ¢izgi segmentlerinden bina
smirlarii olusturulmustur. Olusturulan bina sinirlar i¢cinde kalan alanlar bir sonraki
tohum bolge biiyiitme segmentasyonu adimi i¢in baglangic tohum alanlar1 olarak
eklenmis ve bu alanlardan baslayarak gergeklestirilen segmentasyon islemi yapilmistir

ve siniflandirma islemi sonucunda binalar1 basarili olarak tespit etmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Giliniimiizde 3 boyutlu nokta bulutu ve ortofoto verileri birgok alanda
kullanilabilmektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte degisik yogunluklarda nokta bulutu
verisini tiretmek miimkiin hale gelmistir. Genel anlamiyla geomatik uygulamalarinda
farkli platformlara monte edilmis fotogrametrik sistemler ile iiretilen nokta bulutlar1
kullanilmaktadir. Tez calismasi kapsaminda ve IHA fotogrametrisi ile elde edilmis
veriler kullanilmistir. Fotogrametrik yontem ile {iretilen nokta bulutlart ve
ortofotolardan farkli yazilimlarda binalar tespit edilmis ve dogruluk analizleri

yapilmistir. Tez ¢calismasi i¢in kullanilan yontem ¢izelge 3.1°de verilmistir.

3.1 Calisma Alanlarimin belirlenmesi

Calisma alam olarak Sensfly veri seti olan Isvigre’de Merlishachen koyiiniin veri seti
(Int. Kyn.1) ve Afyon Karahisar Ilinde, Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet

Sezer kampiisii belirlenmistir.

3.2 Verilerin Temini

Tez ¢alismasinda, galisma alani olarak Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet
Kampiisii IHA ile ugusu yapilarak iiretilen veriler ve Sensefly sitesinden temin edilen
Isvigre’de Merlishachen koyiiniin veri seti kullanilmustir (Cizelge 3.1). Afyon Kocatepe
Universitesi Ahmet Necdet Kampiisii veri temini icin RGB kameralar kullanilarak IHA
ile veri aliminda, ¢alisma alani i¢in ugus siiresi de géz oniinde bulundurularak ugus

gorevleri planlanmistir. Planlanan bu gorevde 120 m ugus yiiksekligi tercih edilmistir.

Bu islem asamasinda ucus yiiksekligi ile birlikte, iist ve yan bindirme oranlari, ugus
hizi, ve meteorolojik kosullar da diger parametreler olarak g6z Oniinde
bulundurulmustur. Bu kapsamda ¢alismada, ucus gorevi 80 m yiikseklikten ve % 80 iist-
% 60 yan bindirme oranlar1 ile yiirlitiilmiistiir. Tez ¢aligmasina kullanilan veri setleri

Sekil 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1 Tez kapsaminda segilen test alanlar1 ve bu alanlara ait veri setleri.

Test Alam Veri Seti
Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer kampiisii IHA gériintiisii (Nadir ugus)
Isvigre — Merlishachen koyii IHA gériintiisii (Nadir ugus)

Isvigre’de Merlishachen koyiiniin eBee Classic sabit kanath THA ile Afyon Kocatepe
Universitesi Ahmet Necdet Sezer kampiisi, DJI Phantom 3 Pro doner kanath ile
toplanan hava fotograflarinin fotogrametrik yaziliminda islenmesiyle elde edilmistir.

[HA‘ya ve kameraya iliskin bilgiler Cizelge 3.2°te verilmistir (Int. Kyn.2 ve int. Kyn.3).

Cizelge 3.2 Kullanilan IHAlar ve kameralara ait bilgiler.

Kameralar Phantom 3 Pro eBee Classic Phantom 3 Pro  eBee Classic
Sensor 1/2.3" 1" Agirlik 1388 g 690 g

Piksel 124 M 20M Hiz 14 m/s 17 m/s

Lens FOV 94° Sure 30 dakika 50 dakika

Boyut 4000~3000 4600~3500 Konumlama GPS GPS/GLONASS

3.3 Fotogrametrik Degerlendirme

Calismanin veri toplama ve hazirlik asamasinda, IHA ile elde edilen verilerden Pix4D
ve Agisoft yazilimi ile nokta bulutu, SAM, SYM ve ortofoto haritas: iiretilmis ve bu

veriler analizlere hazir hale getirilmistir.

3.3.1 Sayisal Goriintii Tabanh U¢ Boyutlu (3D) Nokta Bulutu Uretimi

goriintiilerden 3D yogun nokta bulutu iiretimi temel olarak, ayni nesnenin farkli
acilarmdan alinan bindirmeli gériintiilerin stereo degerlendirmesi ile derinlik bilgisi elde
edilerek ve eslenik noktalara dogrusallik kosulu merkezsel izdiisim denklemleri
kullanilarak 3D konum bilgisi (X, Y ve Z) hesaplanarak gerceklestirilir. Eslenik
noktalarin tespit edilebilmesi i¢cin ise goriintiilerin epipolar kosullar1 saglamasi ve
epipolar c¢izgi lzerindeki cisimlerden ayni noktayr temsil edenlerin bulunmasi
gerekmektedir. Diizlemsellik kosuluna gore Sekil 3.2’de {i¢ boyutlu arazi uzaymda,
agac noktasindan iki boyutlu A gdriintli uzayma (kirmizi nokta) iz diistiriilmiis herhangi
bir 1511n, B goriintii uzayina iz diisen eslenigi epipolar dogru iizerinde aranmalidir. Bu

sayede arama uzay1 iki boyuttan tek boyuta indirgenebilmektedir. Ayrica eslenik nokta
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tespitinde islem yogunlugu azaltilarak islem hizt ve tespit dogrulugu oldukga

yiikseltilebilmektedir.

Sekil 3.2 A goriintii uzayindaki noktanin B goriintii uzayinda belirlenmesi (Svensk 2017).

Eslenik noktalarin bulunmasi ve derinlik haritalarinin olusturulmasi Bilgisayarla Gérme
alaninda oldukga caligilan bir konudur. Eslenik noktalarin epipolar ¢izgi boyunca arama
yapilarak tespit edilmesinde olduk¢a yaygin kullanilan yontemlerden biri Rastgele
Orneklem Konsensiisii (RANSAC) algoritmasidir. Ayn1 objeye ait eslenik noktalara
iligkin bir 6rnek Sekil 3.3’de gosterilmistir.

Sekil 3.3 Farkli agilardan ¢ekilmis goriintiiler {izerinde, ayn1 objeye ait eslenik noktalar (Svensk
2017).
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3.3.1.1 3B Nokta Bulutu Uretim Yontemleri

Glinlimiizde goriintii esleme ve yogun nokta bulutu iiretimi ile ilgili birgok algoritma ve
yazilim mevcuttur. Bu yazilimlar Semi Global Matching (SGM), Region Growing (RG)
ve Local Matching (LM) algoritmalar1 kullanmaktadirlar. Ticari veya ticari olmayan
cesitli yazilimlar ve bu yazilimlarda kullanilan algoritmalar Cizelge 3.3’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.3 3B yogun nokta bulutu iireten programlari ve kullandiklar1 algoritmalar.

Yazihm Adi Kullanim izni Algoritma

Concept Capture Ticari -
Correlator Ticari -
Dense Matcher Ticari SGM
Erdas Imagine Ticari SGM
E-foto Acik Kaynak Kodlu -
Inpho Match-T DSM Ticari SGM
Keystone Ticari SGM
MicMac Acik Kaynak Kodlu SGM
MVE Acik Kaynak Kodlu RG
Photomodeler Ticari -
PhotoScan Ticari SGM
Pix4Dmapper Ticari SGM
Pixel Factory Ticari -
PMVS Acik Kaynak Kodlu LM
RSG - SGM
SocetSet Ticari LM
SURE Ticari SGM

Bir¢ok kullanici tarafindan yaygin olarak kullanilan ve yiiksek basarimli sonuclarin elde
edildigi yazilimlarda (SURE, Pix4Dmapper, Photoscan, Erdas Imagine, vb.) SGM
algoritmasmi tercih edilmektedir (Svensk 2017). Bu c¢aliyjmada SGM algoritmasi
kullanan Pix4D Mapper ve PhotoScan ticari yazilimlari tercih edilmistir. SGM
algoritmas1 obje smirlarin1 ve detaylarini verimli bir bigcimde sekillendirmeye olanak
saglayan piksel tabanli bir eslestirme gergeklestirmektedir (Hirschmiiller 2008).
Algoritma i¢ ve dis yoneltme parametreleri bilinen ve epipolar geometriye (eslenik
noktalarin ayni yatay goriintii hatt1 ve x-ekseni dogrultusunda oldugu varsayilan) sahip

en az bir ¢ift stereo goriintii ile ¢alisir ve bu goriintiilerdeki ortak alanlar i¢in spektral
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bilgiye sahip ¢ok yogun nokta bulutu olusturmaktadir. SGM algoritmasi global maliyet
fonksiyonundan biraz farkl olarak asagidaki matematik modeli kullanmaktadir (Esitlik
3.1). Piksel bazinda maliyet hesaplanmasi, derinlik goriintiisiine (D) bagli olarak

tanimlanan enerjiye (E(D)) baghdir. Burada C (p, Dp), D paralaks degerindeki tim p

pikselleri i¢cin eslesme maliyetini tanimlamaktadir. Esitligin diger tarafinda derinlik
goriintiisiiyle birlikte eslesen diger biitiin piksel maliyetlerini ifade edilmektedir. Koseli
parantez i¢indeki ifadeler kosullarin dogru olmast durumunda 1, olmamasi durumunda
ise 0 degeri almaktadir. Sonug toplam maliyet degeri ise taranan tiim yonlerdeki toplam
maliyet degerlerinin birbirine eklenmesi ile hesaplanmaktadir. Farkli yonlerden gelen
sekiz dogrultu her pikselde kesin bir derinlik bilgisiyle birlikte eslesmektedir (Sekil
3.4).

E(D) = Zp(c(p' Dp) + ZpENp PlT(le - Dq |=1)+ ZpeNp PoT [le - Dql > 1)) (31)

p, d

-

Sekil 3.4 SGM algoritmasinda her piksele farkli yonlerden yapilan hesaplamalar ile en uygun
yerin bulunmasi (Hirschmiiller 2011)

3.3.2 Sayisal Arazi Modeli (SAM), Sayisal Yiizey Modeli (SYM) ve Ortofoto
Uretimi

Sayisal yilikseklik modeli (SYM), yapay (elektrik hatti, binalar, kuleler vs.) ve dogal
(agaclar ve diger bitki Ortiisii tiirleri) unsurlar1 kapsamayan, ¢iplak diinyay1 temsil eden
raster gridlerden olusan modeldir. Kopriiller ve yollar gibi toprak disi noktalari
filtreledigimizde, yapay olusumlar1 ve bitki ortiisiinii gecersiz kildigimizda diizgiin bir

SAM elde ederiz. Toprak ve arazi planlamasinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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SYM yeryiiziiniin modelini olusturmak icin yiizeye ait konum ve yiikseklik
bilgilerinden yararlanilarak hesaplanan matematiksel bir yiizeydir. Bu yiizey modelinde
bitki Ortiisti, agag, elektrik diregi ve bina gibi detay noktalar1 olmayip sadece ¢iplak

arazi ylizeyi ve arazinin morfolojisini yansitan sev, dere, vadi gibi detaylar olmaktadir.

Analog veya dijital kameralarla elde edilen hava fotograflar1 tam diisey fotograflara
sahip olmadigindan, egiklik ve doniikliik etkileri vardir ve bu nedenle hava fotografinin
her yerinde sabit 6lgek belirtilemez. Ayrica, arazideki yiikseklik farkliliklar1 perspektif

hatalarina ve 6l¢egin degismesine neden olmaktadir.

Ortofoto; Hava fotograflarinin ¢ekildikten sonra, distorsiyon, egiklik ve yiikseklik
hatalar1 giderildikten sonra, koordinathi hale getirilen gorintiilerdir. True (dogru -
gercek) ortofoto, normal ortofotodan farkli olarak fotograflarin ¢ekim agilarindan
kaynaklanan hatalarin, SYM kullanilarak elde edilen ortogonal ortofotolardir. Gergek
ortofotolarda koordinat degerleri proje ¢izimi ile oOrtiismektedir. Her iki ortofotoda
dezavantaj yiiksek binalardan koordinat alirken gercek diizlemde hatalarin olmasidir.
Zemin koordinatlar1 tutarken, ani ylikselen binalarmm kose koordinatlari yiikseklik

farkindan ve perspektif diizelmeden dolay1 hatalar géstermektedir.

3.4 Smiflandirma

Elde olan verilerden temini saglanan ana bilgilerin belli 6zelliklerine gore ortak
noktalarma dikkat edilerek ayni nesnelerin tespit edilmesine smiflandirma
denilmektedir. Yani komplike olan veri setleri, smiflandirma sayesinde kullanima
uygun bir noktaya gelmektedir. Cesitli smiflandirma yontemleri bulunmaktadir.
Bunlardan en bilindik piksel ve nesne tabanli olarak temel anlamda iki farkli kategoriye
boliiniir ve yine kendi i¢inde gesitli smiflandirmalara tabii tutulur. Piksel tabanli olan
siiflandirmanin igerisinde piksellerin gri degerleri yorumlanir. Fakat nesne tabanli
olanda, nesneler ¢esitli segmentlere boliinerek yorumlama islemine tabii tutulur. Bu
segmentler de kontrollii ve kontrolsiiz olarak iki kategoriye ayrilir ve kontrolsiiz
kategorilemede Ornek alan girdisi yoktur. Oysaki kontrollii smiflandirmada 6rnek

alanlar girdi olarak kullanilir.
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Ug farkli algoritmayla kategorileme isleminin cesitli sonuglar1 bulunmaktadir. Bu ii¢
algoritmada K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor - KNN), Rastgele Aga¢ (Random
Tree-RT) ve Destek Vektor Makinasi gibi ifade edilir.

K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda parametrik olmayan benzerlik olgeklerine
dayanan kategorileme islemi yapilmaktadir. Temel olarak smiflandirilmasi istenen
piksellerin ya da nesnelerin daha 6nceden 6gretilmis/ tanimlanmig piksellere mesafelere
bakarak, hangi sinifa daha ¢ok benzedigine gore karar verilip yeni nesne ya da piksel
smifina atanir. K parametresi karsimiza en temel parametre olarak ¢ikar ve bu
parametrenin se¢imi kullaniciya bagli olarak gelismektedir. Cogunlukla tek bir sayidan
secilen bu algoritmada cesitli smiflarda esitlik sayilabilir ve bu esitlikte hangi
kategoriye konulacagi belirsizlik olarak karsimiza c¢ikar. KNN siniflandiricisinin
calisma prensibi asagida gorselle aktarilmistir (Sekil 3.5). K-En Yakin Komsu

siniflandiricist i¢in k= 1, k=3 ve k=5 olarak belirlenmistir.

Karar verilecek yeniobje

Y Ekseni

X Ekseni

Sekil 3.5 K-En Yakin Komsu siniflandiricisinin ¢alisma prensibi.

Diger bir algoritmada Rastgele Aga¢ olarak karsimiza g¢ikmaktadwr. Sekil 3.6’da
gosterilen algoritmada her agacim bagimsiz bir sekilde 6rneklenen ve ormandaki diger
agacglarin tamami igin ayni dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerlerine tutumlu
kalacak bi¢gimde aga¢ tahmin edicilerin bir birlesimi olarak ifade edilmektedir (Breiman
2001).
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Sekil 3.6 Rastgele Aga¢ Algoritmasi.

Destek Vektor Makinalar1 algoritmasi, iki gruplu smiflandirma sorunlari igin gelistirilen
bir kategorize edici bir algoritma olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Vapnik 1995). Temel
olarak caligma prensibi birbirinden farkli iki 6rnegin smniflarma olan mesafelerinin
arasindaki hiper diizlemleri bulma ve optimum diizleme gore karar verme siirecidir.
Baslangi¢ olarak birbirlerinden iki farkli smifi birbirlerinden ayirarak kategorilere
sokma iizerine kurulu olan bu algoritma, devam eden g¢alismalarm sonucunda g¢oklu

siniflar ve dogrusal olmayan veri smiflandirmalarinda kullanilmaya baglanmistir (Sekil
3.7).

a) b) c)
Y Vi
0 M\ N\
A\ ‘ 00
A\ IR\ .‘
by M\ N0 0 0
Ayl \
Ao\ 3 ‘

Sekil 3.7 Destek Vektor Makinalari smiflandiricisinin ¢alisma prensibi a) Iki sinifh bir
problem i¢in hiper diizlemler; b) Optimum hiper diizlemler ve destek vektdrleri; c)
Hiper diizlemin belirlenmesi (Kavzoglu ve Célkesen 2010).

Destek Vektor Makinalar1 siniflandiricisinda ise kernel metodu olarak Dogrusal ve RBF
(Radial Basis Function) kullanimi tercih edilmistir. Literatiir arastirmasinda

goriilmiistiir. Destek Vektor Makinalar1 siniflandiricist igin genellikle RBF kernel
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metodu ¢ok daha basarilidir.
2.2.1 Piksel Tabanh Sinmiflandirma

Piksel tabanli siniflandirmada, tek tek goriintii pikselleri i¢erdikleri spektral bilgilerle
analiz edilir (Richards 1993). Piksel, fotograf goriintiisiiniin temel (uzamsal) birimi ve
dogal olarak geldiginden, kullanim agisindan siniflandirmaya geleneksel yaklagimdir.
Piksel tabanli siniflandirmada ¢esitli semalar kullanilmaktadir. Maksimum olabilirlik,
Minimum-ortalama-mesafe ve Minimum-Mahalanobis-mesafe bunlardan tgidiir. Bir
kisi smiflarin istatistiksel olarak karakterize edildigini varsayar. Her {i¢ semada da,
hangi smifin piksel atayacagina karar vermek i¢in "sinif ortalamasma uzaklik"

kavramini kullanir.

Kontrollii smiflandirmada goriintiideki hedef siniflar 6nceden belirlenerek, incelenecek
alanda yer alan yerylizii 6zeliklerini gosteren siniflar1 temsil edecek kadar yeteri sayida
denetim alanmi segilir. Goriintiideki spektral degerler, secilen denetim alanlar1 ile
karsilagtirilarak, piksellerin en cok benzerlik gosterdigi sinifa atanmasi saglanir. Bu
karsilagtrmay1 yapmak i¢in kullanilan ¢ok sayida yontem bulunmakta olup, bu
yontemler matematiksel ve istatistiksel kavramlara dayanir. En kisa wuzaklik,
paralelkenar ve en ¢ok benzerlik smiflandiricilar1 kontrollii smiflandirmada kullanilan

yontemlerdir (Marangoz 2007)

Kontrolsiiz smiflandirmada ise bir kullanict miidahalesi yoktur ve islem otomatik olarak
gergeklestirilir. Kullanicit sadece islem sonucunda olugmasmi istedigi smif sayisini
belirler. Literatiirde kiimeleme olarak da kullanilmaktadir. Bu yontemde kullanilan
algoritma, goriintii verisindeki homojen spektral kiimeleri belirler. Kullanilan en yaygin
yontem, istatistiksel hesaplamaya dayanan iteratif olarak smniflandirmay1 gerceklestiren
tekrarli veri analiz yontemidir. Kontrolsiiz siniflandirma minimum uzakligi temel alan

bir kuralla gerceklesir.
Piksel tabanli smiflandrmanm 6nemli bir yaklasimi, hedef piksel smifini dogru bir

sekilde tanimlamaya yardimci olabilecek ¢evre piksellerden gelen bilgilerin

kullanilmamasidir. Yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiiler igerisinde ¢ok fazla sayida bilgi
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barmdirmaktadir. Yiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiillerin  kullanilmasi, piksel tabanli
yaklagimlarda hatalarin artmasmna neden olmaktadir. Sonug olarak, yiiksek spektral
heterojenlik gosteren bir sinifin pikselleri farkli siniflara ayrilabilir. Heterojenlik agikca
istenmeyen bir durumdur. Bu =zorlugun istesinden gelmek igin gelistirilen
yaklagimlardan biri bir piksel icindeki farkli arazi kaplamalarinin oraninin
belirlendigi alt piksel siniflandirmasidir. Nesne tabanli yaklagimlar genellikle bu

zorluklarm iistesinden gelmek i¢in uygulanir.

2.2.2 Nesne Tabanh Simiflandirma

Goriintiideki nesneleri piksel bazli olarak degil, nesne bazli olarak degerlendirme
islemleri saglayan smiflandirma yontemine Nesne Tabanli Smiflandirma denilmektedir.
Hay ve Castilla’ya (2006), goriintii objelerine ayirarak ve niteliklerini zamansal,

mekansal ve spektral 6l¢eklerle degerlendiren bir siniflandirma yontemidir.

Piksel bazli bazli smiflandirmalardan farkli olarak goriintii ya da fotografin objeleri
iizerinde yorumlar yapmamizi saglayan bu yontem diger yontemlere gore bircok avantaj
saglamaktadir. Bu avantajlarsa, piksel bazli siiflandirmanin yetersizligi, nesnelerin ve
nesne yapilarinin degerlendirilmesi, kullanilan nitelikler gibi daha genis Ornekler
bulunmasi problemlerini engelleyerek temel olumlu 6zelliklerinden faydalanarak daha

dogru ve anlamli sonuglara ulasmamizi saglamaktadir (Hay ve Castilla 2006, Blaschke
2010).

Nesne tabanli smiflandirma, geleneksel piksel ve alt-piksel tabanli siniflandirma
islemlerinin tam tersi bir yaklasim olup, tekil pikseller ile degil goriintii tizerindeki
benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin gruplandirilarak bu pikselleri temsil eden
goriintli  objelerinin  olusturulmas1 ve pikseller yerine s6z konusu objelerin

siniflandirilmasi temeline dayanmaktadir (Blaschke 2010, Myint vd. 2011).
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Bina tespiti uygulamalar1 paket yazilimlardan (Pix4D Maper, Quick Terrain, VRMesh)
nokta veri kiimeleri smiflandirildi ve ortofoto goriintiiler nesne tabanli yazilim olan
eCognition Developer’da smiflandirilmigtir. Nesne tabanli segmentasyon yontemi ile
Ortofoto verilerinden obje ¢ikarimi yapmak i¢in asagidaki islemlerin gergeklestirilmesi

gerekmektedir.

e Segmentasyon
e Smiflandirma

e Dogruluk Analizi
Uygulama igerisinde olusturulan kural setleri ve parametre analizlerinin

gerceklestirilmesi ile segmentasyon ve smiflandirma islemleri gergeklestirilerek hedef

objeye ulasilmaya caligilir (Sekil 3.8)

Ortofoto

Segmentasyon

Y

Siniflandirma

A 4

Dogruluk Analizi

Sekil 3.8 Ortofoto verisinden otomatik obje ¢ikarimi islem semas.

Bu c¢aligmada yiikseklik bilgisi icin nSYM verisinden faydalanilmistir. Fotogrametrik
yazilimlardan iiretilen SAM ve SYM verileri yalima eklenerek nSYM=SYM - SAM kural
tanimlanmistir. nSYM kurali binalar, bitki ortiisli, agaclar ve yollar gibi yeryiiziine ait olmayan

nesneleri kolaylikla ayirt edilebilmektedir.
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2.2.2.1 Segmentasyon

Nesne tabanli smiflandirmanin ilk adimi olarak karsimiza segmentasyon ¢ikmaktadir.
Segmentasyon, nesneler gibi varliklar1 daha kiigiik anlamli boliimlere ayirmak anlamina
gelmektedir. Calismada kullanilan eCognition yazilimi igerisinde kullanicilara sunulan
farkli segmentasyon algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar iki ana prensibe gore
segmentasyon islemlerini gergeklestirmektedirler. Ortaya ¢ikarilacak nesnelerin ¢ok
Olcekli sonuglart goz oniine alindiginda kiiciik nesneler, anlamsal bir hiyerarsi olusturan
daha biiyiik nesneleri yapilandirmak i¢in birlestirilebilir. Ayn1 sekilde biiylik bir nesne,
nesne analizinin iki ana yaklasimina yonelen kii¢iik nesnelere boliinebilir (Sekil 3.9). Bu
iki yaklagim yukaridan asagi (top-down) ve asagidan yukari (bottom-up) yaklagimi
olarak bilinmektedir (Definiens 2012). Segmentasyon islemlerinde segmentasyonun
sonucu olarak goriintii objelerinin pikselden daha biiyiik bir bi¢cimde algilamamizi
saglamas1 gosterilebilir. Coslu vd. (2016)’ya gore uygun vektorlerin kullanilmasi
otomatik nesne ¢ikariminin dogruluk seviyesini arttirir. Yani segmentasyon dogrulugu,
direkt olarak smiflandirma sonucunu etkiler. Bunun yaninda farkli segmentasyon

algoritmalar1 da bulunmaktadir.

Batin Goérintd

Gortinti Objesi Seviyesi

Komsu * Goriintii Objesi * Komsu Gortintii Objesi Seviyesi

s "| X Alt Obje Goriintl Objesi Seviyesi

’

[ S"OOOE | | Piksel Seviyesi

Sekil 3.9 Yukaridan asagiya ve asagidan yukariya yaklagim (Definiens 2012).
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Yukaridan Asagiya (Top-Down) Stratejisi; Objelerin biiylik pargalardan daha kii¢iik
parcalara boliinmesi stratejisi lizerine gelistirilmis olan bu yaklagimda goriintii tek bir
biiyiik obje olarak diisiiniilebilecegi gibi dnceden olusturulan goriintii objeleri icinde bu
strateji kullanilabilmektedir. Yazilim igerisinde bu yaklagim ile kodlanmis 4 farkl

segmentasyon algoritmasi yer almaktadir.

Satran¢ tahtasi segmentasyonu en basit segmentasyon algoritmasidir ve genellikle
goriintliyii esit Dbiiyiikliikteki kare seklindeki goriintii objelerine ayirmak i¢in
kullanilmaktadir. Spektral herhangi bir esik degeri kullanilmamakta sadece kullanici

tarafindan goriintii objeleri i¢in alansal biiyiikliik tanimlanmaktadir.

Dortlii agag tabanli segmentasyonu satrang tahtasi segmentasyonuna benzerdir. Fakat
farkli olarak kullanici tarafindan belirlenen renk tonu farkliliklar1 esik degerine gore
degisik biuytkliikklerde kareler ancak renk tonu agisindan homojen goriintii objeleri
olusturmaktadir. Iteratif olarak calisan bu algoritma istenilen homojenlige ulasilincaya

kadar fonksiyonu tekrarlamaktadir.

Kontrast Filtre Segmentasyonu iki goriintii katmani1 veya banttaki piksel verilerine ait
kontrast ve degisim derecelerinin (gradient) kullanici tarafindan belirlenen esik
degerleri  kullanilarak  goriintii  objeleri  olusturulmaktadir.  Satrang  Tahtasi
Segmentasyonunda oldugu gibi goriintiiyli kullanici tarafindan belirlenen buiyiikliikteki
karelere bolmektedir. Daha sonra tanimlanan siniflara belirlenen esik degerleri
dogrultusunda goriintii objelerini smiflandirmaktadir. Genellikle bu algoritma goriintii
pirimitifleri olarak adlandirilan basit goriintii objelerini yaratmak i¢in kullanilmaktadir.

Genel bir siniflandirmayi tek adimda gerceklestirmektedir.

Kontrast Filtre Segmentasyonunda goriintii, kullanict tarafindan belirlenen esik
degerleri dogrultusunda koyu ve parlak goriintii objelerine ayrilmaktadir. Satrang
Tahtas1 Segmentasyon algoritmas1 bu algoritma igerisinde kullanilarak goriintii esit
biiyiikliikteki karelere ayrilmakta, daha sonra verilen esik degerleri dogrultusunda

goriintii lizerindeki smiflandirmalar gergeklestirilmektedir.
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Asagidan Yukar1 (Bottom-Up) Stratejisi; Kiigiik objelerin daha biiyiik objelere
birlestirildigi asagidan yukariya (bottom-up) stratejisi goriintii piksel seviyesinden veya
daha Once olusturulmus goriintii objelerinden daha biliylk ve homojen objeler
olusturmaktadir. Yazilim igerisinde bu stratejiyi kullanan 3 farkli algoritma

bulunmaktadir.

Bu algoritma, pikseller veya daha onceden olusturulmus goriintii objelerini, kullanici
tarafindan belirlenen spektral (Color) ve sekilsel heterojenite (Smoothness ve
Compactness) kriterleri dogrultusunda birlestirerek {iist dilizey gorilintii objeleri

olusturmaktadir.

Literatiir arastirmasinda en sik kullanilan ve en basarili olan yontem olarak karsimiza
coklu ¢ozinirlik segmentasyonu (MultiresulationSegmentasyon-MRS) algoritmasi
ctkmaktadir. Yapilmig olan birgok ¢alismada MRS’in obje tabanlh siniflandirma
stirecinde en basarili goriintii segmentasyon algoritmasi oldugu ifade edilmektedir
(Neubert vd. 2008). MRS algoritmas1 Baatz ve Schaepe (2000) tarafindan yiiksek
cOziintirliiklii ¢ok 6lgekli goriintii segmentasyon islemleri igin gelistirilen bir algoritma
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. MRS, belirli sayida goriintii nesnesi i¢in ortalama
heterojenligi en aza indiren ve ilgili homojenliklerini en iist diizeye ¢ikarmaktadir. Bu
algoritmada eCognition yaziliminda kullanilir ve ti¢ farkli parametre istenir. Bu

parametreler 6lgek, sekil ve biitlinliiktiir.

Olgek parametresinin tespit edilebilmesi i¢in siklik ve sekil parametrelerinin bulunmasi
gerekir. Literatiir arastirmasinda onceki ¢aligmalara bakildiginda genellikle biitiinlitk
degeri 0.5’¢ olarak ve sekil degeri siklik degerinden biiyiik olmayacak bi¢imde
ayarlanmistir (Dragut vd. 2014, Kavzoglu ve Yildiz 2015).

2.2.2.2 Smiflandirma

Caligma kapsaminda firetilen goriintii nesnelerinin siniflandirilmasi igin eCognation
yaziliminda nesne tabanli kurallar tanimlanarak siniflandirma iglemi uygulanmistir.

Smiflandirma igleminde ortofoto goriintiisiiniin spektral bantlarindan, SAM ve SYM
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verilerinin tiirevlerinden, geometrik ve sekilsel oOzelliklerden faydalanilmistir.
Smiflandirma bina ve bina dis1 objeler olarak iki smifa ayrilmistir. Nesne tabanli
smiflandirma isleminde goriintiide yer alan bina detaylarinin ¢ikarilmasinda belirli bir
hiyerarsi izlenmistir. Binalarin ¢ikarilmasi i¢in gelistirilen kural setlerinin akis1 Sekil

3.10°de gosterilmistir.

Class Hierarchy

- » classes

. bins

@ bina_cimayan

L
" Groups / khertance

Sekil 3.10 Kullanilan hiyerarsi.

Calisma kapsaminda iiretilen ortomozaik goriintiide, ortomozaik verinin bantlarindan
iretilen indeksler bitki ve bina olamayan alanlarinin ayristirilmasi i¢in kullanilmistir
(Cizelge 3.4). Ortomazaik bantlar kullanilarak yesil bant normalize edilmis bitki indeksi
(GRVI), Brightness (Parlaklik), yesil oran indeksi (GRI), kirmiz1 oran indeksi (RRI), mavi
oran indeksi (BRI), yesil yaprak indeksi (GLI) gibi yesil bitkilerin ayirt edilebilecegi bant

indeksleri iiretmek mimkiindiir.

Cizelge 3.4 Siniflandirma indeksleri.

GRVI (Yesil — Kurmuzi)/(Yesil + Kirmizt)
Brightness (Blue + Green + Red)/3

GRI (Blue + Green + Red)

RRI Red/(Blue + Green + Red)

BRI Blue/(Blue + Green + Red)

GLI ((2 * Green) — Blue — Red)/((2 * Green) + Blue + Red)
nDSM SYM — SAM
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3.5 Dogruluk Analizi

Nesne tabanli goriintii analizlerinde dogruluk analizi i¢cin genellikle kullanilan bes
yontem vardir. Bunlar nesne eslestirme, alan tabanli dogruluk l¢iimii, nesne benzerlik
tabanli dogruluk 6l¢iimii, ¢ikarilan nesne sayisi tabanli dogruluk Ol¢limii ve mesafe
tabanli dogruluk oSlgiimleridir (Cai vd. 2018). Bu c¢alismada nesne esleme yontemi
kullanilmuistir.

Uretilen bina katmanmm dogrulugunun test edilmesi i¢in ¢alisma bdlgesine ait referans
bir katman (halihazir harita, genel ortofoto) ile piksel bazinda test islemi yapilmalidir.
Otomatik olarak iiretilen bina detay katmanmi ve referans katman piksel bazinda
degerlendirilmesi i¢in asagida verilen dogruluk Olgiitlerinden faydalanilmistir
(Rutzinger vd. 2009, Shufelt 1999). Bu él¢iitlerden; Corr (Dogruluk-Uretici Dogrulugu)
hesaplamalardaki eslesme oranini (Esitlik 3.5), Comp (Biitiinlik-Kullanict Dogrulugu)
otomatik ¢ikarmm oranimi (Esitlik 3.6) ve Quality (Kalite) ise eslesmenin kalite yiizdesini
(Esitlik 3.7) ifade etmektedir. Analiz sonucu ¢ikarilan verilerin alanlar1 referans veri

alanlar1 ile tamamen ayni ise kalite = 1°dir.

TP

Uretici Dogruluk = (3.5)
TP+FP
y . TP
Kullanict Dogrulugu = p—— (3.6)
Kalite = ——— (3.7)
TP+FN+FP

Yukarida verilen esitliklerde TP (True Positive) referans raster goriintii iizerinde
bulunan ve tespit edilen obje verisi iizerinde bulunan eglesme miktarini, FN (False
Negative) referans veri lizerinde olup tespit edilen obje verisi lizerinde bulunmayan, FP
(False Positive) ise tespit edilen obje verisi lizerinde bulundugu fakat referans veri

tizerinde bulunmayan detaylar1 ifade etmektedir (Sekil 3.11).
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[ Referans Veri
[ Tespit Edilen Bina

Sekil 3.11 TP, FN ve FP sekilsel gosterimi.
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4. UYGULAMA

Incelenen literatiir arastirmalarinda piksel tabanli smiflandirma ydntemlerinin obje
cikariminda yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Bu sebeple tez ¢alismasinda gerceklestirilen
uygulamalarda ortofoto, SAM ve SYM verilerinden faydalanilmas: hedeflenmis ve
nesne tabanl siniflandirma yontemi tercih edilmis. Ayni zamanda nokta bulutu verisinin
smiflandirilmasinda paket yazilimlar kullanilarak bina ¢ikarimi yapilmistir. Bina
c¢ikariminda iretilen sonu¢ Uriinlerin  dogruluk analizlerinin  karsilagtirilmasi
hedeflenmistir. Bu boliimde 6ncelikle uygulamalarin gergeklestirildigi ¢calisma alani ile
fotogrametrik degerlendirme siireci, nokta bulutu, SYM, SAM, ortofoto verilerinin

iretimi ve kullanilan yazilimlar hakkinda bilgi verilmistir.
4.1 Goriintii Verilerinin Degerlendirilmesi

Arazi uygulama ¢alismasinda fotograflar1 cekilen Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet
Necdet Sezer kampiisii ve sensefly veri setlerindeki isvigre’de Merlishachen kdyiiniin
fotograflarin1 fotogrametrik degerlendirilmesi Pix4D Mapper ve Agisoft yazilimlarinda

yapilmistir.
4.1.1 Pix4D Yazihminda Goriintii Verilerinin Degerlendirilmesi

Fotograflar yazilima eklenmis ve goriintii eslestirmesi ile fotograflarin hizalamasi

gergeklestirilmistir (Sekil 4.1).

B Proceszing Options %,
g

Generd

%) %f) 1. Initiad Processing Keypaints Image Scale

® Fd

) Rapd
S ) s
] ,’:@ 2.Point Cloud 2nd Mesh Sy
e , ¥ ke ace

Qualty Report
O © {| 30M Ohomosaic and ] Generate Orthomossc Preview In Qualty Repert
ad ~ Index

i-‘ 5 5 Resources and Notifications

Current Optons: No Template
Lood Template | | Save Template || Manage Templates...

[ Advanced - Hep
Sekil 4.1 Pix4D Mapper programinda fotograflarin hizalanmasi iglemi.
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Pix4D yaziliminda orta ve yiiksek kalitede nokta bulutu iretilir. Point Density
sekmesinden iiretilecek nokta bulutunun hangi kalite olacagimni, classify point cloud
ikonu tiklenirse olusturulan nokta bulutunun siniflandirilmasi yapilir. Export kismindan
hangi fotmatlarda verinin olusturlacagini segeriz. Merge Tiles into One File ikonunu

tiklenirse tiretilen nokta bulutu tek dosya olarak olusturur (Sekil 4.2).

Processing Options X
PointCloud 3D TexturedMesh  Advanced X
i) 1. Initial Processing Point Cloud Densification
PointCloud ~ 3D TexturedMesh  Advanced
Image Scale: 1/2 (Half image size, Default) v Multiscale
Generation
Point Density: Optimal ¥
s Generate 3D Textured Mesh
a“:@ 2. Point Cloud and Mesh Minimum Number of Matches: |3 v
h L Settings
Point Cloud Classification O i s
igh Resolution
Note: improves the DTM generation
3.DSM, Orth ic and ® Medium Resolution (defauit)
m] © ‘ e Tt s Classify Point Cloud
£y Snaes O Low Resolution
Export O Custom
LAS
R d Notificati

esources and Notifications Oiaz
OrLy
Oxvz

elimiter: [Space

[[] Merge Tiles into One File
[J Use Color Balancing for Texture

Export
ey
FBX
[JoxF
0B

[J 30PDF Logo

Current Options: No Template
Load Template | | Save Template | Manage Templates...

e T ][ e
:mplates...

o ]| e
Sekil 4.2 Pix4D Mapper programinda nokta bulutu tiretimi.

Daha sonra ortomozaik iiretimi i¢in parametreler belirlenir. SYM filtresi olarak giirtiltii
filtresi ve ylizey yumusatma keskin (yumusak ya da orta se¢enekleri) parametresi tercih
edilmistir. Ortomozaik goriintii ise pargalarin birlestirilmesiyle olusturulacaktir. Ayrica

belirlenen gridler de farkli format olarak SYM iiretilebilir. (Sekil 4.3).
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I Processing Options

a @ @ 1. Inttial Processing Resolution

® Automatic

[1 E]xeso

DSM Fiters

0o
o .‘.'@ 2.Point Cloud and Mesh O Custom
a5 —
[ Use Noise Filtering
[ use surface smoothing

9 su;u Orthomosaic and
Type: Shap ¥

Resources and Notifications PR
GeoTIFF

4 Merge Tiles

Orthomosaic
GeoTIFF

4 Merge Tiles

[ GeoTIFF vithout Transparency
[0 Google Maps Ties and kML

Gurrent Optirs: o Template
Losd Template , | Save Template ,  Manage Templates...
4 advanced

DSMand Orthomosaik | Addtonal Outputs 1

Method: | Inverse Distance Weighting ~

DSMand Orthomosaic ~ Additionsl Outputs  Index

Grid DsM

OxvZ Delmiter: [Space
Ouws

Owez

Raster OTM

Note: using Point Cloud Classification is strongly recom.

[ GeoTIFF
[ Merge Ties

Raster DTM Resoluton
5
Custom

30.19 om/pixed

Contour Lines

Note: Contour bnes generated from OSM
Ose

Oeor

Oox

Contour Base [

DSMand Orthomosaic  Additional Outputs  Index Calculator
Radometric Frocessing and Calbration
senseFlyAeriaX_18.5_6000x4000 (RGB)
Correcton Type: |No Corection -

Calbraton: Calbrate... Reset

Resoution
@ Automatc

I %] xe
© Custom

504

Downsampling Method: |Gaussian Average ~

Reflectance Map
[ GeorFF
Merge Ties
Indices
Note: these options are available only when Reflectance Map > GeoTIFF s selected.

 red=red
1 green = green
5 blue = blue

£l grayscale = 02126 red + 0.7152 " green + 0.0722 * blue

Map > GeoTIFF"and at least one

Sekil 4.3 Pix4D Mapper programinda DSM, DTM ve Ortofoto tiretimi.

Tiim kriterler girildikten sonra isleme baglatilir ve Sekil 4.4” da goriilen kisimda siireci

otomatik olarak takip eder. Baslangi¢ islemi tamamlaninca raporun ilk kismi olusur ve

istenilen sonuglarla uyumlu goriilmediginde islem yenilenerek tekrar baslatilir.

I Output Status ?
[Quallty Report v ] [ Densified Point Cloud: LAS
[CameralntemalsandExkemals,MT,BBA V] [30TexhredMsh: FBX, OBJ V] [RasherDSM V]
Ls
[ Raster DTM V ]
Ls
[Orthmmsaic V ]
L
Advanced dose } | Héb

Sekil 4.4 Pix4D programu siireg takibi.

Tim bu islemler bittikten sonra olusturulan proje dosyasi igerisinden firetilen nokta

bulutu, DSM, DTM ve Ortofoto verileri Bina tespiti isleminde kullanilabilir.
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4.1.2 Agisoft Yazzhminda Gériintii Verilerinin Degerlendirilmesi

IHA ile elde edilen fotograf verileri Agisoft yaziliminda degerlendirme yapilmak iizere
fotograflar yazilima eklenmistir. Ardindan fotograf dengeleme islemi igin Workflow

meniisii altinda align photos se¢ilmistir (Sekil 4.5).

File Edit View ‘wj '?fdl Fho\ro Help -
B EE 9 |8 Addprotos. P xgEuEesosH @PE S
B X Model

Workspoce | Reference
Load additional photos

Sekil 4.5 Agisoft yaziliminda fotograf verilerinin degerlendirilmesi.

Acilan pencerede proje Ozelliklerine uygun secimler yapilir. Nokta bulutunun ne siklikla
olusturulacagi ve resim ¢ekim koordinatlarma gére mi yoksa sirali veya karisik olarak

mu resimlerle ¢alisilacag segilir (Sekil 4.6).

¥ General -

Ao Irigh <]
Pair preselection: |Reference ¥ |
- ¥ Advanced
Key point fimit: | 40000 |
Tie point imit; | 40000 |
Constrain features by mask

Sekil 4.6 Agisoft yaziliminda resim siralama dengeleme ayarlart.

Aling Photo process isleminin sonucunda elde edilen nokta bulutu verilerinin
simiflandirilmasi ve nokta bulutunun modeli olusturmasi i¢in gerekli olan nokta
sikliginin saglanmasi i¢in Build Dense Cloud islemi gerceklestirildi. Yogun nokta

bulutunun elde edilmesi i¢cin Workflow meniisiinden Build Dense Cloud se¢ildi. Build
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Dense Cloud meniisiiniin altinda General ve Advanced olmak iizere iki adet segenck
bulunmaktadir. General meniisiiniin altindaki Quality meniisiinde Lowest'tan Ultra High
a kadar 5 adet segenek mecvuttur. Ultra High'dan Lowest se¢enegine dogru gidildikge
olusacak nokta siklig1 azalmaktadir. General meniisiinden uygun secenek segildi ve
nokta {retildi. Advanced meniisiiniin altinda Depth filtering meniisiinde Disabled
(Kapal1), Mild (Yumusak), Moderate (Normal), Aggressive (Sert) olmak iizere 4 adet
filtre mevcuttur. Filtreler Aling Photo isleminin ardindan elde edilen noktalarin
sikiligina ve modelin detaylarina gore seg¢ilmelidir. Caliymamizda Aling Photo
sonucunda modelin elde edilen nokta bulutu ile model detaylarinina gore Aggressive
secildi. Process isleminin sonucunda Dense Cloud (Yogun Nokta Bulutu) ve Dense

Cloud Clases (Nokta Bulutu Siniflar1) ham goriintiisii elde edildi (Sekil 4.7)

¥ Build Dense Cloud X & Build Dense Cloud X
¥ General ¥ General
Quality: Quality: High v
¥ Advanced

¥ Advanced

Depth filtering: Aggressive
| Disabled
Mild
| Moderate

Depth filtering:

q
|Ultra hi

[] Reuse depth maps [] Reuse depth maps

|

Sekil 4.7 Agisoft yazilimda mesh olusturma meniisii.

Elde edilen yogun nokta bulutundan arazi modeli olusturulmak tizere Workflow
meniisiinden Build Mesh segenegi secildi (Sekil 4.8). Build Mesh meniisiiniin igerinde
General ve Advanced olmak tlizere 2 adet segenek mevcuttur. General meniisiiniin
icerisindeki Surface type meniisiiniin igerisinde Arbitrary ve Height field se¢enekleri
mevcuttur. Arbitrary bina, heykel v.b. gibi objelerin modellenmesinde. Height field
arazi, kabartmali calismalar ve diizlemsel yiizeyli objelerin modellenmesinde kullanilir.
Source Data meniisiiniin i¢erisinde Sparse cloud ve Dense cloud segenekleri mevcuttur.
Sparse cloud yumusak yiizeyli objeler i¢in kullanilir. Dense cloud ise detaylarin daha
net bir sekilde ¢ikmasmi istedigimiz ve keskin yiizeyli objelerde kullanilir. Face count
meniisiinde High(Max ylizey/¢izgi), Medium (Orta yiizey/¢izgi) ve Low(Min yiizey
cizgi) secenekleri mevcuttur. Advanced bdliimiinde Interpolation meniisiinde Enabled,

Disabled ve Extrapolated se¢cenekleri mevcuttur.
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B Build Mesh

¥ General
Surface type:
Source data:

Face count:

» Advanced

B uild Mesh

= General
Surface type:
Source data;

Face count:

X

[oc ][ conce

Arbitrary

Dense doud

% [ Build Mesh

b

Mecium

|

h
¥ Advanced
Low
o |5

Sekil 4.8 Agisoft yaziliminda mesh olusturma.

B Build Medh

¥ Gereral
Surface typer
Souree data

Face count:

» Advanced

¥ General
Eurface type:
Source data:
Fare= couevt:
¥ advanced
Troler prolation:

Point dasses: All

[Ernatibed (el |
Dizabled

Enabled (defsult

Extrapola ted

Carme=l

Olusturulan modelin doku olusturmak i¢in Workflow meniisiinden Build Texture

secenegi secildi. Build Texture meniisiiniin i¢inde Mapping mode ve Blending mode

olmak iizere 2 adet secenck mevcuttur. Mapping mode meniisiinde Generic,

Orthophoto, Adaptive orthphoto, Spherical ve Single camera segenekli mevcuttur (Sekil

4.9). Generic; mimkiin oldugunca model {izerinde homojen doku olusturulmaya

caligilir. Orthophoto; modele ortografik projeksiyon dokusu giydirmek i¢in kullanilir,

dikey diizlemlerde adaptive orthphoto seceneginden daha iyi sonuglar vermektedir.

Adaptive orthophopto ve orthophoto secenekleri diizlemsel objeler ve arazilerin

giydirilmesinde kullanilir. Spherical; kiiresel kameralardan elde edilen fotograflarin

objeye giydirilmesinde kullanilir. Single Camera; objeye tek bir fotograftan giydirme

yapilir.

B Build Texture

¥ General
Mapping mode:

Blending mode:

Adaptive orthophoto
Texture sizejfcount: spherical
Single camera
P Advanced Keep uv
conce

Crthophoto

Generic
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Sekil 4.9 Agisoft programinda Build Texture uygulanmasi.

Blending mode meniisiinde Mosaic, Avarage, Disabled, Max intensity ve Min intensity
secenekleri mevcuttur. Avarage; biitiin fotograflarin ortalama piksel degerlerini
okuyarak kaplama olusturur. Ortamosaic; bindirmeli fotograflardan elde edilen ve ¢ok
karigik olamayan detaylara sahip objelerin ortografik ve kaplamalarda giydirme
isleminde avarageden daha kaliteli sonug verir. Max intensity; kaplama i¢in uygun olan
piksel degerini maksimum Olciide kaplamaya uygular. Min intensity; kaplama i¢in
uygun olan piksel degerini minimum Olgiide kaplamaya uygular. Generic, Mosaic
secenekleri kullanildi. Advanced meniisiinde color correction (Renk Diizeltme) secenegi
aktif olarak kullanidi. Process isleminin sonucunda kati modelin giydirilmesi

tamamlandi (Sekil 4.10).

B Build Texture X
¥ General
Mapping mode: zeneric =
Blending mode: Muosaic (default) i
Mosaic (default
Texture size/count: Average
Max intensity
b Advanced Min intensity
Dizabled
oK Cancel

Sekil 4.10 Agisoft yaziliminda modele texture uygulanmasi.

SAM iiretimi i¢in yazilimda Build DEM meniisii segilir. Gelen ekranda koordinat
sistemi ayarlanir, daha sonra source data (kaynak veri) olarak seyrek nokta veya yogun
nokta kullanilacag: ayarlanir. Interpolasyon meniisiinden disable (devre dis1), enabable
(etkinletirme) veya extrapolasyon seceneklerinden etkinlestirme se¢imi yapilir.

Secimler yapildiktan sonra islem baglatilir ve SAM verisi iiretilir.
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# Build DEM X

i Build DEM X
N hria
¥ Projection - Projection
Type: @® Geographic () Planar O cylindrical dype: © Geographic O Planar O cylindrical
WGS 84 (EPSG::4326) = WGS 84 (EPSG::4326) ¥
7 Parameters E Parameters
Source data: [Dense doud | Source data: |Dense doud v
Sparse doud .
Inerpoatn: Tnerpdation: |Enebed (et |
) Disabled
Point classes: All Select... Point classes: Al Enabled (default’
Extrapolated
Region Region
[[] setup boundaries:  30.531766 - 130.541821 X [] setup boundaries:  30.531786 - |30.541821 X
Reset 38.803674 - |38.816956 X Reset 38.80367 - 138.816956 Y
Resolution (m): [0.595819 | Resolution (m): |0.595819 |
Total size (pix): [1465 | x [2474 | Total size (pix): 1465 | x [2474 |

[ o o
Sekil 4.11 Agisoft yaziliminda Build DEM meniisii.

Agisoft yaziliminda ortofoto iiretimi i¢cin Build Orthomosaic meniisiinden surface mesh

ve blending mode (karsilastirma modu) mosaic olarak ayarlanir ve ortofoto olusturulur.

B Build Orthomosaic X

- ¥ Projection
Type: @ Geographic (O Planar O cylindrical

TUREF / TM30 (EPSG::5254) -

Parameters

Surface: I Mesh W

Blending mode: Mosaic (default) -
[ Enable hole filing
[ Enable back-face culing

@ Pixel size (m): [0.0372397 | x
Metres... [0.0372397 |y

(O Max. dimension (pix): 4096

Region

[ setup boundaries: = X
Estimate 3 Y

Total size (pix): | ‘ x |

o[ o

Sekil 4.12 Agisoft yaziliminda Build Ortomosaic meniisii.
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Veriler menii listesinden export segenegi altindan yapilmaktadi. DEM (Dijital
Elevation Model), Othomosaic, Point Cloud i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir.

4.1.3 Sonuc Uriin
Nokta bulutu iiretimi Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer kampiisii (1.
test verisi) ve sensefly sitesinden temin edilen Isvigre’de Merlishachen koyiiniin test

verileri (2. test verisi), Agisoft ve Pix4D yazilimlarinda orta ve yliksek yogunlukta ayri

ayr1 iretilmistir. Uretilen verilerin nokta yogunluk bilgisi Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Test Verilerinden Uretilen Nokta Bilgisi.

1. Veri Seti 2. Veri Seti
Yogunluk Pix4D Agisoft Pix4D Agisoft
Orta 74,542,589 43,932,290 44,915,791 22,102,132
Yiiksek 370,167,877 179,297,927 191,816,342 101,152,653

Fotogrametrik degerlendirme sonucunda Pix4D yazilimi Agisoft yazilimina gére hem
orta kalitede hem de yiiksek kalitede daha fazla nokta bulutu fiirettigi icin Pix4D

yazilimindan iiretilen nokta bulutlar1 kullanilmistir.
4.2 Bina Tespiti

Bina tespiti igin yapilan bu tez ¢alismasinda IHA verilerinden elde edilen goriintiilerden
iiretilen nokta bulutu ve ortofoto goriintiisii kullanilmistir. Fotogrametrik yontemler ile
iiretilen nokta bulutlarnin smiflandirilmasiyla binalar tespit edilmis ve ortofoto

goriintiilerine nesne tabanli segmentasyon yontemi uygulanarak binalar tespit edilmistir.

4.2.1 Nokta Bulutu Verisinin Smiflandirilmasi

4.2.1.1 Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer Kampiisii Nokta Bulutu

Verisinin Smiflandirilmasi

4.2.1.1.1 Pix4D ile Nokta Bulutu Verisi Siniflandirma

Pix4D c¢ogunlukla drone goriintilerden fotogrametrik yontemler ile hassas 2D

ortomozaikler, 3D mesh / modellerden ve ¢ok yogun ve hassas nokta bulutlari
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uretmektedir.

Lazer tarayicilar yardimiyla da nokta bulutu iretilmektedir. Lazer nokta bulutu ve
fotogrametrik yontemle iiretilen nokta bulutu arasinda bir fark vardir. Yeryiiziine ait
lazer tarama iglem ile gergek renkli nokta bulutlari olusturmak i¢in ekstra bir adim ve
zaman gerektirir. Lazer tarayicinin dahili kamerasini ve hatta harici bir kameray1 sahada
calistirmak, nokta bulutuna ger¢ek rengi eklemek igin gereklidir. Bunlara gerek
kalmadan fotogrametrik yontem ile gercek renkli nokta bulutlar: tiretilebilir. Daha sonra

uretilen bu nokta bulutlar1 siiflandirilabilmektedir.

Pix4D'de, sistemin nokta bulutlarin1 nasil siniflandiracagini 6grenmesine yardimci
olmak i¢cin makine Ogrenimi teknolojisinden yararlanmaktadir. Ilk olarak, nokta
bulutunu bolgesel kiimelere ayirmak i¢in genel algoritmalar olusturulmus. Daha sonra,
O0grenme laboratuvarinda ylizlerce veri kiimesi ¢alistirilmakta ve her bir kiimenin neyi
temsil ettigini makine Ogrenme sistemine manuel olarak bildirilmektedir.
Siniflandiriciyr hem ¢oklu 6lgeklerde geometri 6zellikleri hem de referans noktasi ve
komsu noktalar1 tarafindan hesaplanan ek renk o&zellikleri ile egitmektir. Ayrica,
algoritmanin fotogrametri yontemiyle elde edilen nokta bulutu verilerini hizli, saglam
ve tekrar tekrar siiflandirma yetenegini en iist diizeye ¢ikarmak ic¢in goriintii tabanls,
makine gérme tekniklerinin tiim avantajlarin1 kullanmaktadir. Daha sonra siniflandirici,
bitki Ortiisii, zemin veya binalar gibi belirli bir noktanin smifin1 tahmin edebilir ve
nesneleri tanimasina, Ogrenmesine yardimci olmaktadir. Son olarak, bu ogretilen
algoritma yazilima eklenmektedir. Simdi, kelimenin tam anlamiyla bir diigmeye
tiklandiginda, Pix4D yogunlastirilmis nokta bulutlarmi otomatik olarak bu dnceden

belirlenmis siniflara ayrilmaktadir (int. Kyn.4)

3D nokta bulutundaki Pix4D yazilimi tarafindan olusturulan her bir nokta, bu noktayi
goren bir¢ok Ortiisen goriintiiden tiiretilmektedir. Pix4D nokta bulutu igin, her noktayi
hesaplamak i¢in kullanilan bindirmeli goriintiiler o noktaya referans olur. Bu iliskiye
rayCloud denilmektedir. Nokta bulutu geometrisi ve ¢oklu goriintillerin bu

kombinasyonu, ornek verilerde ¢alisirken makine 6greniminin daha fazla bilgiye sahip
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olmasini saglamaktadir (int. Kyn.4)

Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Kampiisii nokta bulutu siniflandirmasi

Pix4D yaziliminda orta ve yiiksek yogunluktaki nokta bulutlarinin smiflandirmasi
yapildi (Sekil 4.13).

Sekil 4.13 Pix4D orta yogunlukta nokta bulutu.

Pix4D nesne siniflarin1 tanimak i¢in geometrik ve piksel degerlerine dayali egitim
algoritmalarin1 kullanmaktadir. Pix4D nokta bulutlarini makine 6grenmesine gore
smiflandirmaktadir. Siiflandirma metodu olarak Rastgele Orman (Random Fores-RF)
ve Gradyan Artrma (Gradient Boosted Trees - GBT) metotlarmi kullanmaktadir
(Becker 2018). 100’den fazla test verisi ile yapilan 6grenmeler Pix4D Kkiitiiphanesine

aktarilmis ve tek bir tus ile smiflandirma yapilabilmektedir.

Rastgele Orman, ¢ogu zaman biiyiik bir sonug¢ lreten, esnek, kullanimi kolay bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir. Yani rastgele orman denetimli G6grenme
algoritmasidir.

Adindan da anlagilacagi gibi, bir orman olusturur ve bunu bir sekilde rastgele yapar.
Birden fazla karar agacini olusturur ve daha dogru ve istikrarli bir tahmin elde etmek
icin onlar1 birlestirir. Rastgele ormanin biiyiik bir avantaji, mevcut makine 6grenmesi
sistemlerinin ¢ogunu olusturan hem smiflandirma hem de regresyon problemleri igin

kullanilabilmesidir.
Gradyan Artirma (Gradient Boosting), karmasik bir algoritmanin basitlestirilmesi olarak

ifade edilebilir. Ayn1 zamanda regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in bir makine

ogrenmesi teknigi diyebiliriz. Artirma (Boosting), tahminlerin bagimsiz olarak degil,
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sirayla yapildigi bir topluluktur. Yani sonraki tahmincilerin onceki tahmincilerin
hatalarindan 6grendigi mantig1 kullanir. Bu nedenle, gozlemlerin sonraki modellerde
goriilme olasiligi esit degildir ve en yiiksek hataya sahip olanlar en c¢ok
goriiniir. Gradyan Artirma algoritmasi zayif tahmin modellerinin bir araya gelmesiyle
tipik olarak karar agaglarinin olusturdugu bir model olusturur. Denetlenen herhangi bir

O0grenme algoritmasinin amaci, bir kayip fonksiyonu tanimlamak ve en aza indirmektir.

Pix4D yaziliminda smiflandirilmis nokta bulutu goriintiisii Sekil 4.14 ve Sekil 4.15°te

verilmistir.

Sekil 4.15 Slnlﬂandllmls Nokta Bult e
Smiflandirmadan sonra bina noktalar1 diga aktarilarak Global Mapper yaziliminda

vektor veri haline getirildi ve ArcGIS’te dogruluk analizi yapildi (Sekil 4.16). Dogruluk

analizi sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2 Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Kampiisii Verisinden Pix4D Yazilim1
ile Uretilen Nokta Bulutlarindan Cikarilan Binalarin Dogruluk Analizi.

Kullanici Uretici

Yazihim Kullanilan Veri 9 . y - Kalite
Dogrulugu  Dogrulugu
PixaD Orta Yog. Nokta Bulutu % 88.91 % 87.26 % 78.69
iX
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 90.76 % 91.38 % 83.60
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Sekil 4.16 Simiflandirilan Nokta Bulutu a) Orta yogunlukta nokta bulutu b) Yiiksek yogunlukta

nokta bulutu.
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4.2.1.1.2 Quick Terrain ile Nokta Bulutu Siniflandirma

Quick Terrain Modeler nokta bulutu siniflandirma 6zelligine sahiptir. Siniflandirmada 4

ana baglik altinda toplanir. Smniflandirilmamis objeler, zemin, bitkiler ve binalar olarak

smiflandirilir. Quick Terrain Modeler yazilimda nokta bulutlar1 otomatik siniflandirmasi
yapilmis (Sekil 4.17 - Sekil 4.19) ve binalar vektor veri olarak iiretilmis (Sekil 4.18).

BN Bina

Bl Zemin

. Siniflandiriimayan
I Agag

Sekil 4.17 Quick Terrain Yaziliminda Siniflandirma.

Sekil 4.19 Quick Terrain siniflandirilmis nokta bulutu goriiniimi.
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Daha sonra iiretilen vektor veri ArcGIS yaziliminda genellestirmesi yapildi ve dogruluk

analizi yapild1 (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3 Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Kampiisii Verisinden Pix4D Yazilim1
ile Uretilen Nokta Bulutlarindan Quick Terrain Yaziliminda Siniflandirilan Binalarin

Dogruluk Analizi.
Kullama Uretici ]
Yazihim Kullanilan Veri Kalite
Dogrulugu  Dogrulugu
) ) Orta Yog. Nokta Bulutu % 81.16 % 83.28 % 69.79
Quick Terrain
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 87.46 % 89.12 % 79.02

4.2.1.1.3 VRMesh ile Nokta Bulutu Siniflandirma

VRMesh nokta bulutu smiflandirma ve o6zellik ¢ikarimi yetenegine sahiptir. Bitki
oOrtiislinii, bina ¢atilari1 ve yer noktalarin1 otomatik olarak siniflandirmaktadir. BitkKi
ortiisti ve binalar1 siniflandirmadan 6nce zemin noktalarini ¢ikarmak zorunda olan
geleneksel nokta bulutu siniflandirma is akislarinin aksine, VRMesh'deki nokta bulutu
smiflandirmasinin is akis1 once bitki Ortiisiinii tespit etmek, daha sonra bina catilarni
¢ikarmak ve son olarak zemin noktalarini temizlemek. VRMesh temel is akis1 Sekil’de

verilmistir.

Nokta Bulutunu ige Aktar

\ 4

Bitki Ortiistinii Tespit Etmek

f‘
Kentsel Alanlar
Y
Daglk Bina Catilarini Tespit Etmek > Bina ayak izlerini Cikartimi
Arazilerde
N
> Zemin Noktalarini Temizlemek 3D Binalar Olusturma

Sekil 4.20 VRMesh Nokta Bulutu Smiflandirma Is Akis

Afyon Kocatepe kampiisiine ait nokta bulutlarinin siiflandirmasi VRMesh yaziliminda
yapilmistir (Sekil 4.21 ve Sekil 4.22). Bina kat1 model olarak ve nokta bulutu goriinimii
Sekil 4.23’te verilmistir.
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Sekil 4.21 VRMesh azﬂlmlda orta ogunla nokta bulutundan bina gikarimi.

Classification
= Building

== Ground A Vg = ; : P
= Vegetation ¢ , 3, il A e

Sekil 4.22 VRMesh yaziliminda yﬁsek yogunlukta nokta bulutundan bina ¢ikarimi.

Sekil 4.23 VRMesh yaziliminda a)Bina ¢ikarimi b) Bina goriiniimi.

VRMesh yaziliminda orta yogunlukta nokta bulutu verisine gore yiiksek yogunlukta
nokta bulutu verisinden bina ¢ikarimi daha iyi sonu¢ vermistir. Siniflandirilan bina

noktalar1 vektor veri olarak export edilmistir (Sekil 4.24).
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Sekil 4.24 VRMesh yaziliminda binalarin vektor yapilmasi.

Daha sonra iiretilen vektor veri ArcGIS yaziliminda genellestirmesi yapildi ve dogruluk

analizi yapildi (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 Afyon — ANS Kampiisii Verisinden Pix4D Yazilimi ile Uretilen Nokta
Bulutlarindan VRMesh Yaziliminda Siniflandirilan Binalarin Dogruluk Analizi.

Kullamci Uretici .
Yazilim Kullanilan Veri Kalite
Dogrulugu  Dogrulugu
Orta Yog. Nokta Bulutu % 86.26 % 87.91 % 77.11
VRMesh
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 91.52 % 92.08 % 84.84

4.2.1.2 isvicre Nokta Bulutu Verisinin Siniflandirilmasi
4.2.1.2.1 Pix4D ile Nokta Bulutu Stmiflandirma

Isvigre’de Merlishachen koyiiniin veri setinden iiretilen nokta bulutlarmin Pix4D
yaziliminda orta ve yiiksek yogunluklarda siniflandirildi. Orta yogunlukta nokta bulutu
(Sekil 4.25), orta yogunlukta siniflandirilmis nokta bulutu (Sekil 4.26), yiiksek
yogunlukta smiflandirilmis nokta bulutu (Sekil 4.27) verilmistir.
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Siniflandirma
N Bina
[ Agag
[ Zemin

Yogun nokta bulutu ver smiflandirilmis nokta bulutu Sekil 4.28’de verilmistir
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28 Binalarm a) siiflandirilmis nokta bulutu goriiniimii b) smlﬂandlri‘l;namls nokta
bulutu goriinimii.

-
Sekil 4.

Siniflandirmadan sonra bina noktalar1 export edildi. Global Mapper’da vektor veri

haline getirildi ve ArcGIS’te dogruluk analizi yapildi (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5 Isvicre Merlishachen Verisinden Pix4D Yazilimi ile Uretilen Nokta Bulutlarindan
Pix4D Yaziliminda Siniflandirilan Binalarin Dogruluk Analizi.

Yazilhm Kullamlan Veri Ku!lamcl Urefm - Kalite
Dogrulugu  Dogrulugu
Pixdd Orta Yog. Nokta Bulutu % 86.26 % 87.62 % 76.89
IX
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 88.92 % 89.15 % 80.24

4.2.1.2.2 Quick Terrain ile Nokta Bulutu Stniflandirma

Quick Terrain yazilimda nokta bulutlar1 otomatik siniflandirmasi yapildi (Sekil 4.29 )

ve binalar vektor veri olarak tiretildi (Sekil 4.30).

B Zemin
e Siniflandinimayan

W

Sekil 4.29 Quick Terrain siniflandirilmig nokta bulutu.
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Sekil 4.30 a) Quick Terrain yaziliminda vektor veri b) Nokta bulutu gériiniim.

Vektor veri ArcGIS yazilminda genellestirildi ve dogruluk analizi yapildi (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6 isvicre Merlishachen Verisinden Pix4D Yazilimi ile Uretilen Nokta Bulutlarindan
Quick Terrain Yaziliminda Simiflandirilan Binalarin Dogruluk Analizi.

Yazilhim Kullanilan Veri Ku!lamcl Urgtlcl - Kalite
Dogrulugu Dogrulugu

Orta Yog. Nokta Bulutu % 87.26 % 88.29 % 78.21

Quick Terrain
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 90.15 % 91.12 % 82.87

4.2.1.2.3 VRMesh ile Nokta Bulutu Siniflandirma

Afyon Kocatepe kamplisii orta ve yiikksek yogunlukta nokta bulutu smiflandirmasi

VRmesh yazilimi ile otomatik olarak yazilimda yapilmustir (Sekil 4.31 ve Sekil 4.32).
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Sekil 4.32 Vesh yazﬂlmlna bina sinifindaki nokta bulutu.

VRMesh yaziliminda orta yogunlukta nokta bulutu verisine gore yiiksek yogunlukta
nokta bulutu verisinden bina ¢ikarimi daha iyi sonu¢ vermistir. Siniflandirilan bina
noktalar1 vektdr veri olarak export edildi ve ArcGIS’te dogruluk analizi yapildi.

Dogruluk analizi sonuglar1 Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7 isvicre Merlishachen Verisinden Pix4D Yazilimi ile Uretilen Nokta Bulutlarindan
Quick Terrain Yaziliminda Siniflandirilan Binalarm Dogruluk Analizi.

Kullanici Uretici

Yazihm Kullanilan Veri Dogrulugu Dogrulugu Kalite
Orta Yog. Nokta Bulutu % 88.09 % 89.71 % 80.01
VRMesh
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 91.26 % 92.91 % 85.32
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4.2.2 Ortofoto Verisine Nesne Tabanh Siniflandirma Uygulamasi

Bu tez calismasinda Afyon ve Isvicre veri setleri i¢in IHA verilerinden elde edilen
goriintiilerden fotogrametrik yazilimlar ile iiretilen ortofotolarin eCognition yazilimi ile
segmentasyon ve obje tabanli siniflandirma islemleri yapilarak binalar c¢ikarilmistir.
Uriin verilerin genellestirme islemleri ve dogruluk analizlerinin yapilmasi igin Esri

firmasi tarafindan gelistirilen ArcGIS yazilimindan yararlanilmistir.

4.2.2.1 Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer Kampiisii Ortofoto

Verisinin Siniflandirilmasi

Afyon — ANS kampiisii verilerinden yiiksek yogunluklu nokta bulutu ve daha sonra
ortofoto iretilmistir. Ortofoto goriintiisiinden bina ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Bu
calismada ana veri olarak ortofoto verisi kullanilarak uygulama gergeklestirilmistir.
Yardimci veri olarak SYM, SAM verileri kullanilmistir. SYM verisinden SAM
verisinin ¢ikarilmasi sonucu nSYM’de verisi kullanilmistir. Ortofotonun nesne tabanli
olarak siniflandirilmasi literatiir arastirmalarinda en ¢ok kullanilan yazilim olarak

eCognition yazilimi tercih edilmistir.

Detay ¢ikarim islemlerinde bina ve bina olmayan olmak iizere 2 sinif belirlendi. Detay
cikariminda ilk asama olarak segmentasyon yapilmaktadir. Segmentasyon isleminde
tiretilen objelerin kalitesi direk olarak smiflandirma dogrulugunu etkilemektedir (Bo ve
Han 2010). Deneme yanilma yontemi ile objelerin se¢imi yapildi. Deneme-yanilma
yonteminde segmentlerin dogrulugu, dogrudan kullanic1 hassasiyetine baghdir ve
kullanic1 istedigi parametre araligma yogunlasabilmektedir. Segmentasyon isleminde
Olcek, sekil ve biitlinliik parametreleri esastir. Biitiinliikk parametresinin segmentlere
etkisi ¢cok azdir. Bu neden olcek ve sekil parametreleri lizerinde deneme yanilma

yontemiyle tespit yapilmastir.

Normal 30 50 70 100

Sekil 4.33 Afyon Veri Seti Ortofoto Gériintiisii I¢in Olgek Parametresi Arastirmasi.
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Normal 0.1 0.4 0.6 0.9

Sekil 4.34 Afyon Veri Seti Ortofoto Gériintiisii Icin Sekil Parametresi Arastirmast.

Ik asamada Sekil 4.33’de goriilecegi gibi dlgek parametresini belirlemek i¢in 4 adet
Olcek parametresi belirlenmistir. Biitlinliik ve sekil parametresi sabit tutularak belirlenen
Olgek parametreleri (30, 50, 70, 100) teker teker denenmistir. Her detaym kendisine
0zgli bir Olcek parametresi vardir. Bu nedenle ¢ikartilmasi istenilen detaya gore
segmentlerin  segilmesi Onemlidir. Ikinci asamada hedef sekil parametresinin
belirlenmesidir. Bu amagcla 6lgek ve biitlinliik parametresi sabit tutularak ideal sekil
parametresinin bulunmasi i¢in deneme yanilma yontemi uygulanmistir. Bu amagla 4 adet

sekil parametresi (0.1, 0.4, 0.6, 0.9) belirlenmis ve teker teker denenmistir (Sekil 4.34).

Bu uygulamada bina ¢ikarimi igin ¢oklu ¢oziintirliikli segmentasyon yontemi tercih
edilmistir. Segmentasyon islemi icin parametre analizi gerceklestirilmis olup, dlcek
parametresi i¢in 50, sekil parametresi i¢in 0.4 ve biitiinliik parametresi i¢in 0.6 degerleri

uygun bulunarak segmentasyon islemi gergeklestirilmistir (Sekil 4.35 ve Sekil 4.36).

Edit Process ? X
Mame Algorithm Description
. Apply an optimization procedure which locally minimizes the average heterogeneity of
[ Aulomalic E image objects for a given resolution.
| segment | Algorithm parameters
Algarithm Parameter Value
ki i i . Ovenwrite existing level fes
4 Level Settings
Drornain Level Name MNew Level
pive level - | 4 Segmentation Settings
[ Image Layer weights 1,1,1,0,0
Parameter Value > Thematic Layer usage
Map From Parent Scale parameter 50
Thresheld condition — 4 Compesition of homogeneity criterion
Shape 06
Compactness 04
Loops & Cycles
Loop while samething changes only
Number of cycles |1 ~
Ok Cancel Help

Sekil 4.35 Afyon uygulamas1 segmentasyon parametre degerleri.
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Obje tabanli smiflandirma isleminde segmentler olusturulduktan sonra g¢esitli bant
kombinasyonlar1 olusturularak gri renk tonunda elde edilen goriintiiden ilgili araliktaki
objeler ¢ikartilir. Bu islemin amaci kullanilan bant kombinasyonlar1 ile goriintii icerisinde
yer alan detaylara ait 6zelliklerin ac¢iga ¢ikartilmasidir. Bunun i¢in literatiirde birgok bant
kombinasyonu mevcuttur (GRVI, GLI, GRI, RRI vb.). Ortofoto goriintiisiine obje tabanli
siniflandirma islemi uygulanmasi i¢in literatiirde bulunan bant kombinasyonlar1
arastirtlmistir ve yazilima tanitilmistir (Sekil 4.38). Bu band kombinasyonlarma goére
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir (Cizelge 3.4). Smiflandirmada bina ve bina

olamayan diye siniflar olusturulmustur (Sekil 4.37).

4~ » classes

@ vine

@ bina_ctmayan

' Groups / khertance

Sekil 4.37 Afyon — ANS kampiis sinif bilgisi.
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Customized Features 2 X
Arthmetic ~ Relational
Feature name
[erw reenTee v [
[/ Do not use units Calculation Unit: | No Linit
([Mean Layer 2_G}-{Mean Layer 1_R])/([Mean Layer 2_G}+[Mean Layer 1_R])
Calculate Del (- = Customized "
- Type
-4 Layer Values
@®Deg  ORad Oinv &-u Mean
[ Brightness
- I L7 Layer 1R
7 8 9‘ ( D‘abs‘ sin L Layer2.G
; 7 Layer3.B
4 5 6 ‘ + - ‘ﬂoor‘ cos L2 Layer 4 DSM
| | {7 Layer 5_DTM
LS Max. diff.
1 2 3 ‘ w / In ‘ tan - = Mode
— (- = Quantile
| ~ () = Standard deviation W
R0 () Y e (B [ >
Feature group
<automatic> Edit...
Tamam iptal Uygula Yardm

Sekil 4.38 Yesil bant degeri ile kirmizi bant degerinin farkinin toplamina orani.

Uygulanan siniflandirma iglemi sonucunda bir siifin (bina, bina olmayan vb.) igerisinde

birden ¢ok segment oldugu goriilmiistiir. Bu segmentleri tek bir sinif altinda toplamak i¢in

eCognition programinda tanimli birlestirme (merge) islemi yapilmistir (Sekil 4.39). Bu

islemler sonucunda ortofoto goriintiisiiniin siniflandirilmis hali Sekil 4.40°de sunulmustur.

Sekil 4.39 a) Merge isleminden Once Bina, b) Merge Isleminden Sonra Bina.
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Sekil 4.40 Afyon Verisi eCognition Yaziliminda Smiflandirilmis Ortofoto Goriintiisii.

Smiflandirma sonucu elde edilen goriintiiler genellestirme islemleri ile dogruluk analiz
islemlerinin yapilmasi i¢in ArcGIS ortammna aktarilmistir. Bu islem eCognition
programinda sunulan shapefile (shp.) formatina doniisim araciyla gercgeklestirilerek
smiflandirilmis binalar (Sekil 4.39). ArcGIS ortaminda aktarilmistir ve dogruluk analizi
yapilmistir. Ortofoto goriintiinden smiflandirilan binalarin iiretici dogrulugu % 94.68,

Kullanict dogrulugu % 95.25, kalite % 90.41 olarak tespit edilmistir.

4.2.2.2 isvicre’de Merlishachen Ortofoto Verisinin Siiflandirilmasi

Isvigre’de Merlishachen koyiiniin verilerinden iiretilen ortofoto goriintiisiinden bina
cikarimi gergeklestirildi. Bu c¢alismada ana veri olarak ortofoto verisi kullanilarak
uygulama gergeklestirilmistir. Yardimei veri olarak SYM, SAM verileri kullanilmistir.

SYM verisinden SAM verisinin ¢ikarilmasi sonucu nSYM’de verisi kullanilmistir.

Detay cikarim islemlerinde bina ve bina olmayan olmak {izere 2 smif belirlendi. Detay
cikarimimda ilk asama olarak segmentasyon yapilmaktadir. Segmentasyon isleminde
dlcek, sekil ve biitiinliik parametreleri secimi dnemlidir. Olgek ve sekil parametrelerinin

secimi deneme yanilma yontemiyle yapildi.

Normal 50 70 100 150

Sekil 4.41 Isvicre Veri Seti Ortofoto Gériintiisii Icin Olgek Parametresi Arastirmast.
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Normal 0.1 0.4 0.

Sekil 4.42 Isvicre Veri Seti Ortofoto Gériintiisii I¢in Sekil Parametresi Arastirmast.

Sekil 4.41°de 6lgek parametresini belirlemek i¢in 4 adet 6lgek parametresi belirlendi.
Biitiinliik ve sekil parametresi sabit tutularak belirlenen 6lgek parametreleri (50, 70,
100, 150) teker teker denenmistir. Olcek parametresi en uygun 70 olarak belirlenmistir.
4 adet sekil parametresi (0.1, 0.4, 0.6, 0.9) belirlenmis ve teker teker denenmistir (Sekil
4.42). En uygun sekil parametresi 0.6 olarak belirlenmistir.

Bu uygulamada bina ¢ikarimi i¢in ¢oklu ¢oziliniirliklii segmentasyon yontemi tercih
edilmistir. Segmentasyon islemi icin parametre analizi gerceklestirilmis olup, dlcek
parametresi i¢in 70, sekil parametresi i¢in 0.6 ve biitlinliik parametresi i¢in 0.4 degerleri

uygun bulunarak segmentasyon islemi ger¢eklestirilmistir (Sekil 4.43 ve Sekil 4.44).

Edit Process ? X
Name Algorithm Description
: Apply an optimization procedure which locally minimizes the average heterogeneity of
Automatic IE image objects for a given resolution.

I?D [shape:0.6 compct.:0.4] creating New Level' I Algorithm parameters

Algorithm Parameter Value
[mullifesolulion segmentation v I Qverwrite existing level Yes A
4 Level Settings
Domain Level Name New Level
|pixel level v I 4 Segmentation Settings
y 11,1.0.0
Parameter Value Layer 1_R 1
Map From Parent Layer2_G 1
Threshold condition - Layer 3_B 1
Layer 4_DSM 0
Layer 5_ DTM 0
> Thematic Layer usage
Scale parameter 70
4 Composition of homogeneity criterion
Shape 0.6
Loops & Cycles iz Comnariness, na Y
Loop while something changes only ;:;:L:Z: e:;;?‘s
MNumber of cycles |1 v |

Ok Cancel Help

Sekil 4.43 isvigre uygulamasi segmentasyon parametre degerleri.
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Obje tabanli smiflandirma isleminde segmentler olusturulduktan sonra cesitli bant
kombinasyonlar1 olusturularak gri renk tonunda elde edilen goriintiiden ilgili araliktaki
objeler cikartilir. Bu islemin amaci kullanilan bant kombinasyonlar1 ile goriintii
icerisinde yer alan detaylara ait Ozelliklerin a¢iga c¢ikartilmasidir. Bu bant
kombinasyonlar1 GRVI, GLI, GRI, RRI, nDSM vb kombinasyonlardir. Bu bant
kombinasyonlarma gore smiflandirma islemi gergeklestirilmistir (Cizelge 3.5).

Simiflandirmada bina ve bina olamayan diye siiflar olusturulmustur (Sekil 4.45).

H- = claszes
@ bvine

@ bina_ctmayan

' Groups /_lnhertance

LE 2

Sekil 4.45 Isvicre Verisi i¢in olusturulan segmentasyonlar.
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Sinflardaki segmentleri tek segment yapmak i¢in eCognition programinda tanimh
birlestirme (merge) islemi yapimistir (Sekil 4.46). Bu islemler sonucunda ortofoto

goriintiisiiniin siniflandirilmis hali Sekil 4.47°de sunulmustur.

Sekil 4.46 a) Merge isleminden Once Bina , b) Merge Isleminden Sonra Bina.

Sekil 4.47 Isvigre Verisi eCognition Yaziliminda Smiflandirilns Ortofoto Gériintiisii.

Siniflandirma sonucu elde edilen goriintiiler genellestirme iglemleri ile dogruluk analiz
islemlerinin yapilmasi i¢in ArcGIS ortamma aktarilmistir. Bu islem eCognition
programinda sunulan shapefile (shp.) formatma doniisiim araciyla gerceklestirilerek

smiflandirilmis binalar (Sekil 4.46) ArcGIS ortaminda aktarilmistir ve dogruluk analizi
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yapilmistir. Dogruluk analizi i¢in iretilen referans veri Sekil 4.47°da verilmistir.
Ortofoto goriintiinden siniflandirilan binalarin iiretici dogrulugu % 95.64, Kullanici

dogrulugu %96.72, kalite % 92.64 olarak tespit edilmistir.

BN REFERANS VERI

Sekil 4.48 isvicre’de Merlishachen referans verisi.

4.2.3 Bina Simfimin Dogruluk Degerlendirmesi

Bina tespitinde yapilan uygulamalarin dogruluk analizleri Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9’de
verilmistir. Cizelge sonuglarina gére eCognition yaziliminda iiretilen bina siniflarindaki
dogruluk daha vyiiksek olarak tespit edilmistir. Pix4D, Quick Terrain, VRMesh
yazilimlarda nokta bulutlarindan otomatik olarak bina smniflandrmasi yapilmistir.
eCognation yaziliminda yapilan uygulamanin dogruluk hassasiyeti kullanic
hassasiyetine  bagli  olmaktadwr.  Kullanic1  istedigi  parametre  araligma
yogunlasabildiginden istenilen detaymn c¢ikarilmasinda parametrelerin uygun esik

degerlerini belirleyerek daha yiiksek dogruluklar elde edilmektedir.
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Cizelge 4.8 Afyon — ANS Kampiisii Verisinden Pix4D Yazilim ile Uretilen Sonug Uriinlerden
Farkli Yazilimlarda Cikarilan Binalarm Dogruluk Analizi.

Kullama  Uretici

Yazihim Kullanilan Veri 9 . o . Kalite
Dogrulugu Dogrulugu
PixdD Orta Yog. Nokta Bulutu % 88.91 % 87.26 % 78.69
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 90.76 % 91.38 % 83.60
. . Orta Yog. Nokta Bulutu % 81.16 % 83.28 % 69.79
Quick Terrain
Yiksek Yog. Nokta Bulutu % 87.46 % 89.12 % 79.02
VRMesh Orta Yog. Nokta Bulutu % 86.26 % 87.91 % 77.11
es
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 91.52 % 92.08 % 84.84
Ecognation Ortofoto % 94.68 % 95.25 % 90.41

Cizelge 4.9 Isvicre Merlishachen Verisinden Pix4D Yazilim ile Uretilen Nokta Bulutlar1 ve
Ortofoto ile Farkli Yazilimlarda Cikarilan Binalarin Dogruluk Analizi.

Kullamen  Uretici

Yazihm Kullamlan Veri o - - . Kalite
Dogrulugu Dogrulugu
PixdD Orta Yog. Nokta Bulutu % 86.26 % 87.62 % 76.89
IX
Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 88.92 % 89.15 % 80.24
) ] Orta Yog. Nokta Bulutu % 87.26 % 88.29 % 78.21

Quick Terrain

Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 90.15 % 91.12 % 82.87

Orta Yog. Nokta Bulutu % 88.09 % 89.71 % 80.01
VRMesh

Yiiksek Yog. Nokta Bulutu % 91.26 % 92.91 % 85.32
Ecognation Ortofoto % 95.64 % 96.72 % 92.64
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada insansiz hava araci (IHA) ile elde edilen goriintiilerden iiretilen nokta
bulutu ve ortofoto gorintiller kullanilarak bina ¢ikarimi iizerine uygulamalar
gerceklestirilmistir. Afyon Karahisar ve Isvigre test verileri olmak iizere 2 test verisi
secilmistir. Bu veri setlerinden fotogrametrik yazilimlar ile farkli yogunlukta nokta
bulutlar1 ve ortofotolar iiretilmistir. Uretilen orta ve yiiksek yogunluktaki nokta bulutlar1
3 farkli yazilimda smiflandirmast yapilmistir. Siniflandirma sonucunda olusan bina
smifindaki noktalar siniflandirma yapilan yazilimda vektor veri haline doniistiiriilerek
veya Global Mapper yaziliminda vektor veri haline getirilmistir. Daha sonra ArcGIS

yaziliminda dogruluk analizleri yapilmistur.

Uretilen ortofotolarda en ¢ok tercih edilen yazilim olan eCognition yazilimmda nesne
tabanli  siniflandrma  yapilmistir. Nesne tabanli smiflandirma iki adimda
gergeklestirilmistir: segmentasyon ve smiflandirma. Segmentasyon asamasi ilk ve en
onemli asamasidir. Segmentasyon igslemi sonucu olusturulan segmentler siniflandirma
sonucunun dogrulugunu direk olarak etkilemektedir. Segmentlerin yanlis tanimlanmasi
smiflandirilan goriintiiyii de negatif yonde etkileyecektir. Bu yiizden segmentasyon
islemi sonucunda en uygun segmentlerin belirlenmesi O6nem arz etmektedir.
Segmentasyon isleminde Ol¢ek ve sekil parametrelerinin belirlenmesi i¢in deneme
yanilma yontemi kullanilmistir. Deneme yanilma yontemiyle en uygun segmentler

belirlenmistir.

Obje tabanli smiflandirma isleminin ikinci adimi olusturulan segmentlerin siniflara
atanmasidir. Bu amagla bant kombinasyonlar1 kullanarak obje tabanli smiflandirma
yapmaktir. Bant kombinasyonlar1 kullanilarak istenilen smifa ait 6zellikler, goriintii
icerisinden a¢iga ¢ikarilmaktadir. Segmentasyon islemi sonucunda ortofoto
goriintiisiinden elde edilen segmentlerin smiflara atanmasi icin literatiirde mevcut
bulunan bant kombinasyonlar1 kullanilmistir. Bu bant kombinasyonlarma nesne
istenilen nesne tespiti i¢in en uygun esik degerleri belirlenmis ve siniflandirma bina ve

bina olmayan olarak smiflara ayrilmistir.
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Otomatik obje ¢ikariminda karsilagilan en biiyiik sorun sinif karigikliklaridir.
Olusturulan segmentlerin siniflara atanmasi islemlerinde goriilen sinif karisikliklar,
yiikseklik modelleri, ortofoto goriintii bantlarindaki spektral degerleri, yogunluk
bilgisini kullanarak giderilmeye c¢alisilmistir. Olusturulan bina smifi shp formatinda

export edilerek ArcGIS’te dogruluk analizleri yapilmistir.

Dogruluk analizleri degerlendirilmis ve en yiiksek dogruluk eCognition yaziliminda
yapilan olarak belirlenmistir. Bu yazilima dogrulugun yiiksek olmasinda en biiyiik
etken, segmentasyon asamasinda parametrelerin deneme yanilma yOntemiyle
belirlenerek en uygun parametre degerlerinin belirlenmesidir Ayrica smiflandirma
asamasinda smif karigikliklarini 6nlemek i¢in bant kombinasyonlarma uygun esik
degerlerinin uygulanmasidir. Nokta bulutu ile yapilan uygulamalarda yiiksek
yogunlukta nokta bulutlarinin siniflandirma dogrulugu daha yiiksek olarak tespit

edilmistir.
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