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OZET

Yiksek detay seviyesinde 3B bina modellerinin Uretilmesi ve bunlarin glincel tutulmasi birgok disiplin icin énemli konulardandir.
3B bina modelinin hizli, otomatik ve dogru sekilde Gretilmesi modeli ifade eden her bir detayin (cati, pencere vbh.)
modellenebilmesiyle dogrudan ilgilidir.  Ginlmiizde, 3B bina modelleri icin farkli sistemlerle elde edilen farkh veriler
kullaniimaktadir.

Bu calismada ilk olarak Afyon Kocatepe Universitesi ANS kampiisiinde, insansiz hava araglariyla (IHA) cekilen fotograflar
cekilmistir. Daha sonra bu fotograflar kullanilarak ¢ok yogun nokta bulutlari Gretilmistir. Sonugta, Uretilen nokta bulutunda
kampiisteki secilen binalara ait en uygun cati yiizeyleri ve bu yiizeylere ait noktalari elde etmek icin Rastgele Ornek Uzlasimi
(RANSAC) algoritmasi kullaniimis ve cati yiizeyleri basarili bir sekilde elde edilmistir.
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ABSTRACT

The production and maintenance of 3D building models at high level of detail is an important issue for many disciplines. Rapid,
automatic and accurate production of a 3D building model is directly related to modeling every detail (roof, window, etc.) that
expresses the model. Today, different data obtained by different systems are used for 3D building models.

In this study, firstly photographs were taken at Afyon Kocatepe University ANS campus with unmanned aerial vehicles (UAV).
Later, using these photographs, very dense point clouds were produced. As a result, in the produced point cloud, the most suitable
roof surfaces of the selected buildings in the campus and the Random Sample Proposal (RANSAC) algorithm were used to obtain
the oints of these surfaces and the roof surfaces were successfully obtained.

1. Giris Farkl kaynaklardan elde edilen 3B nokta bulutu
Gunlimiizde, nokta bulutu olarak ifade edilen 3 boyutlu (3B) kullanimindaki bu popdlerlik, sadece geomatik disiplininden
veri, nesne modelleme, topografik haritalama, hacim kaynaklanmamaktadir. Ozellikle  bilgisayarli goris
hesaplama, ormancilik vh. gibi ¢esitli uygulamalarda ¢ok disiplinindeki arastirmacilar karmasik nokta bulutlarindan
yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu genis kullanim alaninin obje cikarimi, arkeologlar tarihi eserlerin dokiimantasyon ve
arkasinda 3B veri Uretimine imkan saflayan Fotogrametri, modellemesi ve sanal gergeklik Ureticileri bilgisayar oyunlari
bilgisayarli goris, lazer tarayici ve insansiz Hava Araci icin nokta bulutunu yaygin bir sekilde kullanmaktadir
(iHA) gibi bilimsel dal ve teknolojilerdeki gelismeler (Nevalainen ve digerleri, 2017; Zhang ve digerleri, 2015;
bulunmaktadir. Glinimizde 3B nokta bulutu elde etme isi Polat & Uysal, 2015; Uysal ve digerleri, 2015). Bu ¢alismada
cogunlukla lazer tarayicilar ve fotograflar ile yapilmaktadir Afyon Kocatepe Universitesi mihendislik fakiltesi labratuvar
(Uysal ve digerleri, 2015; Porway ve digerleri, 2008; binasinin IHA ile cekilmis fotograflarindan elde edilmis
Bhagavathy & Manjunath, 2006; Charaniya ve digerleri, yogun nokta bulutundan cati yiizeylerinin Rastgele Ornek
2004; Chen & Zakhor, 2009). Ozellikle yayginlasan iHA Uzlasimi (RANSAC) algoritmasi ile tespit edilmesi ve
kullanimi sayesinde esnek zamanli ve disiik maliyetli ¢ok dogruluk analizi sunulmaktadir.
yiksek ¢Ozunirluklu gérintilerin elde edilen nokta bulutu 2. Ydntem
tretimi lazer tarayicilara rakip haline gelmistir (Thiel & Calisma, iHA ile fotograf cekiminden, cati yiizeylerinin
Schmullius, 2016). iHA, kullanim kolayhgi, daha tasinabilir tespitine kadar stiren bir islem akisi icermektedir.
olmasi ve lazer tarayicilara gdre daha ekonomik olmasi
sebebiyle cok sik kullanilmaktadir. Dahasi, c¢alismanin 2.1. Veri Toplama
amacina gore kullanilacak ekipman se¢imi ve planlama Calisma da DJI Phantom pro kullanilmistir. Kampus iginde
acisinda da daha kolaydir (Suomalainen ve ark., 2014). mihendislik fakiltesi cevresinde toplam 297 fotograf
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cekilmistir. ayrica referanslandirma igin yer kontrol noktalari
da 6lgllmustir.

2.2, Veri isleme
Fotograflardan nokta bulutu dretimi igin temelde bir gorinti
eslestirme  algoritmasi  kullanan  agisoft  yazilimi

kullanilmistir. Literatiirde Structure from Motion (SfM) diye
adlandirilan yaklasim temel olarak fotograflar arasindaki
esleme noktalarini  bularak fotograflar iliskilendirir ve
neredeyse her piksele bir 3B konum atar. Yer kontrol
noktalari kullanarak tretilen bu noktalar referanslandirilir.

2.3. Cati Ylzey Tespit

Giris bolimiinde anlatildigi Gzere, nokta bulutundan obje
tespit ¢ok calisilan bir konudur. Bunun igin sik kullanilan bir
yaklasim da rasgele 6rnek konsensis'tir (RANSAC) (Fischler
& Bolles, 1981). Bu algoritma bircok uygulamada oturma-
uyma (Hyyppé ve digerleri, 2001), saglamlik ve verimlilik
(Elseberg ve ark., 2013) agisindan basarilidir. RANSAC
yontemi geleneksel bir obje tespit yaklasimindan farkhdir.
Geleneksel yaklasimda maksimum sayi girisi girdi olarak
kullanihr ve daha sonra girilen veriler uygun olmayan
noktalar filtrelenerek veri azaltilir. Fakat RANSAC'da, ilgili
sekli tarif edebilecek minimum nokta sayisi rastgele secilir ve
girdi olarak kullanilir. Daha sonra kalan noktalar ilgili sekle
uyacak sekilde test edilir. Tim noktalar test edilene kadar
algoritma devam etmez. Bunun yerine, secilen bir p olasilik
degerine uyan s sayisi, modelin hesaplanmasinda kullanilir ve
bu secim, iyi bir sekilde sekli belirlenene kadar N kez tekrar
eder. N, denklemle (1) (Hartly & Andrew, 2003; Fischler &
Bolles, 1981) kararlastiriimistir.

N=log (1-p)/log (1-(1- €) s) (1)
P dogru modeli secme olasiligi, € secilen noktalarin modelin
disina ¢ikma olasiligi, s en az rasgele segilecek noktanin
sayisidir. Dogru modelin secilme olasiligi genellikle 0.99
olarak secilir (Hartly & Andrew, 2003; Fischler & Bolles,
1981).

Rasgele ornekleme vyaklasimi olan RANSAC, pek c¢ok
uygulamada tatmin edici sonuglara ulasmayi bagsarmistir.
Bununla birlikte, kuciuk bolgesel ya da bireysel yapi
parametreleri, tlim veri setine uygulaniyorsa sonu¢ yetersiz
olmaktadir ¢unki neredeyse bitiin nokta seti RANSAC'a
aykiri degerler olarak goriinmektedir (Boesch, 2013).
Bununla birlikte, RANSAC algoritmasinin  asagidaki
avantajlara sahip oldugu unutulmamalidir:

» Mantiksal olarak basittir ve kolayca uygular,

e Genis bir uygulama alaninda kullanilabilen genel bir
paradigmasi vardir

* % 50 den fazla aykiri deger iceren verilerde de
calismaktadir (Schnabel ve digerleri, 2006; Roth & Levine,
1993).

3. Uygulama
Calisma da DJI Phantom pro kullaniimistir. Kampus icinde
mihendislik fakiltesi ¢evresinde toplam 297 fotograf
cekilmistir. 6 milyondan fazla referanslandiriimis nokta elde
edilmistir. Sadece labratuvar binasina ait ise 1,075,247 nokta
bu ¢alismada kullanilmistir (Sekil 1).
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Sekil 1. Labratuvar binasina ait gercek renkli nokta bulutu.

RANSAC algoritmasi agik kaynak kodlu cloud compare

yazilimida basarityla uygulanmis ve bina cati yizeylerine ait

noktalar bulunmustur (sekil 2).
et .

b = e L - =
Sekil 2. Bulunan bagimsiz cati ytizeyleri.

Labratuvar binasinda bulunan 18 ¢ati ylizeyinin 16 tanesi
tespit edilebilmistir.

4. Analiz
Sonuglari analiz etmek igin, Uretici dogrulugu olarak da
adlandirilan Tamhk (Completeness) ve Kullanici Dogrulugu
olarak da adlandirilan Dogruluk (Correctness) degerleri
asagidaki formullere gore hesaplanmistir.

Comp=tp/((tp+fn)) @

Corr=tp/((tp+fp)) 3)

(Tp), bir diizleme ait olarak tespit edilen noktanin gercekten
de referans veride o diizleme ait olmasidir. (Fn), referansta
mevcut bir noktanin bulunamama durumudur. (Fp), referans
diizleminde bulunmayan (ya da baska bir dizleme ait) bir
noktanin yiizeye ait olarak yanhs bulunmasidir. Labratuvar
binasina ait ylizeylerin numaralandiriimasi
gosterilmektedir.

sekil 3 de

Sekil 3. Labratuvar binasinda bulunan ¢ati yiizeyleri.



Bu sekilde bulunan 16 ylizeye ait noktalar manuel olarak elde
edilen referans dizlemler ile kiyaslanarak analiz edilmis ve

sonuclar tablo 1 de verilmistir.

Tablo 1. Bulunan yiizeylere ait kullanici ve iretici dogruluk degerleri.

Yizeyler Referans RANSAC tp fp fn Uretici Kullanici

Dog. Dog.
P1 71545 58719 54890 3829 16655 0.77 0.94
P2 51133 31870 30056 1814 21077 0.59 0.94
P3 3645 4301 1003 3298 2642 0.28 0.23
P4 30121 17861 16374 1487 13747 0.54 0.92
P5 5645 3002 1540 1462 4105 0.27 0.51
P6 53700 40184 39165 1019 14535 0.73 0.98
P7 59884 46519 44628 1891 15256 0.75 0.96
P8 13383 8723 8678 45 4705 0.65 0.99
P9 42011 31529 28559 2970 13452 0.68 0.91
P10 16345 8911 8110 801 8235 0.50 0.91
P11 29754 19978 18766 1212 10988 0.63 0.94
P12 31008 25994 22958 3036 8050 0.74 0.88
P13 25925 18167 16554 1613 9371 0.64 0.91
P14 15861 8738 8674 64 7187 0.55 0.99
P15 46668 35484 34190 1294 12478 0.73 0.96
P16 12525 8276 7796 480 4729 0.62 0.94

Labratuvar binasina ait 18 ¢ati yiizeyinden 16 tanesi basariyla
tespit edilmistir. Tespit edilen ylizeyler ise ortalama %60
tretici dogrulugu ve %87 kullanici dogruluguna sahiptir.
Nokta bazli yapilan bu analizi dikkate alindiginda, Uretici
dogrulugu ikinci planda ahinabilir. Clnkd, ydéntem
boliminde de bahsedildi§i gibi, bir yilzeye ait tim
noktalarin ayni anda RANSAC parametreleriyle uyusmasi
beklenemez. Ayrica, referans veride bulunan ve veriden
cikarllamayan baca, anten vb. gibi nesneler de dretici
dogrululuk degerini disurmektedir. Bu nedenle dogruluk
degeri daha 6nemlidir. Yani, bir diizleme ait olarak tespit
edilen noktalarin gergekten de o yiizeye ait olma ylzdesi, bu
calismada ¢ok yiiksektir.

5. Sonug
Yiksek detay seviyesinde 3B bina modellerinin tretilmesi ve
bunlarin glincel tutulmasi birgok disiplin icin &nemli
konulardandir. 3B bina modelinin hizli, otomatik ve dogru
sekilde Uretilmesi modeli ifade eden her bir detayin (cati,
pencere vb.) modellenebilmesiyle dogrudan ilgilidir.
Glnumizde, 3B bina modelleri icin farkl sistemlerle elde
edilen farkh veriler kullaniimaktadir.
Bu calismada iHA dan elde dilen hava fotograflari
kullanilarak dretilen nokta bulutlari, girdi veri olarak
kullanilmis ve cati ylzeylerine ait noktalar tespit edilmeye
calistimistir.
Calismada Rastgele Ornek Uzlagimi (RANSAC) algoritmasi
kullanilmis ve labratuvar binasina ait 18 cati ylizeyinden
16°s1 basarili bir sekilde elde edilmistir. Calismanin
basarisini nimerik ifade edebilmek icin ifade Uretici ve
kullanici dogruluklari hesaplanmistir. Sonug olarak goériinti
tabanhi yogun noOkta bulutundan RANSAC algoritmasi ile
ortalama %60 dretici dogrulugu ve %87 kullanici
dogruluguna  ulasilabilmistir.  RANSAC  algoritmasi
parametrelere bagl calistigi icin elde edilen sonug farkli veri
tipi ve farkl parametrelerde degisiklik gosterebilir.
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