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OZET

Fotogrametrik yontemlerle iiretilen nokta bulutlari, objelere ait renk ve 3 boyutlu konum bilgisini icermesi sayesinde yeryiiziine
ait karakteristiklerin gosteriminde kullanilmaktadir. Ancak iiretilen nokta bulutlarindaki arazi kullamim swmiflarinin tespit
edilebilmesi icin 3 boyutlu sayisallastirma isleminin yapilmast gerekmektedir. Bu islemin zaman alict olmast ve hedef bolgenin
boyutuna gore donanim problemleri ile karsilasiimasindan dolayi hedef objelere ait otomatik ¢ikarim yapilmasi, is giicii ve
dokiimantasyon acgisindan onemlidir. Gelismekte olan makine ogrenmesi algoritmalar: sayesinde elde edilen verilerin
siiflandirilmasi, fotogrametrik nokta bulutlarindaki objelerin ¢ikarimu igin kullamilabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda, makine
ogrenmesi temelli bir smiflandirma algoritmasi olan Rastgele Orman (RO) siniflandiricisinin, agik kaynakl bir kentsel alan veri
setindeki bina ¢tkarim performansi incelenerek, RO siniflandiricisi tarafindan segilen en etkili parametreler incelenmistir. Test
islemi sonucunda 0.816 Dogruluk, 0.7916 Biitiinliik, 0.9021 Kalite ve 0.8702 F1-Skor’ u elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Nokta Bulutu, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Bina Cikarimu.

MACHINE LEARNING-BASED BUILDING EXTRACTION FROM PHOTOGRAMMETRIC
POINT CLOUDS

Point clouds produced by photogrammetric methods are utilized to demonstrate the characteristics of the earth, by involving the
color and 3-dimensional position information of the objects. However, 3D digitization is required to determine the land use in the
point clouds. Since this process is time consuming and hardware problems are encountered depending on the size of the target
region, automatic extraction of target classes is important in terms of workforce and documentation. Machine learning algorithms
are capable to extract objects in the photogrammetric point clouds as well. Within the scope of this study, the building extraction
performance of the Random Forest (RF) classifier were examined in an open-source urban level point cloud dataset, and the most
informative parameters for building extraction were determined. As a result of the test process, 0.816 Accuracy, 0.7916 Sensitivity,
0.9021 Specificity and 0.8702 F1-Score were obtained.
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1. GIRiS

Insansiz Hava Araclari (IHA) goriintiileri, giiniimiizde 3-boyutlu modelleme ¢aligmalarinda aktif olarak
kullanilmaktadir. Kaydedilen goriintiilerdeki her bir piksel, eslenik noktalar ve konum bilgileri kullanilarak 3-boyutlu
konumlandirilma islemi sonucunda objeleri nokta kiimesi seklinde gostererek nokta bulutlarini olusturmaktadir.
Uretilen nokta bulutlarindan, hedef arazi smiflarinin otomatik, hizli ve dogru tespiti; akilli sehirler ve cografi bilgi
sistemleri’ ne yonelik altyapilarin olusturulmasinda 6nem arz etmektedir. Son yillarda gelisen makine 6grenmesi
yontemleri; siniflandirma, tespit ve tanima problemlerinin ¢6ziilmesinde kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, THA gériintiileri ile iiretilen agik kaynakli bir veri setine ait iki farkli bolgedeki nokta bulutu verisinden
tiretilen parametreler kullanilarak, binalarin 3-boyutlu otomatik ¢ikarimi i¢in karar agaci temelli bir makine 6grenmesi
siiflandiricisi egitim ve test islemine tabi tutulmustur.

2. UYGULAMA

SensatUrban (Hu vd., 2021) veri setine ait iki farkli bélgedeki nokta bulutu verisinden liretilen geometrik parametreler;
binalarin otomatik ¢ikarimi i¢in Rasgele Orman (RO) (Breiman, 2001) siniflandiricisinda egitim ve test islemine dahil
tutulmus olup, RO simiflandiricisinin bina ¢ikarimindaki performansi ve bina ¢ikariminda etkili olan parametreleri
incelenmigtir. Dogruluk degerlendirmesi igin karsilastirma matrisi elemanlar1 ve bu elemanlardan tiiretilen
metriklerden faydalanilmistir.

2.1 Veri Seti ve Girdi Paremetrelerin Uretilmesi

RO smiflandiricisinin egitimi i¢in kullanilan veri seti, Ingiltere’ de Cambridge ve Birminhgam bolgelerinde
gerceklestirilen THA ucuslar1 sonucunda elde edilen goriintiilerden iiretilen nokta bulutundaki arazi smiflarinin
etiketlenmesiyle olusturulmus olan SensatUrban (Hu vd., 2021) veri setidir. Egitim ve test i¢in kullanilan nokta
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bulutlarindaki her bir noktaya ait 0.5 m, 1 m, 1.5 m ve 2 m yarigapli geometrik parametreler (Weinmann vd., 2015)
Cloud Compare (Girardeau-Montaut, 2016) yaziliminda iretilmistir (Cizelge 1).

Cizelge 1. 0.5 m, I m, 1.5 m ve 2 m igin tiretilen geometrik parametreler (Weinmann vd., 2015)

Parametre Ismi
Piiriizliiliik (Roughness)
Dogrusallik (Linearity)
Diizlemsellik (Planarity)
Ortalama Egrisellik (Mean Curvature)
Dikeylik (Verticality)
Kiiresellik (Sphericity)
Diizlemsellik (Planarity)
Gauss Egriligi (Gaussian Curvature)
Birincil, Ikincil ve Ugiinciil Eigen Degerleri ile Eigen
Toplamlar (1st, 2nd and 3rd Eigen Values and Sum of
Eigen Values)
Birincil Moment (1st Order Moment)
Anistropy (Anisotropy)

Veri setinin boyutundan ve iiretilen parametrelerin bellekteki yerinin fazla olmasindan dolay:1 bu veri setinden bir
nokta bulutu (Birmingham_0) egitim, bir nokta bulutu (Birmingham_7) ise test amaglh secilmistir (Sekil 1). Egitim
i¢in kullanilan nokta bulutunda 22.017.383 noktanin 9.645.727 adedi bina, test i¢in se¢ilen nokta bulutunda ise
19.843.369 noktanin 7.179.961 adedi bina sinifindadir.

(©) (d)
Sekil 1. Egitim ve test i¢in kullanilan nokta bulutlari (a, b) ve bu nokta bulutlarindaki bina siniflarina ait etiketler (c,
d).

2.2. Rasgele Orman Simiflandiricisi

Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rasgele Orman (RO) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinin
¢ozlimiinde siklikla kullanilan bir denetimli makine 6grenmesi yontemidir. Bu algoritma, girdi veri setindeki farkl
ornekleri kullanarak olusturdugu karar agaclarinin sonuglarini oylama teknigiyle birlestirerek girdi verinin sif
sonucunu belirlemektedir. Algoritma; olusturulacak karar agaci sayisi, bir diiglimde dikkate alinabilecek maksimum
Oznitelik sayisin1 ve bir diigiimiin en az pargaya boliinebilecegini belirten yaprak sayisini girdi parametresi olarak
dahil etmektedir. RO algoritmasi, Torbalama (Bagging) ve Performans Yiikseltme (Boosting) olmak iizere iki ana
asamadan olugsmaktadir. Torbalama agsamasinda veri setinden rasgele drnekler alinarak olusturulan karar agaglarinda
smif tahmini oy ¢oklugu prensibiyle belirlenmektedir. Performans yilikseltme asamasinda ise sirali modeller
olusturularak en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasan agag segilir. RO algoritmasinda, biitiin girdi &znitelikler
her agacin siniflandirilmasinda kullanilmadigindan dolayi, paralel hesaplama yetenegi sayesinde hizli ve veri setinin
boyutundan bagimsiz sekilde siniflandirma yapilabilmektedir. Calisma kapsaminda bir diiglimdeki maksimum
degisken sayis1 6, gelistirilecek olan agag sayisi ise 200 olarak se¢ilmistir. Egitim ve test islemleri Python (3.8)
programlama dilinde Scikit-Learn (Buitinck vd., 2013) kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.

2.3 Dogruluk Degerlendirmesi

RO smiflandiricisinda egitim islemi gerceklestirildikten sonra egitilen modelin test verisindeki performansi
incelenmistir. Dogruluk degerlendirmesinin yapilabilmesi igin Cizelge 2’ de temsil edilen kargilastirma matrisi
birimleri kullamlarak Esitlik (1), (2), (3) ve (4)’ deki Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiillik ve F1-Skor metrikleri
hesaplanmustir.

VIII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2022), 17-19 Kasim 2022, Ankara



0. C. Bayrak ve M. Uzar: Fotogrametrik Nokta Bulutlarindan Makine Ogrenmesi Yéntemi ile Bina Cikarimi

Cizelge 2. Karsilagtirma matrisi birimleri (DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlis Pozitif, YN: Yanlis Negatif ve DN: Dogru
Negatif)

Referans
Pozitif Negatif
Tahmin | Pozitif DP YP
Negatif YN DN
(DP + DN)/(DP +YP + YN + DN) (@)
DP/(DP +YN) 2
YP/(YP + DN) 3)
2+«*DP/(2*DP +YP+YN) 4

3. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

RO smiflandiricisinin test veri setinde elde ettigi performans (Cizelge 3) , 0.816 Dogruluk 0.7916 Biitiinliik, 0.9021
Kalite ve 0.8702 F1-Skor olarak gézlemlenmistir. Sekil 2’ de RO smiflandirma sonucuna etki eden en etkili 10
parametre ve test veri setinin tamamindaki sonuglar, Sekil 3’ de ise test verisindeki alt bolgelere dair 6rnek sonuglar
gosterilmektedir. Yiikseklik bilgisinin ve Dikeylik parametresinin 0.5 m, 1 m, 1.5 m ve 2 m yarigcapinda en etkili
parametreler oldugundan dolay1 noktalara ait renk bilgilerinden sonra en 6nemli geometrik parametrelerin ise 2 m’ ye
ait Ugiinciil Eigen Degeri’ nin ve 1 m’ ye ait Anistropi parametrelerinin oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 3. RO siniflandiricisinin test veri setindeki karsilastirma matrisi ve bu matristen iiretilen dogruluk metrikleri
Bina-Olmayan Bina Dogruluk  Biitiinliik Kalite F1-Skor
Bina-Olmayan 12234074 429334

Bina 3221626 3958335 0.816 0.7916 0.9021 0.8702

Parametrelere ait Onem Skoru

z

Dikeylik (2)

Dikeylik (0.5)
Dikeylik (1)

——
Mavi
—
—
Dikeylik (1.5) ———

3

Yegil  mm—
Uglincul Eigen Degeri (2) mmm
-

Anistropi (1)

@ (b)
Sekil 2. RO smiflandiricisina gore elde edilen en etkili parametreler (a) ve test veri setindeki ROS’ a ait bina
¢ikarimi sonucu (b)

Sekil 1’ deki test verisine ait referans etiketler ve Sekil 2 karsilastirildiginda; Cizelge 3’ deki sonuglara dayanarak,
RO siniflandiricisinin otomatik bina ¢ikariminda kullanilabilecek sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. Ancak Sekil
3 incelendiginde, RO siniflandiricisinin egimli ¢atiya sahip binalarda hatali, diiz ¢atilarda ise basarili sonuglar elde
ettigi sonucuna varilmaktadir.
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(@) (b) (©)

Sekil 3. Test verisi (a) , referans etiket (b) ve RO siniflandirma sonucu (c)

RO siniflandiricisinin IHA gériintiilerinden iiretilen nokta bulutlarindan otomatik bina ¢ikariminda kullanilabilecegi
gorilmiistiir. Egimli catilarin otomatik tespit edilebilmesi i¢in 0.1 — 0.5 m araligindaki geometrik parametrelerin
iiretilerek siniflandirma performansinin yiikselebilecegi diisiiniilmektedir. Bir sonraki calismalar; son yillarda
gelismekte olan gradyan artirmi temelli makine 6grenmesi siniflandiricilarinin egitim/teste dahil edilmesi ve
kullanilan veri setlerindeki biitiin egitim parcalarinin kullanilarak veri gesitliliginin artirilmasiyla iyilestirme
saglanmasi seklinde planlanmaktadir.
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