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Hava Lidar verilerinin denetimsiz yapay sinir aglar kullanilarak
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Alper Sen*®| Burcu Bayash*

LYildiz Teknik Universitesi, Davutpasa Kampiisti, Insaat Fakiiltesi, Harita Mdihendisligi Bélimd, Esenler, Istanbul, Tlrkiye.

Oz: Hava Lidar (Light Detection and Ranging) sistemleri ile iiretilen mekdnsal veriler, yiiksek dogruluklu, hizli ve az maliyetli olarak elde
edilmektedir. Ancak verilerin nesne ¢ikarimi amaciyla elle islenmesi, zaman alan ve emek yogun bir islemdir. Bu siireci otomatik bir hale
doniistiirmek amaciyla, denetimli/denetimsiz simiflandirma yontemleri kullanilabilmektedir. Lidar verilerinin, zemine ait ve zemine ait
olmayan veriler olarak ayrilmasina filtreleme denir. Lidar verileri kullanilarak Sayisal Yiikseklik Modeli olusturulmasinda filtreleme islemi
biiyiik énem arz etmektedir. Bu ¢alismada, Harita Genel Miidiirliigii 'niin baskanliginda 2014 yilinda iiretilen, Riegl LMS-Q1560 Lidar
sistemiyle Bergama ilgesinde 1200 metre yiikseklikte gerceklestirilen ucus verilerinden elde edilen ayrik-doniislii Lidar test verisi
kullamlmistir. Lidar nokta bulutu, denetimsiz bir yapay sinir agi yontemi olan Kendini Diizenleyen Haritalar (KDH) yontemi ile analiz
edilerek kiimelere ayrilmistir. Kiimeler, uydu goriintiileri ile karsilastirilarak nesne siniflart belirlenmistir. Bu yontem ile elde edilen nesne
smniflarmin dogrulugu, gorsel olarak siniflari belirlenen tiim noktalar incelenerek hesaplanmistir. Sinir agina ait en az néron sayisi,
denetimli olarak hata degerlerine gore belirlenmistir. Lidar nokta bulutunun KDH ydntemiyle filtrelenmesi sonucu, Tip-1 hatasi %11.54,
Tip-2 hatasi %19.43 ve toplam hata %16.41 olarak bulunmustur. Elde edilen sonu¢lara gore, hava Lidar verilerinin filtrelenmesinde KDH
sinir aglarimin belirlenen noron sayisi ile etkin olarak kullanilabildigi gorilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Lidar, Yapay sinir aglar1, Kendini diizenleyen haritalar, Filtreleme

Filtering of airborne Lidar data by using unsupervised artificial neural networks

Abstract: Spatial data produced with airborne Lidar(Light Detection and Ranging) systems are obtained with high accuracy, fast and
low cost. However, manual processing of the data for object extraction is time consuming and labor intensive. Supervised/unsupervised
classification methods can be used to make this process automatic. Classification of Lidar data as ground and non-ground data is called
filtering. Filtering is very important in creating a Digital Elevation Model using Lidar data. In this study, the discrete-return Lidar test
data obtained from the flight at 1200 meters altitude in Bergama district with the Riegl LMS-Q1560 Lidar system produced in 2014 under
the chairmanship of the General Directorate of Mapping was used. The Lidar point cloud was grouped into clusters by analyzing it with
the Self Organizing Maps (SOM), which is an unsupervised artificial neural network method. Feature classes were determined by
comparing clusters with satellite images. The accuracy of the feature classes obtained by this method was calculated by examining all
points of the classes which were visually determined. The minimum number of neurons of neural network was determined according to the
error values. As a result of filtering the Lidar point cloud with SOM method, Type-1 error was found as 11.54%, Type-2 error was 19.43%
and total error was 16.41%. In accordance with the results obtained, it was seen that SOM neural networks with the number of neurons
determined could be used effectively in filtering the airborne Lidar data.
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1. Giris

Giiniimiizde hava Lidar (Light Detection and Ranging) sistemleri 3 boyutlu (3B) kent modellemeleri, kiy1 ¢izgisi tespiti,
peyzaj, demiryolu giizergahlari, enerji nakil hatlar1 belirlenmesi, ¢evre kirliligi modellemeleri, orman alanlarinin saptanmasi
ve hatta agac tiirlerinin belirlenmesi gibi pek ¢ok ¢alismada kullanilmaktadir. Lidar teknolojisi ile veri tiretimi yiiksek
dogruluk, hiz ve zaman acgisindan biiyiik avantaj saglamaktadir. Buna karsin, mekansal bilgilerin ¢ikarimi amaciyla Lidar
verilerinin elle ve/veya otomatik olmayan yontemlerle islenmesi kapsamli, maliyetli ve zaman alicidir. Verilerden nesne
¢ikarimi  siirecini  otomatik bir hale doniistirmek amaciyla, denetimli/denetimsiz siniflandirma ydntemleri

kullanilabilmektedir.

Lidar sistemlerinin doniis sinyali, kayit tekniklerine gore ayrik doniislii sistemler ve tam dalga boyu formlu sistemler olarak
kategorize edilir. Nokta tabanli siniflandirma, genellikle ayrik-doniislii sistemler i¢in kullanilir. Yakalanan yiikseklik
Ozelligine ek olarak, her gidis ve doniis sinyali, sinyallerin sayisi ve yogunlugu gibi diger nitelikleri de yakalar. Bu ek
nitelikler, Lidar verilerinin analizinde kullanilabilir. Tam dalga boyu formuna dayali siniflandirma, bir doniis sinyalinin tam
profilini sabit zaman araliklarinda 6rnekleyerek kullanir. Tam dalga boyu forma sahip sistemler, orman alanlarinin
arastiritlmasi gibi yogun bitki ortiisiine sahip 3B harita iiretiminde yaygin olarak kullanilir. Ancak tam dalga boyu formlu
Lidar verilerinin, geleneksel ayrik-doniiglii nokta bulutu verisine kiyasla hacmi ¢ok biyiiktiir. Veri kaynag: tiirlerine gore
mevcut siniflandirma yontemlerine veri fiizyonu tabanli siniflandirma da eklenebilir. Nokta tabanli siniflandirma teknikleri
genellikle dalga formu isleme ve/veya goriintii isleme ile veri flizyonu tabanli yontemlere gére hizli veri isleme saglamaktadir

(Zhang, Lin, & Ning, 2013).

Lidar verilerinin, zemine ait ve zemine ait olmayan veriler olarak ayrilmasina filtreleme denir. Lidar verileri kullanilarak,
Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM) olusturulmasinda filtreleme islemi 6nem arz etmektedir (Briese 2010; Kang, Liu, & Lin,
2014). Briese (2010) filtreleme algoritmalarin1 dort farkli kategoride gruplandirmigtir. Bunlar; yiizey tabanli filtreleme,

morfolojik filtreleme, segmentasyon tabanli filtreleme ve asamali yogunlastirmadir.

Filtreleme algoritmalarinin kendine has avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. Genellikle yiizey tabanli filtreleme algoritmalari
kullanilmaktadir ve ¢ogu arazi kosulunda tatmin edici sonuglar vermektedir. Bununla birlikte, bu tiir filtreleme algoritmalari
arazi detaylarini korumakta ve bazen kiiciik nesneleri siiflandirmakta zorluk cekmektedir (Mongus & Zalik, 2014). Yiizey
tabanl filtreleme algoritmasinin aksine, morfoloji tabanl filtreleme algoritmalar1 arazinin morfolojik ayrintilarini korur.
Segmentasyon tabanli algoritmalar, farkli boyut ve sekillerdeki nesneleri algilamak i¢in farkli 6zellikler kullanmaktadir. Bu
nedenle, bu algoritmalar kentsel alanlar i¢in uygundur. Bununla birlikte, bu algoritmalar daginik lazer darbeleri nedeniyle
yogun ormanlik alanlarda zorluk ¢ekmektedir (Chen, Gao, & Devereux, 2017). Asamali diizensiz liggen ag1 yogunlastirma
algoritmasi, ortalama dogruluk acisindan genel filtreleme yontemlerinde en iyi sonucu elde eder (Sithole & Vosselman,
2004). Bununla birlikte, bu algoritma keskin sirtlar gibi siireksiz arazileri tespit etmekte zorlanmaktadir (Chen, Wang, Zhang,
Sun, & Liu, 2016).

ISPRS (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing) c¢aligma grubu tarafindan farkli filtreleme
algoritmalarinin performanslari degisik topografya dzelliklerine sahip test verilerinden yararlanilarak test edilmistir. Ornegin,
11 numarali test verisi bitki ortiisii ve dik yamaglarda binalar icermektedir. Calismada kullanilan filtreleme yontemlerinde
¢ogu nesne iyi filtrelenmistir. Merkezdeki yol, Roggero filtresi tarafindan filtrelenebilmistir. Sohn ve Sithole filtresi
tarafindan c¢ok dik egimler filtrelenebilmistir. Teraslar, Elmqvist, Pfeifer, Roggero ve Sithole filtresi tarafindan

filtrelenebilmigtir. Kullanilan filtreleme yontemlerinde Tip-1 hatas1 %15.96 ile %62 arasinda degisirken; Tip-2 hatas1 %2.41
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ile %12.17 arasinda degismistir. Toplam hata ise %10.76 ile %36.96 arasinda degismistir (Sithole & VVosselman, 2003).

Biyolojik sinir aglarindan esinlenerek makine ve bilgisayarlara 6grenebilme, tahmin edebilme ve karar verebilme yetileri
saglayan yapay zeka ise gliniimiizde pek ¢ok karmasik problemi ¢6zebilmektedir. Morris vd. (2005), Lidar yiikseklik verisini,
multispektral goriintliyli ve yapay sinir aglarini entegre ederek Giiney Carolina’da bataklik karakterizasyonunu arastirmistir.
Salah, Trinder ve Shaker (2009), multispektral hava goriintiileri ve Lidar verisinin entegrasyonundan Kendini Diizenleyen
Haritalar (KDH) yontemiyle otomatik nesne ¢ikarmis ve karakteristigi farkli iki bolgede test etmistir. Elde edilen sonuglar,
KDH yontemiyle Lidar verisinin, yalnizca hava goriintiilerinin kullanilmasina kiyasla nesne algilama dogrulugunu %38
oraninda gelistirdigini gostermistir. Zaletnyik, Laky ve Toth (2010), KDH yontemini kullanarak Lidar verisinin dalga
formunu simiflandirmis ve bunun igin geri yansiyan dalga formunun parametrelerine dayanarak kiitle merkezinden hesaplanan
uzakliklar ile bitki ortiistiz ylizeyi kaldirim ve cati kategorilerine ayirmak i¢in kullanmiglardir. Grebby, Naden, Cunningham
ve Tansey (2011) yine hava Lidar ve multispektral goriintiiyli entegre etmis ve bitki ortiisii olan alandaki litolojik
smiflandirma i¢in KDH yo6ntemini kullanmistir. Giampouras, Charou ve Kesidis (2013), yapay sinir aglari metoduna
bagvurarak hiperspektral 6zellikle entegre edilmis Lidar verisi ile arazi ortiistiniin siniflandirilmasini gergeklestirmislerdir.
Kwon, Jung, Baek ve Kim (2017), ortofoto ve Lidar verilerinden ¢ok katmanli (denetimli) yapay sinir aglarin1 kullanarak
orman alanlarini ¢ikartmis ve saha 6lgiimleri ile karsilastirildiginda %70 oraninda bir basar1 saglamistir. Sen, Siileymanoglu
ve Soycan (2020), iki farkli bolge i¢in KDH yontemini kullanarak ayrik-doniislii hava Lidar verilerini 3B koordinat ve

yogunluk 6zniteligini kullanarak siiflandirmistir.

Bu calismada, Harita Genel Miidiirliigii’niin baskanliginda {iretilen Bergama ilgesine ait ayrik doniislii Lidar test verisi
kullanilmistir. Lidar nokta bulutu KDH yontemi ile analiz edilerek kiimelere ayrilmistir. Kiimeler, uydu goriintiileri ile
karsilastirilarak nesne siniflari belirlenmistir. Bu yontem ile elde edilen nesne siniflarmin dogrulugu, gorsel olarak siniflart
belirlenen tiim noktalar incelenerek hesaplanmigtir. Sinir agina ait en az néron sayisi, denetimli olarak hata degerlerine gore
belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore, hava Lidar verilerinin filtrelenmesinde KDH sinir aglarinin belirlenen néron sayisi

ile etkin olarak kullanilabildigi goriilmiistiir.

2. Metodoloji
2.1 Kendini Diizenleyen Haritalar

Kohonen haritasi olarak da bilinen KDH ilk defa Kohonen (1990) tarafindan sunulmustur. KDH kiimeleme yontemi veri
izdiisimii ve nicellestirmenin bir kombinasyonu olarak diisiiniilebilir. Yarigmaci sinir aglar1 olarak, ¢ok boyutlu 6znitelik
uzayinda benzemezlikleri dlger. Gizli katmani olmayan, girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan denetimsiz yapay sinir aglarini

icerir. Her noron, girdi verisi ile ayn1 boyutlu referans vektorii diye adlandirilan bir vektor ile iliskilidir.

n boyutlu vektorleri igeren x giris verisi:

x =[g,..,5]T €ER® @
Burada; €;, x girig vektoriine ait dznitelik degeridir.

Her noron bir m; referans vektoriinii icermektedir.

m; = 4y, .., tn]” € R™ )
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Burada; u;, m; referans vektoriine ait rastgele 6znitelik degeridir.

Ogrenme esnasinda noronlar birbirleri ile rekabet i¢indedir. Giris vektorleri, Esitlik 3te goriildiigii gibi bir mesafe kriterine
gore her bir referans vektorii ile karsilastirilir. En kiigiik mesafe yani en biiylik benzerlige sahip noron rekabeti kazanir.
Rekabeti kazanan néron ve komsulari her bir giris vektoriinii 6grenerek, referans vektorlerini giinceller. Sonug olarak,
birbirine en ¢ok benzer olan girig vektorleri kendilerine en benzer néronlara yerleserek, hipotetik bir elastikiyete sahip harita
ag1 bicimindeki néron agimi kararli bir yapiya doniistiiriir. Topolojik 6grenme bigimi sayesinde, geleneksel yontemlere

stiinliik saglar (Kohonen, 2001; Yan & Thill, 2008).
llx = mell = ming{llx — mll} @®)
Burada; m,, minimum mesafe veya maksimum benzerlik sartin1 saglayan referans vektoriidiir.

KDH siirecinde ilk adim agin boyutunu (agin x ve y yoniinde kullanilan néron sayist) ve topolojisini belirlemektir. Noron
ag1, kare veya altigen topolojiye sahip olabilir (Sekil 1). Ogrenme baslamadan, n-boyutlu referans vektdrleri néronlara
genellikle rastgele olarak atanir. Egitimi etkileyen temel parametrelerden biri; referans vektorlerini giincellemek igin bir
mesafe-agirlikli model olan komsuluk fonksiyonudur. Dogrusal ve Gauss modelleri en popiiler fonksiyonlardir. Rekabeti

kazanan néron (en iyi eslesen birim) ve komsular1 Esitlik 4 ile gilincellenir.
m;(t + 1) = my(£) + he (O [x(6) —my(8)] 4

Burada; t, iterasyon zamanimi ve h.;, komsuluk fonksiyonunu gostermektedir.

Sekil 1: Altigen topolojiye sahip x-y ybnlerinde ndron agi

Gauss modeli:
hei() = a(®)exp(—dZ /207 (t)) %)

Burada; d;, iyi eslesen birim ile iliskili komsu ndron arasindaki mesafeyi; a(t), t zamanda 6grenme katsayisini ve a(t), t

zamanda kernel genigligini gostermektedir.

Gauss modelinde, komsuluk biiyiikliigii kernel genisligi (o) ile belirlenir ve sabit bir parametre degildir. Benzer bigimde,
baslangic 6grenme katsayisi () t zamanda yavas yavas azalan bir giris parametresidir. KDH, tanimlanan iterasyon sayis1

tamamlandiginda kiimeleme islemine son verir (Skupin & Agarwal, 2008).
2.2 Hava Lidar Noktalarinin Siniflandiriimasi

Bu calismada, ayrik-doniisli Lidar noktalari, nokta tabanli bir yaklasimla smiflara ayrilmistir. KDH aginin giris

parametreleri, noktaya ait x-y-z koordinatlar1 ve yogunluk (intensity) bilgisidir. Yogunluk bilgisi olarak iiretilen raster
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goriintiiniin gri degerleri kullanilmigtir. Degiskenlere ait ortalama ve varyans degerleri birbirinden anlamli derecede farkli
oldugunda degiskenlerin 0-1 araliina normalize edilmesi KDH’nin performansini arttirmaktadir. Giris parametreleri Egitlik

6 ile verilen, minimum-maksimum y6ntemi ile normalize edildikten sonra KDH ile kiimeleme islemine geg¢ilmistir.
Xl’ = (Xi _Xmin)/(Xmax - Xmin) (6)

Burada; X;, normalizasyon degerini; X;, Oznitelik degerini; X,,;,, en kiigiik 6znitelik degerini ve X4, €n biiylik 6znitelik

degerini ifade etmektedir.

Normalize edilen veriler kullanilarak denetimsiz bir yapay sinir ag1 yontemi olan KDH yodntemiyle hava Lidar noktalarinin

siniflandirilmasi asagidaki adimlar kullanilarak saglanmstir. Is akis diyagrami Sekil 2°de verilmistir.

1) Sistematik bir sekilde az sayida kiime olusturularak en etkili nokta siniflandirilmasinin belirlenmesi amaglanmustir.
Bu nedenle, baslangic néron sayist iki olarak belirlenmistir. Bu baglamda, kiime sayisini veren agin boyutuna kiimeleme

performansi géz oniinde bulundurularak karar verilmistir.

2) Kiimelere ayrilan noktalar, uydu gorintiileri ile gorsel olarak karsilastirilarak etiketlendirilmistir. Bu asamada ayni

nesne sinifina ait nokta kiimeleri birlestirilerek nokta siniflar belirlenmistir.

3) Tiim noktalarm gorsel olarak siniflandirildigs test verisi ile KDH yapay sinir ag1 kullanilarak belirlenen nokta siniflari
karsilagtirilarak, zemine ait noktalarin ve zemine ait olmayan noktalarin siniflandirilmasi, bir bagka deyisle filtrelenmesi

ile ilgili Tip-1, Tip-2 ve toplam hatalar1 belirlenmistir (Sithole & Vosselman, 2003).

Tip 1 hatast = b/(a + b) )
Tip 2 hatast = c/(c + d) 8
Toplam hata = (b +c)/e C))

Burada; a, dogru smiflandirilmig zemine ait noktalar1; b, zemine ait olmayan nokta olarak yanlis siniflandirilmis zemine
ait noktalari; ¢, zemine ait nokta olarak yanlis simiflandirilmis zemine ait olmayan noktalari; d, dogru smiflandirilmis

zemine ait olmayan noktalar1; e, toplam test nokta sayisini gostermektedir.

4) Noktalarin tiimiinde genel anlamda filtrelemenin yeterli olmasi icin toplam filtreleme hatasinin tolerans degerini
gegmemesi gerekmektedir. Yeterli dogruluga ulasilamamasi durumunda ag topolojisindeki noron sayisi sirasiyla x ve 'y

yoniinde bir arttirilir.

5) Noktalarin tiimiinde istenilen filtreleme dogruluguna erisildikten sonra, kiime bazinda toplam filtreleme hatasinin
tolerans degerini gegmemesi gerekmektedir. Yeterli dogruluga ulagilamamasi durumunda kiime, alt kiimelere ayrilmak

amaciyla KDH yo6ntemi tekrar uygulanir.

3. Galisma Alani ve Kullanilan Veriler

Bu calismada, Harita Genel Miidiirliigii’niin baskanliginda 2014 yilinda iiretilen, Riegl LMS-Q1560 Lidar sistemiyle Izmir
iline bagli Bergama ilgesinde 1200 metre yiikseklikte gerceklestirilen ugus verilerinden elde edilen ayrik doniislii Lidar test

verisi kullanilmistir. Nokta dogrulugu 250 metrede 2 cm’dir. Nokta yogunlugu 8 nokta/m? dir (Kay1, Erdogan, & Eker, 2015).
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Secilen ¢aligma alani ilge merkezinin diginda kirsal kesimde yer almakta ve pek ¢ok diizensiz binay1, bitki ortiisiinii ve genis
bir yolu igermektedir. Arazi egimlidir ve binalar bu egim iizerinde siralanmistir. I¢ ice yapilar arasinda bulunan catilardan
uzanan sacaklar, farkli yiikseklikteki yapi ve bahg¢e duvarlari ¢alisma alanini filtreleme agisindan karmasik bir hale
getirmektedir. Caligsma alan1 62 m x 120 m genisligindedir. Toplam 46 438 noktadan olugsmaktadir. Caligsma alanina ait Lidar
nokta bulutunun 3B gériiniimii Sekil 3’te, alanin Google Earth uydu goriintiisii ve egimi (76 m ile 95 m yiikseklik degerleri
arasinda) Sekil 4’te ve Lidar verisinde simiflandirma ve filtreleme performansini etkileyen hata kaynaklarindan biri olan

yapilara ait sacaklarin gosterildigi drnek goriintiiler Sekil 5°te verilmistir.

HAVA LiDAR
XY,z

NORMALIZASYON

KENDINi DUZENLEYEN |
HARITALAR ™

v

KUME ETIKETLERININ
BELIRLENMESI

v

TiP-1 ve TiP-2 HATALARININ
BELIRLENMESI

GENEL
FILTRELEME
YETERLI Mi2

NORON SAYISININ

HAYI ARTTIRILMASI

EVET

- KUME BAZINDA KUMENIN ALT
KUﬁgEggtgﬁéi:ﬁmngmN FILTRELEME YETERLI HAYIR»{  KUMELERE
i AYRILMASI

Sekil 3: Calisma alanina ait Lidar nokta bulutunun 3B gérinimdi
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Sekil 5: Calisma alanina ait yapi sagaklarini gésteren Google Map 6rnek sokak gériinttileri

4. Hava Lidar Verisinin Kendini Duizenleyen Haritalar Yontemiyle Filtrelenmesi

Lidar veri setine ait noktalarin x-y-z ve yogunluk 6znitelikleri ArcGIS 10.6 yazilimi kullanilarak elde edilmistir. KDH
fonksiyonu ile x-y-z ve yogunluk degiskenlerine gore kiimeleme islemi, hata hesab1 ve noron sayisi degisimini de igerecek
bi¢cimde, Matlab R2020a yaziliminda bir kod yazilarak otomatik olarak gergeklestirilmistir. KDH ile olusturulan kiime
etiketleri, ArcGIS 10.6 yazilimina aktarilmis, burada uydu goriintiileri ile karsilagtirilarak nesne siniflarina karar verilmistir.

Boylece kullanilan KDH aginin performansi belirlenmistir.

Noktalarin genel olarak filtrelenmesi asamasinda en iyi performans, KDH topolojisi altigen, boyutu ise 4x5 olarak
saglanmistir. Agin boyutu 4x5 oldugundan en fazla 20 ndron veya kiime olusabilmektedir. Agin egitimi sonrasinda, érneklem
toplam yirmi adet kiimeye yerlesmistir. Iki bitki ortiisii kiimesi gorsel olarak birlestirilmistir. Ayrica yogunluk ve yiikseklik
degerlerine ait agirliklar, x ve y degerlerine gore 10 kat fazla alinmigtir. Sekil 6’da KDH ile genel anlamda kiimeleme

sonuglart gosterilmistir.

Genel anlamda en iyi performansi saglayan kiimelemede, pek ¢ok bina noktasinin zemin noktasindan ayrildigi gorillmistiir.

Ancak bina noktalar1 ile ortalama ayni1 yiikseklige sahip bitki ortiisii noktalarinin karigtigi, ayrica bazi bina noktalarinin zemin
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siniflarinda yer aldigi tespit edilmistir. Sekil 6’da mavi renkte goriilen zemin sinifina ait noktalar ile bina noktalarini daha iyi
ayristirmak ve seklin sol st kosesinde kahverengi renkte goriilen egimin arttigi yerde daha belirgin bir kiimelenme
olusturmak i¢in, s6z konusu noktalari iceren alt1 kiime, KDH ile tiger alt kiimeye ayrilmistir. Bu asamada 3x1 boyutlu néron
ag1 yeterli olmustur. Ikinci asama sonucunda bina olarak siniflandiriimayan pek ¢ok nokta, Sekil 7°de goriildiigii gibi zemin

ve bitki ortiisli noktalarindan ayrilmistir. Siniflarin kararli asamaya ulagmasi i¢in 200 iterasyonun yeterli oldugu goriilmiistiir.

Sistematik bir sekilde az sayida kiime olusturularak en etkili nokta siniflandirmasinin belirlenmesi amaclanmistir. Bu nedenle
en yliksek siniflandirma dogruluna en az sayida kiime ile ulasilmak istendiginden, hata tolerans degeri %20 ile sinirl
tutulmugtur. Daha diisiik tolerans degerleri, ndron veya kiime sayisint arttirmis ve gorsel olarak yapilan kiimelerin

birlestirilmesi islemini karmagik hale getirmistir.

Sekil 7: KDH ile olusturulan iki kiimenin Uger alt kiimeye ayrilmasi: (sol) éncesi (sad) sonrasi

Jeo. Jeolnf. Derg., 2021, 8(1):18-29



m Hava Lidar verilerinin denetimsiz yapay sinir aglari kullanilarak filtrelenmesi

5. Bulgular ve Tartigma

Kiimeler, ayn1 nesne tiiriinii igerecek bigimde birlestirilerek siniflandirtlmistir. Béylece bina, bitki ortiisii ve zemin siniflar
elde edilmistir. Calisma bolgesinde tiim noktalarin sinif dogrulugu uydu goriintiileri kullanilarak belirlenmistir. Toplam
46 438 noktanin 17 821’1 bina, 10 865’1 bitki ortiisii, 17 752°si zemine ait noktalardir. Tablo 1’de bina, bitki Ortiisii ve zemin
olmak tizere {i¢ sinifa ait siniflandirma dogruluk yiizdeleri gosterilmistir. Tablo 2’de ise, noktalarin filtrelenmesi ile ilgili Tip-

1, Tip-2 ve toplam hata orani gosterilmistir.

Tablo 1: Siniflandirma matrisi

Filtreleme Bina Bitki Ortiisii Zemin Dogruluk
@ Bina 13 068 1123 3630 9073.33
s "
E) Bitki Ortiisii 82 8840 1943 9081.36
o Zemin 1631 418 15703 9088.46

Tablo 1°de diyagonal elemanlar dogru siniflandirilan noktalar1 gosterirken, siitundaki diger elemanlar hatali siniflandirilmig
noktalart gostermektedir. Toplamda 46 438 noktanin 37 611’1 dogru siniflandirilmigtir. KDH yontemi ile siniflandirmanin
genel basarisi %80.99°dur. Buna gore, toplam 17 821 adet bina noktasinin 13 068’1 dogru smiflandirilirken, 1123’1 bitki
ortiisli, 3630’u zemin olarak yanlis simiflandirilmistir. Bina noktalarinin ¢ikarimi %73.33 basarilidir. Sonuglar, bir bina
¢ikarimi yontemi olarak da yontemin gelistirilebilecegini gostermistir. Bitki Ortiisiine ait toplam 10 865 adet noktanin 8840’1
dogru siniflandirtlirken, 82°si bina, 1943’1 zemin olarak yanlis simiflandirilmistir. Bitki ortiistinlin ¢ikarimi %81.36
basarilidir. Giliniimiizde bitki ortiisline ait noktalarin analizinde tam dalga boyu formlu sistemler kullanilmaktadir. Ayrik
doniislii sistemler, bitki Ortiisiine ait noktalarin ¢ikariminda tam dalga boyu formlu sistemlere gore daha zayif kalsa da bu

¢alismadaki performansi iyidir.

Tablo 2: Filtreleme ile ilgili hata oranlari

Filtreleme
Zemine Ait Zemine Ait
Noktalar Olmayan Noktalar

Zemine Ait 15703 (a) 2049 (b) Tip-1 2049/(15 703+2049) =

Referans Test Noktalar Hatas1 %11.54
Noktalari Zemine Ait 5573 (c) 23113 (d) Tip-2 5573/(5573+23 113) =

Olmayan Noktalar Hatas1 %019.43
Toplam (2049+5573)/46 438 =

Hata %16.41

Tablo 1’de, toplam 17 752 adet zemin noktasinin 15 703°l dogru smiflandirilirken, 1631’1 bina, 418’1 bitki Ortiisii olarak
yanlis siniflandirilmistir. Zemin noktalarmin ¢ikarimi %88.46°dir. Uygulanan yontemin filtreleme performansi iyi

diizeydedir.

Tablo 2’de, Lidar nokta bulutunun denetimsiz bir yapay sinir ag1 olan KDH yontemiyle filtrelenmesi sonucu, zemine ait
olmayan nokta olarak yanlis smiflandirilmis zemine ait noktalardaki hatay1 gosteren Tip-1 hatas1 %11.54’tiir. Bu oran ile
Tablo 1°’de goriilen zemine ait noktalarin ¢ikarimi oranmin toplami 100°e esittir. Zemine ait nokta olarak yanlis
siiflandirilmis zemine ait olmayan noktalardaki hatay1 gosteren Tip-2 hatasit %19.43’tiir. Toplam filtreleme hatasi ise

%16.41 olarak bulunmustur.

Hata tolerans degerinin %20 esik degerden yiiksek oldugu kiimelere alt kiimeler olusturmak amaciyla ikinci kez KDH

uygulanmig ve tiim kiimelerde istenilen dogruluk degerlerine ulagilmistir. Sonuglar gorsel olarak degerlendirildiginde Sekil
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8’de A kutucugunda yer alan kiime ii¢ alt kiimeye ayrilarak zemine karisan bina noktalari dogru smiflandirilmistir. B
kutucuklarinda yer alan kiimeler iiger alt kiimeye ayrilarak zemine karigsan bitki oOrtiisii dogru simiflandirilmistir. C
kutucugunda yer alan kiime ii¢ alt kiimeye ayrilarak bitki ortiisiine karisan zemin noktalar1 dogru siniflandirilmigtir. Ancak
D kutucugunda yer alan bitki Ortiisiine karigan bina noktalarinin siniflandirilabilmesi i¢in daha fazla sayida alt kiime

olusturulmasi gerektigi gdzlemlenmistir.

Sekil 8: KDH yéntemiyle siniflandirilan zemin (gri), bina (kirmizi) ve bitki drtiisii (yesil) noktalari

Sekil 9’da dogru siniflandirilan zemin noktalar agik gri renk ile, dogru siniflandirilan zemine ait olmayan noktalar koyu gri
renk ile, Tip-1 hatas1 mavi renk ile ve Tip-2 hatas1 kirmizi renk ile gosterilmistir. Genellikle hatalar egimin arttig1 yerde,

binalar arasinda bulunan bahge duvarlarindan ve catilardan uzanan sacgaklardan kaynaklanmaktadir.

Sekil 9: . Dogru siniflandirilan zemin noktalari (agik gri), dogru siniflandirilan zemine ait olmayan noktalar (koyu gri), Tip-1 hatasi (mavi) ve Tip-2
hatasi (kirmizi)
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6. Sonug ve Oneriler

Mekansal bilgilerin Lidar verilerinden elle islenilen yontemlerle, gorsel olarak ¢ikarilmasi iglemi kapsamli, maliyetli ve
zaman alicidir. Denetimsiz bir yapay sinir ag1 yontemi olan KDH ydnteminin avantaji, dogrusal olmayan ve biiyiik boyutlu
girdi vektdrlerini, daha az boyutlu bir uzaya (¢ikt1 katmanina) izdiisiirme yetenegine sahip olmasidir. KDH’nin bu avantaji
kullanilarak, genellikle dogrusal olmayan bir problem olarak degerlendirilebilecek Lidar veri setinin filtrelenmesi, Tip-1

hatas1 %11.54, Tip-2 hatast %19.43 ve toplam hata %16.41 bulunarak yiiksek dogrulukla gerceklestirilmistir.

Sithole ve Vosselman (2003)’e ait benzer bir ¢alisma alaninda kullanilan gesitli filtreleme yontemlerinde, Tip-1 hatasi %15.96
ile %62 arasinda degisirken; Tip-2 hatas1 %2.41 ile %12.17 arasinda degismistir. Toplam hata ise %10.76 ile %36.96 arasinda
degismistir. KDH yontemi ile elde edilen filtreleme sonuglari, %11.54 Tip-1 hatasinin ve %16.41 toplam hatanin giiniimiizde

kullanilan basarili filtreleme yontemlerinin performansini yakaladigini géstermistir.

Hata tolerans degeri tanimlanarak saglanan denetimli deney sonuglarina goére pek ¢ok zemin ve bina noktasi dogru
siiflandirilmig olsa da, 6zellikle arazi egiminden ve i¢ ice yapilar arasinda bulunan bahge duvarlari ve gatilardan uzanan
sacaklardan kaynakli bazi bina noktalarinin zemin noktalarindan ayrilamadigi tespit edilmistir. Ayrica ayni ylikseklige sahip
bazi bina noktalar1 bitki ortiisii sinifinda yer almistir. KDH’nin ¢ok boyutlu veri girisi sayesinde, {i¢ boyutlu koordinatlarin
yaninda dordiincii bir boyut olan yogunluk degerlerinin kullanilabilmesi ile 6zellikle egim farkinin oldugu alanlarda

siniflandirma dogrulugu olumlu yénde etkilenmistir.

Yontemin dezavantaji ise, tim kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi olusan kiimelerin birlestirilmesi ve etiketlenmesi
islemidir. Cok sayida kiime olustugunda, birlestirme islemi karmasik bir hale doniismektedir. Bu yilizden en az sayida kiime
olusturularak, en etkili nokta siniflandirtlmasinin belirlenmesi amaglanmig ve buna gore hata tolerans degeri %20 olarak
belirlenmistir. Genel kiimeleme igleminde 4x5 (20 ndron) néron aginin, alt kiimelemede ise 3x1 (3 néron) néron aginin yeterli
oldugu goriilmiistiir. Gelecek ¢aligmalarda, kiimelerin otomatik birlestirilmesine yonelik calismalar gelistirilerek yontemin

performansi attirilabilir.

Sonug olarak, SYM iiretimi i¢in ihtiya¢ duyulan hava Lidar verilerinin otomatik olarak filtrelenmesi ile zemin noktalarinin
¢ikariminda denetimsiz bir yapay sinir agt olan KDH yo6nteminin belirlenen néron sayisi ile etkin olarak kullanilabildigi

goriilmistiir.
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