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Yazarlik Beyani

Ben, Arzu Ece ATILA bashig1 Yiiksek Coziiniirliikli Uydu Gériintiileri ve Derin
Ogrenme Kullamlarak 3 Boyutlu Kent Modeli Olusturulmasi olan bu tezimin ve

tezin iginde sunulan bilgilerin sahsima ait oldugunu beyan ederim. Ayrica:

e Bu calismanin biitiinii veya esasi bu liniversitede Yiiksek Lisans derecesi elde

etmek tlizere ¢alistigim siire i¢inde gergeklestirilmistir.

e Daha 6nce bu tezin herhangi bir kism1 bagka bir derece veya yeterlik almak
iizere bu iiniversiteye veya baska bir kuruma sunulduysa bu agik bicimde ifade

edilmistir.

e Bagkalarinin yayimlanmig c¢alismalarina bagvurdugum durumlarda bu

calismalara acgik bicimde atifta bulundum.

e Bagkalarinin c¢alismalarindan alintiladigimda kaynagi her zaman belirttim.

Tezin bu alintilar disinda kalan kismi tiimiiyle benim kendi ¢alismamdir.
e Kayda deger yardim aldigim biitiin kaynaklara tesekkiir ettim.

e Tezde bagkalariyla birlikte gerceklestirilen ¢caligmalar varsa onlarin katkisin

ve kendi yaptiklarimi tam olarak agikladim.
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Yiiksek Coziintirliiklii Uydu Goriintiileri ve Derin
Ogrenme Kullanilarak 3 Boyutlu Kent Modeli

Olusturulmasti

Oz

Bilgi teknolojisi alanindaki geligsmeler ile mekansal verilere ait ihtiyag hem artmis hem
de nitelikli veri elde etme ihtiyaci dogrultusunda yontem arayislarina sebep olmustur.
Uzaktan algilama iirlinleri ile mekénsal verilere ait bilgilerin hizli1 ve kolay erisilip,
degerlendirilmesi de bu iiriinleri son zamanlarda daha da popiiler hale getirmistir.
Mekansal verilerin farkli formatlarda saklanip, degerlendirilmesine olan ihtiyacin
artmast ile de 3 boyutlu kent modellerini ¢ekici hale getirmistir. Boylelikle de uzaktan
algilama verileri ile elde edilen mekénsal verilerin; 3 boyutlu modeller seklinde
sunulmasina yonelik ¢alismalar da artmaktadir. Bu ¢alismada Izmir ili Bayrakli ilgesi
Mansuroglu mahallesi i¢in yiliksek ¢oziiniirliiklii uydu verileri ile binalara ait cati
smiflar1 derin 6grenme yontemi ile belirlenmistir. Cati siniflandirma islemi
tamamlandiktan sonra sayisal yiikseklik modeli ile binalara ait yiikseklik verileri elde
edilmis; elde edilen veriler 6znitelik tablosunda tanimlanarak, ArcGIS Pro yaziliminda
CityGML LOD2 standartlarinda ¢alisma alaninin 3 boyutlu basit kent modeli elde
edilmigstir. Elde edilen 3B modelleme yonteminin kullanilabilirligini belirlemek model
tizerinde farkli Ozelliklere sahip 3 farkli alanda veriler degerlendirilmistir.
Degerlendirilen verilere gore egitim verisi orneklerinin ve epok sayisinin artisinin
siniflandirmadaki basariyr arttirdigi  goriilmiistiir. Yapilasma kosullarinin ¢ati
tiplerinin ayirt edilmesinde 6nemli oldugu; bitisik nizam yapilarda ¢at1 tiplerinin daha
zor ayirt edildigi, yapilasma kosullarinin benzer oldugu alanlarda siniflandirmanin

daha basarili oldugu gézlemlenmistir.



Derin 6grenme yonteminde kullanilan epok sayisi ve egitim drneklerinin artmasi ile
kirma ve besik cat1 tipinin siniflandirma dogruluklarinin %80 ‘e kadar ¢ikabildigi; diiz
cat1 tipinin ise bu durumla ters orantili olarak dogruluk derecesinin agagilarda kaldig:
gozlemlenmistir. 300 egitim verisi ve 250 epokla yapilan islemdeki dogruluklarin
%80’leri buldugu; Egitim verisi sayisinin ve epok sayisinin artmasi ile kirma ¢at1 tipi
siiflandirma dogrulugunun %80 diizeyine ¢iktig1 gdozlemlenmistir. Diiz ¢ati tipindeki
siiflandirma dogrulugunun %70’lere kadar c¢ikabildigi; besik ¢ati tipindeki
siniflandirma  dogrulugunun ise diiz ve kirma c¢ati tipleriyle daha ¢ok
karistirilmasindan dolay1 bu cat1 yogunlukta oldugu alanlarda %80 diizeyinde dogru
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Karmasik cat1 tiplerinin bulundugu alanlarda egitim
orneklerinin ve bu Orneklerin egitilmesini saglayan epok sayisinin dogru sonuglarin

elde edilmesi agisindan 6nemli oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Cografi Bilgi Sistemleri, Cati Tipi Belirleme, Yiiksek
Coziiniirliiklii Uydu Gériintiileri, 3 Boyutlu Kent Modelleri, Derin Ogrenme, ArcGIS

Pro



Creating A 3D Urban Model Using High Resolution

Satellite Images and Deep Learning Model

Abstract

According to developments in the field of information technology, the need for spatial
data has both increased and led to the search for methods in line with the need to obtain
quality data. Quick and easy access and evaluation of spatial data with remote sensing
products has made these products even more popular recently. With the increasing
need for storing and evaluating spatial data in different formats, 3D city models have
become attractive. Thus, studies on presenting spatial data obtained with remote
sensing data in the form of 3D models are emerging. In this study, the roof classes of
buildings were determined by deep learning method with high resolution satellite
imagery for Mansuroglu neighborhood of Bayrakli district of Izmir. After the roof
classification process was completed, the height data of the buildings were obtained
with the digital elevation model; by defining the obtained data in the attribute table, a
simple 3D city model of the study area was obtained in ArcGIS Pro software in
accordance with CityGML LOD?2 standards. To determine the usability of the obtained
3D modeling method, data were evaluated in 3 different areas with different features
on the model. According to the evaluated data, it was seen that the training data
samples and the increase in the number of epochs increased the success in
classification. Construction conditions are important in distinguishing roof types; it
has been observed that the roof types are more difficult to distinguish in adjacent
structures and the classification is more successful in areas where the construction
conditions are similar. With the increase in the number of epochs and training
examples used in the deep learning method, the classification accuracies of the hipped
and gable roof types can reach up to 80%. It has been observed that the flat roof type

has a lower level of accuracy inversely proportional to this situation.



The accuracy in the process with 300 training data and 250 epochs was 80%. It has
been observed that with the increase in the number of training data and the number of
epochs, the classification accuracy of the hipped roof type increased to 80%. The
classification accuracy of the flat roof type can reach up to 70%. The classification
accuracy of the gable roof type is more confused with the flat and hipped roof types,
giving accurate results at the level of 80% in areas with this roof density. It has been
determined that the training samples and the number of epochs that enable these
samples to be trained in areas with complex roof types are important in terms of

obtaining accurate results.

Keywords: Geographic Information Systems, Roof Type Determination, High
Resolution Satellite Images, 3D City Models, Deep Learning, ArcGIS Pro
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Bolum 1

Giris

Yiiksek c¢oziniirlikli uydu gorintileri glinlimiizde kullanilan 6nemli bir veri
kaynagidir. Diinya lizerinde bulunan nesnelere ait bilgilerin uydu goriintiilerinden
cikarimi, sehir planlama, kartografik haritalama, arazi degerleme, afet yonetimi ve
diger birgok mekansal bilginin elde edilmesi agisindan ¢ok onemlidir [1]. 3 boyutlu
gorsellestirmenin de dneminin artmasi ile uydu goriintiilerinden ¢ikarilacak verilerin
bu alanda kullanilmas1 ve zenginlestirilmesi biiyiik 6nem tasimakta olup; giivenilir,

hizl1 ve giincel verilerin de akisinda yer tutmaktadir.

Mekansal verilerin 3 boyutlu gosteriminin popiiler olmasi ile 6zellikle kent i¢i karar
verme mekanizmalarinin kullanildigi 3 boyutlu kent modelleri de popiiler hale
gelmistir. 3 boyutlu kent modelleri sayesinde mekansal verilere farkli boyutlardan
erisebilmekte, bu veriler ilizerinden c¢esitli yollarla analizleri yapilabilmektedir. 3
boyutlu kent modellerinin en belirgin ve en 6nemli 6zelliklerinden biri ise farkl
verileri ii¢ boyutlu modelleme sistemi igerisinde birlestirerek; bu verilerin ayni
sistemde goriilmesi ile analizlerin yapilmasini kolaylastirmasidir. 3 boyutlu
modellerde farkli mekansal bilgilerin yer almasi, farkli disiplinlerin bu modelleri
kullanmasina imkan saglamaktadir [2] ve giliniimiizde, modellemede kullanilacak
verilerin saglikli, hizli ve giincel sekilde elde edilmesinin de yontemlerinin 6n plana
¢ikmasina neden olmustur. Verilerin elde edilmesi i¢in birgok yontem mevcut olup,
derin 6grenme yontemleri son donemlerde yaygin bir sekilde kullanilan, oldukg¢a
popiiler yontemlerdir. Gorilintii isleme alaninda siklikla kullanilan derin 6grenme
yontemleri, yapay sinir aglarinin sagladig1 avantajlar ile daha hizli ve saglikli veri elde

edilmesi yoniinden tercih edilen yontemlerden olmustur.



Bu tezde oncelikle yiiksek c¢oOziintirliiklii uydu goriintiilerinden derin 6grenme

yontemleriyle nesne ve detay ¢ikarimlariyla ilgili 6nceki ¢calismalar incelenmistir.

Bu c¢alismalarla baglantili olarak, ¢ikarilan detaylarin 3 boyutlu kent modellerine

doniistiiriilmesi hakkindaki ¢alismalar da incelenmistir.

Calisma alani olarak secilen bolge, kullanilan uzaktan algilama verisi ve 6zellikleri,
bina ayak izleri ve uydu goriintiileri ile ¢akistirilmasi, bina c¢ati siniflarinin belirlendigi
derin 6grenme yonteminin detaylari, bina yiiksekliklerinin belirlenmesinde kullanilan
sayisal yiikseklik modeli gibi konular, 2. Boliimde ‘Materyal ve Yontem’ baslig
altinda ele alinmistir. 3. boliimde elde edilen bulgular tartisilmistir ve sonuglarin
iyilestirilmesine yonelik Oneriler bu kisimda agiklanmistir. Sonuglar bolimi 4.
boliimii olusturmakta ve tez calismasi kapsaminda karsilasilan problemler, gelecek

calismalar icin Oneriler verilmistir.

1.1 Literatiir Arastirmasi

Gliniimiiz ¢aligmalarinda uydu goriintiileriyle elde edilen verilerdeki dogruluk
derecelerinin arttig1, bu verilerden elde edilen verilerin daha hizli ¢éziimler verdigi
goriilmektedir. Bu boliimde oncelikli olarak uydu goriintiilerinden nesne/detay
cikarimina yoOnelik calismalar incelenmis; daha sonrasinda ise 3 boyutlu kent

modellerinin elde edilmesinde kullanilan yontemlere dair ¢aligmalar ele alinmastir.

Derin 6grenme yontemleri ile ilgili ortaya ¢ikan gelismelerle beraber uydu goriintiileri
ile derin 6grenme yontemlerinin entegrasyonu ¢ogalmis ve nesnelerin 6zelliklerinin
simiflandirilmasinda  6nemli bir yer tutmaya baslamistir. Literatiirde, uydu
goriintiilerinden nesne 6zniteliklerinin belirlenmesine dair derin 6grenme yontemleri

kullanan birgok ¢alisma mevcuttur.

Derin 6grenme ile siniflandirma islemlerinde yiliksek dogrulukta sonuglar elde etmek
miimkiindiir. Yiiksek ¢oziiniirlikklii uydu goriintiilerinden derin 6grenme mimarileri
kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinde %92 tizerinde dogruluk derecesiyle 14

farkli sinifin belirlendigi ¢aligmalara [3] ulagsabilmek miimkiindiir.



Bunun yaninda, hiperspektral veri setlerini bir, iki ve {i¢ boyutlu evrigimli sinir aglar
mimarileri ile kullanarak geleneksek siniflandirma yontemlerinden %5-%9 oraninda

daha iyi sonuglar elde edilebilecegini ortaya koyan farkli bir calisma [4] da mevcuttur.

Bina cat1 tiplerinin smiflandirilmasinda, kii¢iik boyutlu ¢alisma alanlarinda, 6nceden
egitilmis derin 6grenme paketleri kullanilarak 7 ayr1 cati tipinde yiiksek dogrulukta
sonuglar elde Miinih sehri 6rnegi [5], daha biiylik ¢alisma alanlarinda yapilacak

arastirmalar i¢in motivasyon olusturmaktadir.

Bina ayak izlerinin, bina yliksekliklerinin ve ¢ati siniflarinin belirlenmesinde stereo
(¢ift gorlintiiden 3 boyutlu degerlendirme ile) goriintiilerin kullanilmasi1 yaygin bir
yaklasimdir. Bunun yaninda, derin 6grenme yontemleri, monokiiler goriintii iizerinde
binalarin tespit edilmesini ve binalarin ¢ati model geometrilerinin otomatik olarak
tanimlanmasint %90 iizerinde bir dogrulukla miimkiin kilabilmektedir. Alidoost vd.
(2018) [6] bir derin d6grenme algoritmasi olan CNN kullanarak, tek bir monokiiler
gorlintli tizerinde %97 ile %92 oraninda dogruluk degerlerine sahip bina ¢ati
siiflandirmasi sonuglari elde etmislerdir. Bu ¢alismada ilk olarak 6rnek egitim veri
seti kullanarak alandaki binalarin, yollarin ve agaglarin tanimlandig1 veri seti ile ¢ati
tiplerinin tanimlandigi iki adet veri seti kullanmistir. Bir bagka egitim seti verisi olarak
da normalize islemlerinde kullandig1 veri setini kullanarak VGG-F mimarisine dayali
bir CNN uygulamistir. Bina algilama asamasinda egitim alanlar1 disinda bir test
bolgesi secilmis ve grafik tabanli segmentasyon yontemi kullanarak; binalarin,
agaclarin ve yollarin belirlenmesi saglanmistir. Daha sonrasinda belirlenen bina
alanlarinda sinirlayict kutular kullanarak; ikinci bir agla beslemis ve bina catilarinin

tanimlanmasini saglamistir.

Uydu goriintiilerinin yani sira, diger uzaktan algilanmis veriler de bina ve bina
catilarinin modellenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogasi geregi, diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluklarla sonuglanan yiiksek ¢oziiniirliiklii
LIDAR verileri ile binalar1 ve bina detaylarim1 3 boyutlu ya da 2,5 boyutlu olarak
modelleme imkan1 vardir. Genellikle, maliyetleri ve sarfedilecek efor dikkate
alindiginda daha kiiciik ¢alisma bolgelerinde uygulanan bu ydntem, cati tiplerinin
belirlenmesi, golge analizleri ya da bina modeli lizerinde yapilacak hassas analizler

i¢in kullanilmaktadir [7].



LIDAR nokta bulutlarindan olusturulan TIN aglarinin, bina ayak izlerini siirlayici
olarak kullanilmasiyla egim parametresi olarak kullanilabilmesi ve bu parametrelerin,
ortorektifiye edilmis hava fotograflari ile analiz edilmesiyle cat1 siniflandirilmasinin

yapilabildigini ortaya koyan ¢alismalara da [8] ulasilabilmektedir.

Bu gibi bir yaklagimdaki ana problem yiiksek egimli ¢atilarin siniflandirilmasinda elde
edilen diisiik dogruluktur. Diiz, daha basit yapiya sahip catilarda (egimi %25 ve daha
diisiik) daha etkili sonug verdigi ortaya konmustur. Binalarin genel ¢ati modellerinin
diisiik yogunluklu verilerde daha iyi temsil edilebildigi sonucuna bu arastirmadan
varilabilmektedir. Daha biiyiik ¢caligsma alanlarinda ve daha ytiksek sayidaki binalarin
ayak izi ¢ikarimi ya da gati tipi siniflandirmalarinda, ¢ok yiiksek ¢ozliniirliiklii (>1m)
uydu goriintiillerinin  kullanilmast yaygin yaklagimdir. Sig bir CNN mimarisi
kullanilarak 6 fakli ¢ati tipi sinifiyla 10.000 adet binanin siniflandirilmasinin yapildigi
calismalar da bulunmaktadir (bkz. [9]). Bu gibi ¢alismalardaki ortak sonug, egitim
verisinin dogrulugu ve sayisinin ¢oklugu, siniflandirma sonuglarina etkisinin biiyiik

oldugudur.

Bina ayak izlerinin ¢ikarimi ve bina ¢atilarinin siniflandirilmast siirecinden sonra, 3
boyutlu kent modellerinin olusturulmasinda, bina modellerinin de ele alinmasi
gerekmektedir. Modeller ile 6znitelik verilerinin entegrasyonun arttirilmasina yonelik
ihtiyagtan dolay1 3 boyutlu kent modelleme alaninda literatiirde bir¢ok c¢alismanin
mevcut oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmalar modelin kullanilacag alan, elde edilecek
verilerin kalitesi ve bu verilerden saglanacak analizler dogrultusunda bir¢ok farkl
sekilde olup; farkli tiirde verilerin ve yontemlerin kullanilmasi ve islenmesi ile
olusturulmustur. Modellerin olusturulmasinda, amaca yonelik olarak karmasik
siiregler ya da daha basit yontemler kullanilabilmektedir. Ornegin basit kadastral
verilerin blok yapida modellere doniistiiriildiigii sanal sehir uygulamalar1 siklikla
karsilagilan bir yaklasimdir [10]. Bu uygulamalar navigasyon amacli 3 boyutlu
haritalarda kullanilabildigi gibi afet ve acil yardim sistemi uygulamalarinda da

kullanabilecek 6zelliklere sahip modeller olabilmektedir [11].

3 boyutlu kent modelleri olusturulurken kullanilan standart; OGC tarafindan
tanimlanmis olan CityGML standartlaridir. 4 farkli ayrint1 temsil diizeyinin oldugu bu
standartlar olusturulacak 3 boyutlu modellerin kullanilacag: alanlara gore farklilik

gostermektedir.



Genel olarak literatiirde basit bina katt modellerinin kullanildigi LOD1 seviyesi ve
daha genellestirilmis bina kat1 modellerinin oldugu LOD2 seviyesindeki modellere de

rastlanmaktadir.

Kadhim vd. Cardiff kentinde yaptigi c¢alismada yiiksek ¢oziintrlikli uydu
goriintiilerini kullanmig; bu goriintiilerden bina gdlge analizlerini yapmis, bina ayak
izlerini ve bina yiiksekliklerini belirlemistir. Uydu goriintiilerinden elde ettigi
yiikseklik ve bina ayak izi verileri ile LODI1 seviyesinde 3 boyutlu kent modeli
olusturmustur. Olusturulan bu model ile binalarin giines enerjisi potansiyeli hakkinda
veriler elde etmistir [12]. LOD2 seviyesindeki ¢alismalar gergek modellere LOD1
seviyesinden daha yakindir ancak olusturulmalart emek ve zaman agisindan daha
maliyetlidir. Bu seviyedeki modeller genellikle hava fotograflari ve LIDAR verilerinin
birlikte kullanilmasiyla olusturulur [13]. Biljecki vd. (2019) bu seviyedeki modellerde
g0z ard1 edilen konunun binaya ait ¢ati tipine ¢ok fazla odaklanilip, ¢atilarin tematik
tipinin ihmal edilmesi oldugunu belirtmislerdir [13]. Bina modellerinin karmasiklik
diizeyi, amaca uygun olarak belirlenmektedir. Weiler vd. (2019); yenilenebilir ve
stirdiirilebilir  kentlerin tasarimlarinin  yapilmasi amaciyla; CityGML LOD2
standartlarinda olusturulan sehir modeli ile her bir yapinin cati modellerini
kullanilarak, bina modelleri esas alinarak, simiile edilmis 1s1 talebine dayali olarak
sehirler i¢in yenilenebilir enerji kaynaklarini igeren iki simiilasyon model liretmislerdir

[14].

Yapilan literatiir aragtirmasi1 sonucunda kent modellerinin basitten karmasik seviyeye
olusturulma nedenleri ve bu modellerin biiylik ve kiiclik caligma alanlarinda nasil
iiretilebildikleri arastirilmustir. incelenen nceki calismalarda, analizler sonucu elde
edilen dogruluk oranlari ve bu dogruluklar etkileyen ana nedenler ortaya konmaya
calisilmigtir. Bulgular ve sonuglar kisminda, bu tezde elde edilen dogruluk oranlariyla

karsilastirilmasi yapilip nedenleri agiklanmaya ¢alisilmistir.



Bolum 2

Materyal ve YoOntem

2.1 Calisma Alam

Calisma alami olarak Izmir ili Bayrakli ilgesi sinirlar1 icerisinde bulunan, yapilasmanin
ve niifusun yogun oldugu bir alan olan Manavkuyu bdlgesi se¢ilmistir. Bu bdlge
yapilagmanin yogun oldugu, gecekondulara ve yliksek katli binalara ayn1 anda eglik
eden bir bolgedir. S6z konusu bolgenin bir kism1 dncesinde Bornova ilgesi sinirlari
igerisinde bulunmakta olup; sonrasinda ise Bayrakli il¢e sinirlarina katilmistir. Ulagim
aglarinin ortasinda, korfeze yakin, is merkezlerinin yogunlugundan dolay: yapilasma
hizinin giin gectikce arttign bdlge 30 Ekim 2020 Izmir Depremi’nde de en ¢ok hasar
alan bolge niteligini tasimaktadir (Sekil 2.1).

2.2  Kullanilan Veri ve Ozellikleri

Calismada yapilan tim uygulamalar ArcGIS Pro iizerinden gercgeklestirilmistir.
Yazilimin kullanildigi  donanim olan bilgisayarin 6zellikleri Tablo 2.1°de

verilmektedir.

Tablo 2.1: Kullanilan bilgisayar 6zellikleri

Islemci Intel® Comet Lake Core™ i7-10750H 6C/12T; 12MB
L3; 8GT/s; 2.6GHz > 5.0GHz; 45W; 14nm

Ekran 15,6" FHD 1920x1080 144Hz IPS Mat LED Ekran

Ekran Kart1 nVIDIA® GeForce® RTX2060 6GB GDDR6 192-Bit
DX12 Refresh (2020 Siiriimii)

Chipset Mobile Intel® HM470 Chipset

Hafiza 512 GB
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Sekil 2.1: Uygulama alan sinir1

Uydu goriintiileri olarak; WorldView-3 uydu sensoriinden elde edilen 0,31 m
¢oziinlirliige sahip pankromatik ve 1.24 m ¢6ziiniirliige sahip ¢ok bantli goriintiiler
kullanilmistir. WorldView-3 Kaliforniya, Vandenberg Hava Ussii'nden 3 Agustos
2014 tarihinde firlatilmistir.  WorldView-3; pankromatik ve ¢ok bantli goriintiilerin
yani sira, sekiz bantl kisa dalga kizilotesi (SWIR) ve 12 CAVIS bantlarina sahiptir.
Yoriinge yiiksekligi 617 km olup; periyotunu 100 dakikada tamamlamaktadir [15].
Yoriinge egimi 97,9 © “dir.

Calisma alaninda kullanilan sayisal yiikseklik modeli Harita Genel Miidiirliigii’nden
temin edilmis olup 5 m ¢oziiniirliige sahiptir. Bina ayak izleri verileri ise Izmir
Biiyliksehir Belediyesi’nce onaylanmis halihazir harita paftalarinin sayisallagtirilmasi

ile elde edilmis olan verileri igermektedir.



Halihazir haritalarda bina taban alanlarinin sayisallastirilmasi ile elde edilen veride
bina taban alani bilgileri bulunmakta olup; binalarin cati formlarina ait veri

bulunmamaktadir.

Kullanilacak veriler i¢in UTM koordinat sistemi ve WGS84 datumu referans olarak
kullanilmistir. Bina ayak izlerine ait verilerin TUREF te iiretilmis olmasindan dolay1

tiim veri katmanlari ilk 6nce ortak referans sistemine doniistiirilmiistiir.

Multispektral uydu goriintiileri gibi birden fazla bant igeren goriintiileme sistemlerinde
bantlar arasindaki kayikliklar, uydunun ydriingesinden, yiiksekliginden, hizindan
kaynakli ve diinyanin sekline bagli olarak geometrik hatalar meydana gelmektedir
[16]. Calisma alaninda da bina ayak izleri ve uydu goriintiileri arasinda bu sebeplerden
dolay1 geometrik hatalar bulunmakta olup; s6z konusu hatalar bina kdse noktalar
referans alinarak manuel olarak diizeltilmistir. Derin 6grenme modeli egitilirken
referans olarak cakistirtlmis bu veri kullanilmis olup; 3 boyutlu kent modeli
olusturulurken gercek arazi verileri kullanilmistir. Tablo 2.2°de kullanilan veri tipleri

ve veri kaynaklar1 6zetlenmektedir.



'-;‘“ “" o L -.: ol |
a)Geometrik hatalar giderilmemis bina 6rnekleri b)Geonetrik hatalar giderilmis bina 6rnekleri

Sekil 2.2 Geometrik diizeltmeden dnce ve sonra bina 6rnek goriintiileri

Tablo 2.2: Kullanilan veri tipleri ve kaynaklari

Veri Tipi Kaynak

WorldView-3 Uydu Goriintiisi ESA

Bina Ayak Izi Verileri Izmir Biiyiiksehir Belediyesi
Sayisal Yiikseklik Modeli Harita Genel Mudiirliigi
CityGML LOD2 Model Kural Dosyas1 ArcGIS Pro




2.3 Yontemler

3 boyutlu kent modelinin, belirlenen hedefler dogrultusunda yiiksek ¢oziintirliiklii
uydu goriintiilerinden derin 6grenme yontemi ile olusturulmasi asamasinda ilk olarak
cografi veri tabani olusturulmustur. Vektér ve raster yapidaki veriler belirli 6n
islemlere tabi tutularak analizler i¢in hazir hale getirilmistir. Bu on islemler arasinda,
mevcut uydu gorlntiisiinliin ¢oziiniirliigiinlin yiikseltilmesi i¢in pan-keskinlestirme
islemi, tiim veri katmanlariin ortak referans sistemine doniistiiriilmesi, derin 6grenme
ile c¢att smiflandirma islemi ig¢in kullanilacak egitim verisinin olusturulup,
siiflandirma yapilmasi, sayisal yilikseklik modelinden bina yiiksekliklerinin atanmasi,
siiflandirilmig veriler ile bina ayak izlerinin iligkilendirilmesi ve ¢at1 tipi siniflarina
gore 3 boyutlu bina modellerinin olusturulmasi, islemlerini kapsamaktadir. Caligmaya

ait uygulama is akis semas1 Sekil 2.3’te verilmistir.
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1- Verilerin Uygulamaya Hazir Hale Getirilmesi

2- Pan Keskinlestirme Islemi ile Yiiksek Coziindirliiklii Cok Banth Uydu
Gorlintiisti Elde Etme

3- Derin Ogrenme ile Cati Tipi Siniflandinimasinin Yapiimasi

4 - Binalara Ait Yikseklik Verilerinin Tamamlanmasi ve Oznitelik Tablosunun
Uygulamaya Uygun Hale Getirilmesi

5- CityGML LOD2 Diizeyinde 3 Boyutlu Kent Modeli Olusturulmasi
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Sekil 2.3: Uygulama is akis semasi

2.3.1 Goriintii Keskinlestirme

Goriintii keskinlestirme (pansharpening) islemi, yiiksek ¢oziiniirliiklii pankromatik
goriintii ile diisiik ¢oziintirliige sahip olan ¢ok bantli gdriintiiniin fiizyon islemine tabii
tutularak yiiksek ¢oziiniirliige sahip ¢ok bantli gériintii olusturma islemidir [17] (Sekil
2.4). Goriintii keskinlestirme islemi sonucunda olusturulan goriintiide; spektral ve

radyometrik ¢oziiniirliik ile goriintii kalitesinin korunmasi 6nemlidir.
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» Pankeskinlestirme «

Pan MS gériintil

Pankeskinlestirilmis
Goriinti

Sekil 2.4: Goriintii keskinlestirme islemi konsepti [18]

Goriintli keskinlestirme islemi yapilirken IHS, Brovey, Esri, Simple Mean, Gram-
Schmidt algoritmalari ele alinmigtir. WorldView-3 gériintiileri ile yapilan ¢aligmalarda
Gram -Schmidt algoritmasinin; agirlik kullanilan diger yontemlere gore daha iyi
sonuglar verdigi daha Once ortaya konmustur [19]. Yapilan karsilastirmali
degerlendirmeler sonucu Gram-Schmidt algoritmasinin, WorldView-3 sensoriinii

tanidig1 ve diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Gram-Schmidt algoritmasi pankeskinlestirme islemi i¢in gram-shemidt keskinlestirme
algoritmasin1 kullanmakta olup; vektor ortogonolizayonuna dayali genel bir algoritma
igerir [20]. Algoritmanin 4 Ocak 2000 tarihinde Craig A. Laben ve Bernard V. Brower
tarafindan patenti alinmistir [21]. Bu algoritmada islemler asagida listelenen adimlar

sekilde ilerlemektedir ve islem adimlar1 Sekil 2.5’te 6zetlenmektedir.
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Sekil 2.5: Gram-Schmidt algoritmasi [35].

Diistik ¢oziintirliiklii pankromatik goriintii; yliksek ¢oziintirliiklii pankromatik
gorilintliniin multispektral goriintii ile ayni1 ebatta bulaniklagtirilmasi ile
olusturulur.

Algoritmanin temelin olan ilk vektoriin olusturulmasi i¢in; olusturulan diigiik
¢cozlinlirliiklii goriintii orijinal ebatina getirilir; 2 boyutlu veri kiimesinin bir
boyutlu siitun vektorii olarak diizenlenir.

Bir boyutlu siitun vektoriine doniistiiriilen multispektral bantlar; Gram-
Schmidt matrisine eklenir.

Olusturulan matriste vektdr ortogonolizasyonu yapilir, Q matrisi kullanilarak
R iist liggen matrisi elde edilir.

Yiiksek ¢oziiniirliige sahip olan pankromatik goriintliniin; algoritmanin ilk
asamasinda olusturulan diisiik ¢oziliniirliiklii pankromatik goriintii temel
alinarak histogrami eslestirilir.

Histogram eslestirme islemi ile olusturulan pankromatik goriintii; modifiye
islemleri tamamlanmig olan Q matrisi, R iist iggen matrisi ile ¢arpilir. Fiizyon
goriintii bandlarinin siitun vektorler seklinde elde edilmesi bu sekikde olur ve
eski siitun ve satirlara dondiiriiliir. Goriintii keskinlestirme islemi bodylece

tamamlanmis olur [21].
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Pankeskinlestirme islemi yapilirken WorldView — 3 gorintiisiiniin  yliksek
¢Oziiniirliklii pankromatik bandi ve goriintir bolgedeki diisiik ¢oziiniirlikli
multispektral bantlar kullanilmistir. islem sonucunda pankeskinlestirilmis yiiksek
¢Oziinlirliklii multispektral uydu goriintiisii elde edilmistir. Elde edilen goriintiiniin
¢oziinlirliigli 0.31 m’dir. Kullanilacak olan goriintii bina ayak izlerinin ¢at1 tiplerinin
siniflandirmasi i¢in olusturulacak modelin olusturulmasinda kullanilacak olan 6nemli

bir veri kaynagidir.

2.3.2 Derin Ogrenme ile Cati Siniflandirmasi

Yapay zekd uygulamalar1 psikoloji, tip, miithendislik hizmetleri gibi bircok alanda
karsimiza ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi de yapay zeka uygulamalarinin kullanildigi,
makinelerin insan beyni gibi analizler yaparak sorunlar1 belirleyip, karar
mekanizmalar1 olusturmasini  kapsamaktadir. Endiistride ¢alisanlarin ve bilim
insanlarin yapay zeka teknolojilerini siklikla kullanarak, hayatimizi kolaylastirmasi da
bunun sebebidir. Goriintii isleme teknolojilerinde de sikilikla kullanilmaya baglanan
bir yapay zekd kavrami olan derin 6grenme; genel bir tanimlama olarak verileri,
secilmis Ozniteliklerini kullanarak tanimlamayr amacglayan makine Ogrenmesi
uygulamalarini kapsar. Derin 6grenme yontemleri ile ve ait belirlenmis olan 6znitelik
bilgileri kullanilarak goriintii iizerinde siniflandirma islemi yapilmaktadir [22].
Gortintii isleme alaninda siklikla kullanilan bir yontem haline gelen derin 6grenme ile
yapay zekadan faydalanilarak; operatér miidahalesinin en az oldugu, egitilmis piksel

verilerinden siniflandirma islemi yapilmaktadir.

Derin 6grenme; yapay sinir aglarinin daha karmasik bir hali gibi olup; ndronlara
benzer yapilara sahiptir, bu yapilar birbirleri ile iliski icerisinde bulunmaktadir. Derin
ogrenme yontemlerinde verilerin ayirt edici Ozelliklerinin sistemde yeri kadar
egitildigi, katmanlarla olusturulan smiflandirma birimleri ile veri islemede bir
hiyerarsi kurulur. Boylece kullanilacak veriler soyut durumlarindan ¢ikarilarak; somut

hale getirilmektedir [23].

Yapay sinir aglar1 beynin sinir sistemi diisiiniilerek gelistirilmis olan yontemleri igerir.
Derin 6grenme yontemlerinin temelini olusturan yapay sinir aglari; beynin isleyis

bi¢imini ve yeni kurallar olugturma yetenegini taklit etmektedir [24].
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Yapay sinir aglarinin egitilmesi uygulama yapilan verilerden alinacak Orneklerle
saglanmaktadir [22]. Tek katmanli aglar seklinde gelistirilmeye baslanan yapay sinir
aglar1 giinimiizde ¢ok katmanli olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 beyin
hiicrelerinin c¢alisma seklini gozeterek basit bir sekilde aciklanirsa; noronlardaki
verilerin sinapslar ile baglantilarinin saglanmasi ve Ogrenmenin bu baglantilar
yardimiyla ortaya g¢ikmasi seklinde tanimlanabilmektedir (Sekil 2.6). Yapay sinir
aglar1 dogrusal degildir. Dogrusal olmamasi1 mimaride dagilmis olan verilerin de

tanimlanmasinda yardimei olmaktadir.

Baglant Baglant AGirhdt
A A
Noron | Wi -~ NGron |

Sekil 2.6: Yapay sinir aglart mimarisinin temel elemanlari [25]

Derin 6grenme modellerinde kullanilan yapay sinir aglari1 ¢ok katmanli sinir aglar
olup; her derin 6grenme modelinde yapay sinir aglari kullanilmadig1 gibi her yapay
sinir ag1 da derin 6grenme modeli i¢germek zorunda degildir. Derin Ogrenme
modellerinde siklikla kullanilan yapay sinir aglarindan bazilar1 sunlardir: Evrisimli

sinir aglar1, Tekrarlayan sinir aglar1 ve Uzun kisa vadeli sinir aglari.

Evrisimli sinir aglan ozellikle goriintii isleme alaninda popiiler olan ve siklikla
kullanilan yapay sinir aglaridir. Bir dizi evrisim katmanmna ek olarak yardimci
katmanlardan olusur. Bu katmanin ana yapisi evrisim katmanidir. Gorilintiiniin turderin

ogrenme modellerinin temeli olarak varsayilmaktadir [26].

Tekrarlayan sinir aglar1 hafiza ile ¢alisan, girdi olarak kullanilan veriyi hatirlayarak bir
sonraki adimda o veriden 6grendigi bilgileri kullanan sinir aglaridir. RNN dil isleme
alaninda siklikla 2. RNN’lerin dezavantajlar1 girdi verilerin birikmesi sonucu

hatirlamanin zor olmasi, islemenin zayif davranmasi olarak sayilabilir.
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Uzun kisa vadeli sinir aglar1 kisaca gelistirilmis olan tekrarlayan sinir aglarindan
meydana gelmektedir. LTSM’ler tekrarlayan sinir aglarinin hafiza problemlerinin
¢Oziilmesi ve uzun vadede olusan hafiza problemlerine ¢6ziim igin gelistirilmistir.

Metin liretme, duygu analizi ve dil islemede siklikla kullanilan bagarili bir yontemdir.

Evrisimli sinir aglart goriintii islemede siklikla kullanilmakta olan yapay sinir
aglanidir.  Sekil 2.7°de evrisimli sinir aglarmin temel mimarisini gostermektedir.
Evrisimli sinir aglar1; temel olarak evrigim katmani, havuzlama katman1 ve tamamen

bagli katmanlardan olusmaktadir.

KOPEK

o [+} [
[+} (¢} i
| " 9 o iNSAN
#l o1 o
! 9 9 ;
4 ’ i S - KEDI
| P L — e . H —
| B-t----- >m o 5
| [+} o
R o o (T K8
. . 0 o
EVRISIM HAVUZLAMA S o
[+] T
1°] hd L TiLki
L J | J
TAMAMEN BAGLANTILI
SINIRLI KATMAN KATMANLAR

Sekil 2.7: Temel bir evrigimli sinir ag1 mimarisi gosterimi [27]

e Giris Katmani: Isminden de anlagilacag:i gibi agi olusturan verilerin aga
girisinin yapildig1 katmandir. Evrisimli sinir aginin ilk katmamdir. Girig
katmaninda kullanilacak verilerin sayisi, boyutu ve kalitesi modelin hizin1 ve
kalitesini dogrudan etkilemektedir. Burada temel soru; olusacak hangi veriye
ve nasil bir kalitede ihtiya¢ oldugudur. Giris katmaninda kullanilan veriler
dikkate alinarak; bu verileri isleyecek bir donanima sahip olunmalidir.

e Evrisim Katmani: Bu katman girdi verileri ele alan ilk katmandir. Bu katmanda
gorlintiinlin yan1 sira goriintiiye uygulanacak olan filtre de kullanilir. Filtreler
goriintiiler arasinda baglanti kurulmasini saglamaktadir [22]. Sekil 2.8’de

gortinti matrisi ve filtre matrisi 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 2.8: Goriintli matrisi ve filtre matrisi 6rnegi [22]

e Havuzlama Katmani: Bu katman ¢ikt1 katmani daha kiigiik bir boyuttaki resim
boyutuna indirgemek i¢in kullanilmaktadir.

e Tamamen Baglantili Katmanlar: Evrisim ve havuzlama katmanindaki girdi
olarak kullanilan veriler burada birbirleriyle baglanmakta olup; c¢ikis
katmaninda sonug¢ olarak ortaya ¢ikmaktadir [28]. Bu katmanda tiim

baglantilar modeli olusturmak i¢in bir araya gelirler (Sekil 2.9) [22].

x1
NoWERH N = SO v
o DR IBOB
ATA Al )
“ . ?(’ 4"“‘ 9. ‘( i. y2
x5 ’

Sekil 2.9: Tamamen bagli katman 6rnegi [22]

Sekil 2.9°da; x1, X2, X3, x4, x5 6zellik matrisi olarak, y1 ve y2 de ¢iktt matris olarak

distiniilmektedir.

Cat1 tipi smiflandirilmas1 yapilirken; uygulamada ilk olarak egitim verilerinin

toplanmasi islemi tamamlanmistir.
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Egitim verileri olusturulurken ii¢ temel cat1 tipi olan “Diiz (Flat)”, “Besik (Gable)” ve
“Kirma (Hip)” cat1 tipleri tanimlanarak olusturulmustur (Sekil 2.10). Olusturulan
egitim verileri; bulgularin karsilastirilmasi igin her bir gat1 tipi i¢in 150 ve 300 adet
olarak olusturulmustur. Kullanilacak egitim verileri nesnelerin siiflandirilmasi igin

olusturulacak modelin temelini olugturmaktadir.

Evrisim aglarinin ilk modeli olarak kabul edilen LeNet 1990’11 yillarda Yann LeChun
ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilmis evrisimli sinir agidir. Posta kodlari, rakamlari
okumak i¢in kullanilmig olan bu mimaride LeNet-5 mimarisi en yaygin kullanilanidir.
LeNet mimarisine benzeyen bir mimari olan AlexNet 2012 yilinda SuperVision grubu
tarafindan tasarlanmis olup, kendisinden Onceki uygulamalardan daha basarili
perfonmans saglamistir. ZFNet mimarisi noral aglardan en iyi hata oranlarina sahip bir
mimari olup, AlexNet mimarisine benzemektedir.LeNet mimarisinden etkilenerek
olusturulan GoogleNet mimarisi 2014 tarihinde ILSVRC’nin kazanan mimarisi olmus
ve bu agda parametre sayisi biiyiik Ol¢iide azaltilmistir.2014 ILSVRC yarigmasinda
bir bagka derece alan mimari olan VGGNet mimarisi 6zellik ¢ikariminda etkili bir
mimaridir.2015 yilina gelindiginde ise ResNet olarak bilinen “Atik Sinir Aglar1”

mimarisi ortaya ¢ikarilmistir.
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a) Flat tipi ¢ati 6rnekleri b) Gable tipi ¢ati 6rnekleri c) Hip tipi ¢cati érnekleri

Sekil 2.10: Uygulama alaninda bulunan ¢at1 tipi 6rnekleri

Olusturulan egitim veriler 6rnekleri kullanilacak derin 6grenme modelinin egitilmesi
icin temel veriler olarak belirlenmistir. Nesnelerin siniflandirilmasin islemi igin

iiretilen modelde SSD modeli ve Resnet34 mimarisi kullanilmustir.

Nesnelerin siniflandirilmasi ve algilanmast igin farkli derin 6grenme yontemleri
mevcut olup; YOLO, RCNN, SSD bu yontemlerden birkagidir. RCNN uygulamalari
bolge bazli ¢alismakta olup; gelistirilen diger yontemlere gore daha yavas sonuglar
vermektedir. YOLO ilk olarak gelistirilen nesne tespit metotlarindandir. RCNN
uygulamalarina gore daha hizli ve dogru sonuglar vermesinin yam sira kiiciik

nesnelerin tespitinde verdigi sonuglar tatmin edici sonuglar degildir [29].

Uygulamada modelin olusturulmasi i¢in SSD yontemi kullanilmistir. SSD, modeli
2016 yilinda Liu ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis olan bir model olup;
goriintlideki nesnelerin algilanmasi i¢in tek bir derin sinir ag1r kullanilmasi ile
gelistirilmistir [30]. Temelinde VGG-16 mimarisi bulunmaktadir, fakat bu mimari
sabit bir mimari olmamakla beraber, yontemin kullanilacagi uygulamalarda farkli

mimariler de gelistirilebilmektedir [29, 30].



SSD siniflandirma ve tespit islemlerinde sinirlayict kutulart kullanmakta olup; yeniden
ornekleme agamasinda tiim islemler tek bir derin sinir aginda tamamlamaktadir. Diger

yontemlere gore daha hizli ve basarili bir yontem olmak ile sistemlere entegresi daha

kolay bir yontemdir.
Ekstra 6zellik katmani
VGG-16 — ——
katmanlan Conv5_3 ‘e kadar Siniflandirici: Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))

Siniflandirici: Conv: 3x3x(6x(Siniflar+4))

Conv: 3x3x(4x( Slnlflar+4))
onv8_2)
4 Convi1_2
256 255

Conv 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv 1x1x128  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

I Her sinif igin 8732 adet tahmin l
IMaks olmayanlarin baskllanmasl

Sekil 2.11: SSD mimarisi yapisi 6rnegi [29, 30].

ResNet mimarisi kendisinden 6nce gelistirilmis olan mimarilere gére daha basarili bir
yapiya sahiptir. Resnet mimarisinde hata orani1 oldukc¢a diisiik olmakla beraber; en
fazla 152 katman olmak {izere farkli derinliklerde (18 — 34 — 50 — 101) katmandan
olusabilmektedir [31]. Goriintii isleme uygulamalarinda sikga kullanilan ResNET
mimarisi “Atik Sinir Aglar1” mimarisi adi ile de literatiirde yer alabilmektedir. Bu
mimarinin en belirgin 6zelligi goriintiideki belirli 6zellikleri alip bu &zellikler
neticesinde siniflandirma islemini gerceklestirmeleridir. ResNet kendisinden once
gelistirilen mimarilerin kaybolan- patlayan gradyan ve boyutsallik kayiplarim
gidermek icin gelistirilmis olup, kullandig1 atik aglar ile olumlu sonuglar vermistir.
Ogrenme siirecini iyilestiren bir etkisi bulunmaktadir [32]. ResNet mimarisini diger
mimarilerden farkli kilan 6zelligi; artik degerlerin kendinden sonraki katmanlara

besleyen bloklarin modele ilave edilmesiyle olusmasidir (Sekil 2.11) [33].
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T Agirlik Katmani

F(x) y ReLU
. Agirlik Katmani

H(x)=F(x)+x

ReLU
y e

Sekil 2.12: ResNET mimarisi [32]

Kullanilan katman sayisina gore farkli isimler alan ResNet mimarisinde siklikla
kullanilan mimarilerden biri 34 katmandan olusan ResNet34 mimarisidir (Sekil 2.12).

ResNet34 mimarisi goriintii islemede siklikla kullanilan bir ResNet modelidir.

34 Katmanl ResNet

Sekil 2.13: ResNet34 mimarisi [34]

Olusturulan egitim verileri 125 ve 250 epok sayilari ile ResNet34 mimarisi
kullanilarak islenmistir. Kullanilan egitim verileri ile derin 6grenme modeli
olusturularak; bu model siniflandirma islemi kullanilacak veri haline getirilmistir. Bu
asamadaki epok sayisi; olusturulan modelin egitilmesinin tamamlanmasi igin
agirhiklarin kullanilarak yapilan yineleme islemlerinin sayisini temsil eden bir

kavramdir.
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Olusturulan model bina ayak izlerinin siniflandirma isleminde kullanilmis ve boyle
cat1 tiplerinin siniflandirilmasi islemi ile nesne siniflandirmasi islemi tamamlanmastir.
Siiflandirma iglemi uygulamanin en uzun siire devam eden islemi olma 6zelligini

tasimaktadir.

2.3.3 Cat1 Modellerinin Olusturulmasi ve 3 Boyutlu Kent

Modeli Olusturulmasi

Cat1 smiflandirma isleminin tamamlanmasi bina ayak izlerine dair Ozniteliklerin
tanimlanmasinda 6nemli bir adimdir. Calisma alaninda modellemenin yapilabilmesi
i¢in bina ayak izlerine dair ylikseklik verilerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Burada
Yiikseklik verileri, bina ayak izlerinin 6znitelik verilerindendir. Bina ayak izlerinin
tanimli oldugu veriler daha oncesinde geometrik hatalar diizeltilerek, cat1 tiplerinin
smiflandirilmast i¢in uydu goriintiisii ile referanslandirilmistir. Binalara ait
yiikseklikler tanimlanirken; sayisal yiikseklik modelinde referans olarak kullanilacak
veriler binalara ait ayak izi verilerinin halihazir haritalardan elde edilmis gergek
koordinatlara sahip verileri olup, binalarin ¢at1 tipleri bu verilerin 6znitelik tablosunda
tanimlanmistir. Bu alanda yiikseklik tanimlama islemi i¢in Harita Genel
Miidiirligii’nden temin edilmis olan 5 m ¢oziiniirliige sahip sayisal yiikseklik modeli

kullanilmistir.

Bina ayak izleri ile ytlikseklik verilerini kapsayan 6znitelik tablosu birlestirilmistir. Bu
birlestirme islemi sonrasinda bina ayak izlerine ait yiikseklik verileri bina ayak izi alan
dikkate alinarak “Mean (Ortalama)” yontemi ile tanimlanan ylikseklikler olarak
atanmigtir. Burada 6nemli noktalardan biri tanimlanan yiiksekliklerin daha sonraki
asamada kullanilacak veriler ile uyumlu hale getirilmesi olup; 6znitelik tablosuna bina
yiikseklikler1 “BLDGHEIGHT” isimli yeni bir alan adiyla tanimlanmistir. Bina
yiikseklik verilerinin yaninda; binalara ait olan sacak ve mahya yliksekliklerinin
tanimlanmasi islemi de gerceklestirilmistir (Sekil 2.13). Bu islem igin izmir ilinde
uygulanan yasal ¢ati yiiksekliklerinin, bina yiiksekliklerinin ortalama %33 {ine denk
gelmesinden yararlanilmistir. Mahya ve sacgak yiikseklikleri tanimlanirken 6znitelik
tablosuna “EAVEHEIGHT” ismiyle yeni bir siitin tanmimlanarak modellemede

kullanilacak olan veriler tamamlanmustir.
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mahya

mahya yilkseklifi S0

sagak yilksakligi g

Sekil 2.14: Binalara ait mahya ve sagak yiikseklikleri gosterimi 6rnegi [35]

3 boyutlu kent modellerinin olusma asamalar1 temel olarak verilerin hazirlanmasi,
verilerin 3 boyutlu hale getirilmesi, olusan modeller iizerinden analizlerin yapilmasi

ve gorsellestirme islemleri ile modelin sunumun yapilmasini igerir.

Calisma alaninda Oznitelik verilerinin tanimlanmasi ile uygulamadaki veriler

modellemeye hazir hale getirilmistir.

3 boyutlu modellerde kullanilan verilerin biiyiik olmasi, verilerin kullanimlarinin bir
standardinin olmamasi ¢esitli sorunlara neden olmus olup; LOD kavramimi ortaya
cikarmistir. LOD kavrami OGC CityGML standartlarina bagh bir kavramdir.
Modellemede siklikla kullanilan OGC CityGML standartlar1 ile 3 boyutlu modeller
olusturulurken ortak kullanilan bir yapilandirma dili sayesinde verilerin analizi,

birbirine doniistiiriilmesi durumlar1 kolaylastirilmaktadir.

CityGML standarti; kavramsal bir model standarti olup, 3 boyutlu modellerin
olusturulmasi i¢in ortak bir dili ifade etmektedir. Modelleme yapilirken her bir cografi
ozelligin tek tek belirlenip tanimlanmasi zordur. CityGML standartinda her cografi
6zelligin zorunlu 6zellikleri bulunmaktadir [36]. CityGML standart1 ile 3 boyutlu kent
modelleri icin ortak bir dil belirlenip, verilerin bu dil araciligiyla birbirlerine
dontisiimii, verilerden elde edilecek analizlerin yapilmast kolaylagmistir. Bu da

verilerin devamlili§inin saglanmasina ve maliyet diismesine onciiliik etmistir.

CityGML, 3 boyutlu sehir modellerini standart haline getirilen LOD seviyelerinde
inceler [11]. CityGML ile XML tabanli veri modeli olusturulur. Bu a¢ik kaynakli bir

veri modelidir. S6z konusu standartlar hem i¢ hem dis mekan1 kapsamaktadir.
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CityGML standartlar1 daha 6ncesinden 5 seviyede ayrinti modeli tanimlanirken; son
stirim olan CityGML 3.0’da ayrint1 seviyeleri 4 olarak giincellenmistir. Buradaki her

seviye bir Oonceki seviyeden daha da fazla detay icermektedir.

CityGMLkullanilarak 3 boyutlu kent modellerindeki tematik veriler rahatlikla
zenginlestirebilmektedir. CityGML 3.0 ile her nesnenin ayr1 bir kimligi olmakla
beraber, nesnelerin tanimlanmasi ve ayirt edilmesi kolaylastirilmistir. CityGML ile

nesnelerin ayirt edilmesi ve birbirleri ile iligskilendirilmesi daha kolaydir [37].

CityGML standartlar1 ile sehir modelleri olusturulurken 4 ayrinti diizeyi
tanimlanmaktadir (Sekil 2.14).

LOD x.0 LOD x.1 LOD x.2 LOD x.3

LOD1

LOD2

LOD3

LOD3.0 LOD3.1 LOD3.2 LOD3.3

Sekil 2.15: Ayni1 binanin CityGML ayrint1 diizeylerindeki gosterimi [38].
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LODQO: Genellestirilmis bina modelini igerir. Binanin tabana alanini ve bina catisinin

genellestirilmis modelini icermektedir.

LOD1: Binaya ait yilikseklik kullanilarak, binanin kati modelinin olusturulmasini
icermektedir. Bu seviyede binanin taban alanmi ve yiiksekligi kullanilmaktadir. Blok

modeli icermektedir.

LOD2: Binanin kati modeline ek olarak, binanin ¢ati elemanmin da oldugu
genellestirilmis modeli icermektedir. Gergekei bir modeldir fakat kiigiik ayrintilar bu

ayrint1 diizeyinde ihmal edilmektedir.

LOD3: Binaya ait en ger¢ekci modeli igermektedir. Bu ayrint1 diizeyinde modele ait
i¢-dig mekan ayrintilarina yer verilmektedir. Bina dis cephe giydirmesi de bu ayrinti

diizeyinde olmakta olup; en yliksek ayrint1 diizeyi LOD3 diizeyidir.

3 boyutlu kent modelleri olusturulurken genel katt model kullanimi i¢in LOD1 ayrint1
seviyesi kabul edilse dahi; LOD2 ayrinti seviyesinin kullanilmasi kent modeli
acisindan yapilacak analizlere daha fazla imkan saglamakta ve bilgi yeterliligi ve

gorsel acisinda da daha ¢ok avantaj saglamaktadir.

Uygulama alaninda 3 boyutlu kent modeli olusturulurken prosediirel semboloji
islemleri i¢in CityEngine kural paketleri kullanilmaktadir. Verilere ait 6zniteliklerin
gorsellestirilmesi i¢in olusturulan sembol katmanlarini kapsayan kural dosyalar1 hazir
paketler halinde oldugu gibi; 6zel tanimlamalar istenmesi durumunda CityEngine
tizerinde gelistirilerek; kullanima hazir olan. rpk uzantili dosyalar haline
getirilebilmektedir.  Uygulamanin bu asamasinda LOD2 seviyesinde model
olusturulmasi i¢in yazilim igerisinde hazir halde bulunan kural dosyas1 tanimlanmastir.
S6z konusu kural dosyasi ile bina ayak izlerinin 6znitelik tablosu arasinda iliskisel
model olusturularak; basit bir 3 boyutlu kent modeli elde edilmistir. Elde edilen
modele ait gorsellestirmenin zenginlestirilmesi kullanilacak modelin gerekliligi

durumunda saglanabilmektedir.
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Bolim 3

Bulgular

Yapilan ¢aligmada; 3 boyutlu kent modelleri olusturulurken LOD2 seviyesindeki kent
modellerinin yiiksek ¢oziiniirliklii uydu goriintiilerinden elde edilen verilerle beraber

yar1 otomatik ve biitlinciil bir sekilde elde edilmesi amaglanmigtir.

Sekil 3.1: Uygulama sonucu olusturulan 3 boyutlu modelden kesitler

Veriler degerlendirilirken calisma alaninin uydu goriintiileri dikkate alinmis ve

yapilagsma durumlari belirleyici segenek tutularak 3 farkli alanda (Sekil 3.2) verilerin

durumu incelenmistir.
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Her bir alan icin daha Oncesinde Ornekleri toplanarak olusturulan Ornekler
kullanilmigtir. Bu 6rneklemler her bir ¢ati tipinden 150 ve 300 adet olarak toplanmis

ve 125 ile 250 epok islenerek olusturulmustur.

a) 1.Bolge b) 2.Bolge c) 3.Bolge

Sekil 3.2: Analiz yapilmasi i¢in segilen bolgelerin goriintiileri

Analiz yapilan 1.alanda “Ayrik Nizam”, 3.alanda “Bitisik Nizam” yapilagma tipleri
yagin olmakta olup; 2.alanda hem “Ayrik Nizam” hem de “Bitisik Nizam” yapilagsma

tiplerinin beraber oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.1: Dogruluk analizi tablosu

EPOK SAYI! ORNEK SAYIS ENYOKSEK BASARI ORANI | EN YUKSEK BASARY ALANI EN DOGRU SINIFLANDIRMA TP
15 150 0% LALAN FLAT
30 150 M LALAN Hip
12 0 3 JALAN FLAT
50 0 80 JAAN GABLE

l.alandaki tiim ¢atilarin “Kirma” cat1 tipinde oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.2). Bu
alanda 125 epokla yapilan islemlerde; dogruluklarin daha diisiik oldugu, alandaki
“Diiz” ve “Kirma” ¢at1 tiplerinin ayirt edilmesinde sikintilar gézlemlenmistir. S6z
konusu alanda yapilan manuel kontrollerde bu durumun daha spesifik olarak

tasarlanmis olan “Kirma” cat1 tiplerinden goriildiigii belirlenmistir.

250 epok kullanilarak yapilan islemlerde, 300’ser adet egitim verisi Orneginin
kullanildigindan dogrulugun yaklasik %80 civarinda; 150’ser adet egitim verisi 6rnegi

kullanildiginda ise %67 civarinda oldugu belirlenmistir.

27



Egitim verilerinin sayisinin artmasi sonuglarin iyilestirilmesi agisindan 6nemli bir

kistas olarak karsimiza ¢iktig1 goriilmiistiir.

Sekil 3.3: 1. alan uydu goriintiisii

2.alanda her ii¢ ¢at1 tipinden de yapilarin bulundugu ve sayilarinin birbirilerine yakin
oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.3). Siniflandirma isleminin gecekondu yapilarin mevcut
oldugu alanlarda daha az dogruluga sahip oldugu, bu alanlardaki uydu goriintiilerinden
ayristirmanin zor oldugu manuel olarak da gbzlemlenmistir. “Besik™ cat1 tipine sahip
yapilarin Ozelikle bitisik nizam yapilagma kosullarinda “Diiz” ve “Kirma” cati
tiplerinden ayristirilmasinin diisiik oldugu; siniflandirma dogrulugunun bu alanlarda

bu cat1 tipi icin diisiik seyrettigi goriilmiistiir.

150’ser adet egitim verisi 6rnegi toplanilan uygulamada en diisiik dogrulugun “Besik”
cat1 tipinde ¢iktig1 belirlenmistir. 125 epok kullanildiginda en yiliksek dogrulugun
“Diiz” ¢at1 tipinde goriildiigli ve %70 oldugu, “Kirma” ¢at1 tipinde ise dogrulugun
%?33’lerde kaldig1 gozlemlenmistir.
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Burada o6zellikle bitisik nizam yapilasmaya sahip alanlarin manuel ayirt edilmesinin
de zor oldugu alanlarda dogruluklarin diisiik oldugu goézlemlenmistir. 250 epok
kullanildiginda “Kirma” ¢ati tipinde %76 ile en yiiksek dogrulugun oldugu, “Diiz” ¢at1

tipinde dogrulugun daha alt seviyelerde (%58 civari) oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 3.4: 2.alan uydu goriintiisii

300’er adet egitim verisi Ornegi 125 epokla islendigine dogruluklarin “Diiz” ve
“Kirma” ¢ati tipinde %20’lerde kaldigi; “Besik” ¢ati tipinin bu sefer ayirt edildigi fakat
dogrulugun diisiik oldugu gozlemlenmistir. 250 epokluk uygulamada ise en yliksek
dogrulugun %73 ile “Kirma” cat1 tipinde, “Besik” cat1 tipinde ise dogrulugun artarak
%063 civaridan oldugu belirlenmistir. “Diiz” ¢at1 tipinin burada en diisiik dogruluga
sahip oldugu belirlenmistir.

3.alanda en fazla “Diiz” ¢at1 tipinin oldugu, “Kirma” ¢ati tipinin en az yogunluga sahip
oldugu ve alanda bitisik nizam yapilasma kosulunun yaygin, yapilasmalarin
standartlar1 olmadigr goriilmiistiir (Sekil 3.4). Bu alanda “Besik” ve “Diiz” cati

tiplerinin birbirinden ayirt edilmesinde problemlerin mevcut oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 3.5: 3.alan uydu goriintiisii

150°ser adet egitim verisi 0rnegi ile yapilan uygulamada en fazla “Diiz” ¢at1 tipinde
dogruluga sahip oldugu fakat bu dogrulugun derecesinin de yiiksek olmadigi
goriilmiistiir. Burada “Besik” ve “Kirma” ¢ati tiplerinin birbirinden ayirt edilmesi ile
ilgili problemlerin mevcut oldugu gozlemlenmistir. Epok sayisinin bu uygulamada

dogruluk tizerinde ¢ok fazla fark yaratmadigi belirlenmistir.
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Bolim 4

Sonuc

Bu calismada yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri
kullanilarak binalara ait ¢at1 tipi siniflandirilmast yapilmis; siniflandirma isleminden
elde edilen veriler ile CityGML LOD2 standartinda basit 3 boyutlu kent modelinin

olusturulmasi agamalar1 gergeklestirilmistir.

Uygulama alaninda yapilagsma kosullariin ve bina yiiksekliklerini dogruluga etkisi
oldugu gozlemlenmistir. Bitisik nizam yapilasma kosullarinin hakim oldugu alanlarda
cat1 tiplerinin ayirt edilmesindeki dogruluk derecesinin diisiik oldugu gézlenmektedir.
Bitisik nizam yapilasma kosullarina sahip alanlarda yapilagsma yiikseklikleri
arasindaki farklarin 6zellikle belirgin oldugu alanlarda siniflandirma dogruluklarinin
azaldig1 gortilmektedir. Ayrik nizam yapilasma kosullarinda ise Ozellikle bina
yiikseklikler kosullarinin da benzer oldugu alanlarda siiflandirma dogrulugunun daha
yiiksek oldugu ve olusturulacak yari1 otomatik 3 boyutlu kent modelinin gercege daha
yakin sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Plansiz kentlesmenin yaygin oldugu alanlarda

yapilan calismanin gercege daha az yakin dogrulukta oldugu gézlemlenmektedir.

Yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilen alanlarda ortaya ¢ikan goriiniir sebebin,;
uydu goriintiilerinden dahi ayirt edilmesi zor olan 6znitelikler iizerinde yogunlastigi
goriilmektedir. Gozle goriiniir sekilde ortaya ¢ikan bu durum da gostermektedir ki
nesnelerin daha belirgin sekilde goriintiilere sahip olmasi ¢ikacak dogrulugu dogrudan

etkileyecektir.
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Egitim verisi 6rneklerinin sisteme daha fazla sayida girilmesi ve sistem tizerinde epok
sayist arttirilarak sistemde tanimlanmasi dogrulugu olumlu olarak etkileyen bir faktor
olmakta olup; daha yiiksek dogruluktaki sonuglarin elde edilmesi i¢in sayisi arttirilmis
ve ¢esitlendirilmis egitim verinin daha fazla sayida islem ile sisteme tanitilip; model
olusturulmasinin  dogrulugu dogrudan etkileyecegi goriilmektedir. Ozellikle bu
durumun ¢ati tipi siiflarinin daha fazla oldugu alanlarda gerekli oldugu tespit

edilmektedir.

Uygulama alanindaki cat1 tiplerinin standartlara uygun olarak yapilmamasindan dolay1
simiflandirma dogrulugunun diistiigii, olusturulan modelin de bu yiizden gercege
yakinliginin azaldigi gozlemlenmektedir. S6z konusu uygulamanin ayni veriler ile
carpik kentlesmenin az oldugu, bina yapim asamasinda standartlarin uygulandig
alanlarda daha yiiksek dogrulukta modellerin olusmasinda etkili olacagi

gozlemlenmektedir.
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