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3B NOKTA BULUTLARININ DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE
SEMANTIK SEGMENTASYONU

OZET

Ug boyutlu (3B) kent modelleri, kentsel alanlarda yasanabilecek degisimlerin 3B
olarak izlenmesi, kent c¢evre iligkisinin modellenmesi ve kentsel simiilasyon
uygulamalan i¢in altyapi saglayarak mekansal planlama g¢aligmalar igin veri temelli
karar verme siireglerinin geligtirilmesine olanak tanimaktadir. S6z konusu modellerin
gelistirilmesi icin; detay diizeyi uygulama amaclaria bagl olarak degisen, yiiksek
dogruluklu, giincel ve biiylik miktarda 3B mekansal bilgiye gereksinim duyulmaktadir.
Lazer tarama, goriintiileme ve yer gozlem uydular gibi veri elde etme teknikleri ile
fotogrametri ve bilgisayarl gorii alanlarindaki veri degerlendirme yontemlerine iliskin
yasanan gelismeler 3B mekansal bilginin nokta bulutu biciminde dogrudan 6lgme ile
ya da bagka veri kaynaklarindan tiiretme yolu ile iiretilmesine olanak saglamistir. 3B
nokta bulutlan giliniimiizde klasik kullanim alanlar1 olan 6lgme ve planlama
caligmalar1 haricinde robotik, otonom mobilite, 3B modelleme ve dijital ikiz olusturma
gibi ytiksek teknolojili ve katma degerli uygulamalara olanak tanimaktadir.

Kent dlgeginde ve yiiksek ¢oziiniirliiklii bu veri kaynagimin klasik yaklasimlarla
yonetilmesi ve islenmesi pek miimkiin olamamaktadir. Ote yandan derin 6grenme
yaklasimlar1 biiyiik veriden modern hesaplama donanimlari kullanilarak derin yapay
sinir aglarinin egitilmesini saglayacak bir paradigma degisimi getirmistir. Derin
ogrenme sayesinde siniflandirma, nesne yakalama ve segmentasyon gorevlerinin veri
islem siireclerinin otomasyonu amaciyla yerine getirilmesi i¢in ge¢mise nazaran ¢ok
daha giiclii ¢oziimler elde edilebilir hale gelmistir.

Bu ¢alismada, 3B nokta bulutlarindan derin 6grenme alaninin gelisimi incelenmis, bu
modelleri kiyaslamada kullanilabilecek degerlendirme Olgiitleri, arastirma gruplari
tarafindan kabul gérmiis agik veri setleri, 3B nokta bulutlarini islemek i¢in mevcut
acik kaynakli derin 6grenme yazilim kiitliphanesi, performans yarismalari tanitilmistir.
3B nokta bulutlarinin semantik segmentasyonu i¢in yararlanilabilecek modern bulut
bilisim olanaklar1 aragtirilmistir. Egitim siirecini yiirlitmek i¢in gereksinimler
belirlenmig ve ¢ozlim Onerileri gelistirilmigtir. Bulut bilisim imkanlar1 kullanilarak
derin 6grenme icin olusturulan bir gelistirme ortaminda bir segmentasyon modelinin
egitim ve test siireci uygulama olarak gerceklestirilmistir.

Yapilan literatiir taramasi ve yiritiilen derin 6grenme aginin egitimi siireci sonucunda
3B nokta bulutlarindan derin 6grenme ¢alismalarinda 3B sehir modelleme ve diger pek
cok farklh uygulama alaninin 3B uzamsal veri gereksinimini gergek zamanl olarak
dahi karsilayabilecek c¢oziimler gelistirildigi goriilmiistir. Bu ¢6zlimlerden
yararlanmak igin ise yiiksek performansh hesaplama donanimlarina erisime ve agik
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kaynakl1 derin 6grenme yazilim kiitliphaneleri ile 3B nokta bulutundan derin 6grenme
calismalarinda gelistirilen yazilimlardan olusan bir dizi teknolojiyi uyumlu bigimde
bir araya getirme becerisine sahip olunmasi gerektigi goriilmiistiir.
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SEMANTIC SEGMENTATION OF 3D POINT CLOUDS USING DEEP
LEARNING METHODS

SUMMARY

3D city models play an integral role for enabling data driven decision making
processes in spatial planning field by providing an infrastructure for urban monitoring
and simulation applications such as 3D change detection, utility planning, crisis and
emergency management, estimation of solar irradiation, energy demand estimation.
Generation of such models require large scale, accurate and up-to-date 3D data at
different levels of detail. Advancements on acquisition techniques like laser scanning,
imaging, earth observation and data processing fields of photogrammetry and
computer vision facilitated collection of large amounts of accurate 3D data rapidly in
the form of point clouds by direct acquisition as well as generation from other
resources like stereo images and alike. Today 3D points clouds, while enhancing their
well-known use cases of surveying and planning, are enabling, enabling and
accelerating more value added high tech sectors like autonomous mobility, robotics,
3D modeling and digital twin building. This kind of large scale and high resolution
data arise challenges for both manual and automated analysis using classical
approaches. On the other hand advent of deep learning introduced a paradigm shift in
terms of handling and using of large scale data by utilizing them with increased
computing power of modern hardware to train deep neural networks for obtaining
much more potent descriptors than prior handcrafted counterparts for classifying,
detecting and segmenting inputs to automate data analysis pipelines.

In this study, a historical review of recently developing field of deep learning for 3D
point cloud analysis has been presented, evaluation metrics, popular open datasets,
available open source deep learning libraries for processing 3D point clouds and
benchmarks have been introduced. Modern cloud computing capabilities that can be
utilized for training 3D point cloud deep learning models have been inspected.
Requirements for establishing a healthy training process have been detected and
possible solutions have been suggested. Practical application of training a state-of-the
art solution concerning 3D semantic segmentation have been conducted by utilizing
cloud development environment that have been architectured.

Conducted literature review and executed deep learning training process showed that
although there exists deep learning solutions that may accomodate for 3D spatial
information requirements for 3D city modeling and other application areas, even in
real time. Utilizing from those came out to be heavily dependent upon being able to
access high performance computing hardware and ability to formulate a solution
regarding integration of different software and tech stacks concerning open source
deep learning frameworks and specialized software components.

XXiil






1. GIRIS

Gilinlimiizde artan niifus ve kentlesme orani, (United Nations, 2019); karar vericilere,
sehirlerin insanoglunun karsilagmakta oldugu iklim degisikligi, kirlilik, salgin
hastaliklar gibi ¢evresel problemlere karsi dayanakli (resilience, resilient cities) ve
1987 Burtland raporunda tanimlandigi iizere “bugiiniin gereksinimlerini yarinin
kaynaklarimi tiiketmeden karsilama” (Al-Athel ve dig, 1987) anlayisina uygun olarak
siirdiiriilebilir bigimde planlanmasi1 6devini yiiklemektedir. Mekansal planlamanin bu
anlayisa uygun olarak gergeklestirilebilmesinde akilli sehir ve veri temelli karar alma
siiregleri; ihtiya¢ ve hedeflerin tespiti, oneri ve teorilerin test edilmesi agisindan katki
saglayabilir (van Maarseveen ve dig, 2018). Fakat tiim bu fonksiyonlarin yerine
getirilebilmesi, gerekli bilgilerin mekéan ile iliskilendirilerek sorgulanip sunulabilir
bicimde yonetilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu ihtiyacin karsilanmasi1 amaci ile sehir
modellerinin gelistirilmesi 6nemli bir ¢aligma alani olarak 6n plana ¢ikmigtir (Billen
ve dig, 2014). Giiniimiizde 3B sehir modelleri; gorsellestime amaclarinin Gtesinde;
topografya, yap1 geometrileri, ulasim ve altyapr hatlari, sehir mobilyalari, sosyo-
ekonomik veriler, ¢evresel bilgiler gibi geometrik ve geometrik olmayan veri
bilesenlerini entegre edebilen ve kent-gevre iligkisine dair analizler yiiriitiilmesine
olanak saglayan bilgi sistemleri olarak tasarlanmakta ve uygulanmaktadir (Biljecki ve

dig, 2015).

(Cagdas sehirlerin yatay ve diiseydeki hizli degisimleri, kent-cevre iliskisini
modellemede kullanilan 3B sehir modellerinin asillarina uygun bigimde olusturulmasi
ve giincel halde tutulmasi i¢in genis c¢apta, yiiksek ¢oziiniirliikte ve dogrulukta 3B
mekansal bilgi gerekmektedir. Lazer tarama, goriintilleme, yer gézlem uydular gibi
uzaktan algilama tekniklerinin yayginlagsmasi ile fotogrametri ve bilgisayarli gorii
alanlarinda yasanan ilerlemeler sayesinde kent Olceginde biiyiik alanlar igin
gereksinim duyulan nitelikte 3B uzamsal veri nokta bulutu formatinda dogrudan 6lgme
yolu ile ya da baska kaynaklardan tiiretilerek hizlica iiretilebilmektedir (Ying ve dig,
2020). Nokta bulutlari, ilgi nesnelere ait geometrileri yliksek dogruluk, ¢coziiniirliik ve

aslima uygunlukla modellemeye olanak tanisa da aynmi zamanda karakteristik



Ozelliklerinden dolayi veri yonetimi ve igsleme bakimindan klasik yontemlere gore bazi

zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir (Park ve Guldmann, 2019).

3B nokta bulutu elde etme yontemlerinin yayginlagsmasiyla bu veri tiirii daha kolay
erigilebilir hale gelmis (Ivan ve dig, 2017), 6zel sektdr ve kamu kurumlan elinde,
manuel veya klasik otomatik yontemlerle etkin bicimde kullanilmasi miimkiin
goriilmeyen boyutta veri kaynagi olusmaya baslamistir (Biiyiiksalih ve dig, 2019).
Biiyiik miktarlarda bulunan bu uzamsal veri kaynaklarindan modern yontemler ile
katma deger iiretilmesi i¢in bulut bilisim imkanlariin arastirilmasi ve otomatik veri
islem siireclerinin gelistirilmesi 6nemli bir calisma alami olarak 6n plana ¢ikmistir

(Shekhar ve dig, 2012).

Nokta bulutlari, ¢evresel/mekansal farkindalik gerektiren uygulama alanlari igin
degerli bir bilgi kaynagi olarak degerlendirilmektedir. Bu veri tipinden hizli bi¢imde
katma degerli uygulamalarda faydalanmak i¢in veri islem siireclerinin otomasyonu
Oonemli bir c¢aligma alani olarak o6ne c¢ikmistir. Klasik yaklagimlarin yani sira
(Vosselman, 2013) giincel bir makine O0grenmesi teknigi olan derin &grenmenin
gorilintli ve zaman serisi tipindeki veriler iizerine basarisi, arastirmacilart bu yeni
teknikten 3B nokta bulutlan ile alakali veri iglem siireclerinde de faydalanmak icin
coziimler gelistirmek {izere cesaretlendirmistir (Li ve dig, 2021). Yalnizca birkag yil
igerisinde bu alandaki c¢alismalarin 2B goriintii verileri i¢in gelistirilen ¢oziimlerin
basit birer uzantist olmaktan siyrilip 3B nokta bulutlarinin karakteristik 6zelliklerine

uygun 6zellesmis Uriinlere dogru olgunlagtigi goriilmiistiir (Guo ve dig, 2021).

Kent o6lcegindeki alanlar i¢in 3B nokta bulutlar1 hizli {iretilebilse de, ham verinin
analize hazir hale getirilmesi i¢in uygulanmasi gereken modelleme adimlari, verinin
boyutu ve karakteristik Ozellikleri nedeniyle veri islem siirecinde bir darbogaz
olusturmaktadir (Zhou ve Di, 2020). Ozellikle nesne geometrilerini elde etmeye
yonelik modelleme adimlarinin otomasyonunun emek, zaman ve maliyet bakimindan
fayda saglayacag1 diistiniilmiistiir. Bu ama¢ dogrultusunda biiyiik capta mekansal
veriyi islemede kullanilabilecek modern veri iglem olanaklart ve makine 6grenmesi
coziimlerinin 3B nokta bulutlar1 icin uygulanabilirligi aragtinlmistir. 3B nokta
bulutularindan derin 6grenme alaninda yasanan gelismeler 6zetlenmis, popiiler agik
veri kaynaklart tanitilmis, gelistirilen derin 6grenme ¢oziimlerini kiyaslamada ve
degerlendirmede kullanilabilecek Olgiitler aktarilmis, konuya iligkin uygulama ve

basarim standartlar1 belirleyen c¢aligmalar incelenmis, aciklanmig, bulut bilisim



olanaklarimin kullanibilirligini gostermek ve test etmek amaciyla 3B nokta ulutlari i¢in
derin 6grenme ¢oziimlerini konu alan ozel is siiregleri gelistirilmis, ¢oziimlerin

basarimi yapilan uygulama kapsaminda denenmistir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Nokta Bulutlar:

Nokta bulutlar giiniimiizde; klasik olarak 6lgme, miithendislik, mimarlik, arkeoloji ve
sehir planlama gibi dallarin modelleme, planlama ve kontrol faaliyetleri i¢in gerekli
3B geometrik althigin olusturulmasinda kullanilmaktadir. Daha yeni teknoloji
uygulama alanlar1 olan robotik ve otonom mobilite ¢aligmalarina ¢evresel farkindalik

¢oziimleri saglamak i¢in 3B nokta bulutlarindan faydalanilmaktadir (Li ve dig, 2021).

Nokta bulutu; nesneleri, dis yiizeyleri iizerinden 6rneklenmis ¢ok sayida nokta ile
geometrisini temsil etmeyi saglayan bir veri tipi olarak tanimlanabilir (Linsen, 2001).
Giiniimiizde gelisen teknoloji, yukarida bahsedilen uygulama alanlar1 ile bu
caligmanin temasi olan 3B sehir modellerini olugturmak ve giincellemek i¢in gerekli
mekansal bilginin toplanmasini kolaylagtiran; lazer tarayicilar, sayisal goriintiilleme
donanimlari, yer gozlem uydulan verilerinin erisilebilirligini arttirmistir. Nokta
bulutlart dogrudan 6lgme yontemleri ile ya da baska kaynaklardan tiiretme yontemi ile
iiretilebilmektedir (Xie ve dig, 2020). Bu genis olanaklar sayesinde hizli ve uygun
maliyetli bigimde yiiksek c¢oziiniirliik ve dogruluga sahip nokta bulutu verisine
ulasilabilmektedir (Wei, 2008). Nokta bulutlar1; 3B koordinatlar haricinde,
radyometrik bilgileri de igerebilir. Dahasi giiniimiizde sayisal kamera ve lazer tarayici
entegrasyonundan olusan sistemler de bulunmaktadir. Bu sistemler 3B koordinat
bilgisine ek 6zellikler nokta bulutu verilerinden obje geometrilerinin yani sira doku
gibi Ozelliklerin de c¢ikarilabilmesini saglamakta, otomatik smiflandirma ve

segmentasyon islemleri i¢in referans miktarini artirmaktadir (Pirotti ve dig, 2013).

Dogrudan nokta bulutu tiretmek icin en yaygin kullanilan 6lgme araci, LIDAR (Light
Detection and Ranging) tekniginden faydalanan lazer tarayicilardir. Farkli Slgme
amaglan icin cesitli platformalara entegre lazer tarayici gesitleri ortaya ¢ikmustir.
Cizelge 2.1 de yaygin olarak kullanilan nokta bulutu iiretim yontemleri ile ilgili giicli

ve zayif yonleriyle beraber kullanim alanlarina 6rnekler de sunulmustur.

Yersel lazer tarayicilar (Terrestrial Laser Scanner, YLT) 6lgme esnasinda statik olarak
kullanilir. Mobil lazer tarayicilar (MLT) o6zellikle yol c¢evresinin modellenmesinde
tercih edilir ve otomobil gibi hareketli platformlarda taginirlar. El ile ve sirt cantasinda

taginabilen modeller de bulunmaktadir. Hava Lazer Tarayicilar (Aerial Laser Scanner,



HLT), cok biiyiik alanlarin hizlica 3B bi¢imde 6l¢iilmesi igin tercih edilen ve insansiz

hava araci, helikopter ucak gibi ¢ok farkl tiirdeki platformlarda taginabilen bir lgme

araci olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Cizelge 2.1 : Cesitli nokta bulutu iiretim yontemlerine yonelik bilgiler. (Xie ve dig,
2020)’dan uyarlanmistir.

Avantajlar
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Veri kalitesi; hava
sartlarina, yoneltme

Vejetasyonun izlenmesi,
kentsel alanlarin

saglayabilir. Havadan elemanlarinin izlenmesi,
ve uzaydan genis kalitesine, 3B modelleme,
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2.2 Yapay Ogrenme

Son yillarda derin 6grenme calismalarinin; bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme
alanlarinda insan yeteneklerine yakin ¢oziimler iiretebilecek seviyeye ulagmasiyla
baslayan popiilerite neticesinde hem akademide hem medyada yapay zeka (Al),
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme kavramlari birer yayginlikla olarak
kullanilmakta; vaatler, beklentiler, endiseler ve spekiilasyonlar yayinlar
doldurmaktadir (Chollet, 2017). Bu bdliimde yukarida bahsedilen 3 kavramin
birbirleri ile iligkileri kisaca agiklanmaya c¢alisilmis ve derin 6grenme ile ilgili bilgi

verilmistir.

Sekil 2.1 : Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme kavramlarinin
birbirleri ile olan iliskisini ifade eden Venn semasi.

2.2.1 Yapay zeka

19. yiizyilda Charles Babbage isimli ingiliz matematik¢i, matematiksel islemlerde
yardimc1 olmasi igin “Analytical Engine” adi ile bilinen ve ilk bilgisayar
tasarimlarindan biri olan eseri lizerinde ¢alismalarina devam ederken ayni dénemin
matematikcilerinden ve ilk bilgisayar programcilarindan biri olarak gdsterilen arkadasi

(13

Ada Lovelace, bu makine i¢in notlarinda “...ona nasil yapilacagini emretmeyi
bildigimiz her seyi yapabilir. Gorevi zaten asina oldugumuz islerde bize yardimci

olmaktir.” yazarak icadin sinirlarini tespit etmistir (Goodfellow ve dig, 2015).



Alan Turing 1950 tarihli {inlii Turing Testi’ni diinyaya kazandirdig1 ve egitilebilir bir
bilgisayan tarif ettigi “Computing Machinery and Intelligence” g¢aligmasinda Ada
Lovelace’in yukarida bahsedilen alintisina atifla bilgisayarlarin  bildiklerimizi
yansitmanin ve bize yardimci olmanin &tesinde insan becerilerini dgrenmeye,
orjinallige ve insanlar1 sasirtma kabiliyetine kavusup kavusamayacagini sorgulamistir

(Turing ve Haugeland, 1950).

Yapay Zeka calismalani 1940’11 yillarda  bilgisayarlarmn “insanlar tarafindan
gerceklestirilen entelektiiel gorevleri yerine getirmek icin kullanilabilirligini saglama”
amaci ile yiiriitilen arastirmalar ile baslamistir. Bu tamim bilgisayarlarm insan
becerilerini 6grenmesini 6n gordiigiinden yapay zeka kavrami Sekil 1.1’de de
goriilebilecegi gibi makine 6grenmesi ve derin 6grenme bagliklarini kapsayan ana alan

olmaktadir (Chollet, 2017).

Insanlar giinliik yasamlarinda karsilastiklar1 gorevleri bilgi birikimlerini kullanarak
cozerler. Bu sebeple baslangicta arastirmacilar yeterince biiyiik bilgi bankalari ve bu
bilgiyi manipiile edebilecek kural takimlarim1 olusturmayi hedefleyen c¢aligmalar
yiriitmislerdir. 1950’lerden 1980°lerin sonuna kadar siiren donemde bu yaklagimla
ortaya konan c¢aligmalar “sembolik yapay zeka” olarak adlandirilmistir. Bu anlayisla
tasarlanan sistemler satrang¢ gibi kurallar1 detayli bigimde belirli ve mantiksal olarak
acikca ifade edilebilir problemlerin ¢6ziimiinde kullanisli olmuslardir. Bu dénemde
gelistirilen sistemler insanlar tarafindan kolayca gerceklestirilen fakat matematik-
mantik kurallar1 gercevesinde kolayca tarif edilemeyen gorevlerde yeterli basariy1
gosterememislerdir. Bu durum sonucunda problemlerin ¢dziimiinde yeni bir anlayisa

gerek duyulmaya baslanmistir (Goodfellow ve dig, 2015).

2.2.2 Makine 68renmesi

Makine 6grenmesi; bilgisayarlarin, kendilerine sunulan gorevleri yerine getirmede
insanlar tarafindan titizlikle hazirlanip formalize edilerek sunulan bilgi bankalarinin
Otesinde bu gorevlerin nasil gerceklestirilecegini dgrenmesinin hedeflendigi bir

calisma alanidir.

Makine Ogrenmesi kavraminin ortaya c¢ikmasiyla problemlerin ¢oziimiinde
kullanilacak sistemlerin programlanarak degil bir referans veri seti kullanilarak

yiiriitiilen egitim siiregleri ile gelistirilmesine ¢alisilmistir.



Ideal olarak, bir makine 6grenmesi sistemi egitildikten sonra elde edilen kural setinin
kullanim asamasinda yeni karsilagilan veriye karsilik dogru ¢iktilar1 ortaya koymasi

ile ig siireglerinde otomatizasyon hedeflenmistir (Chollet, 2017).

Makine 6grenmesi ¢aligmalarinda, sunulan girdilere gore beklenen ¢iktilart meydana
getirecek ideal kural setlerinin otomatik bigimde elde edilmesi hedeflenir. Bilgisayar
ortaminda girdi ve ciktilar arasindaki iligkiyi ol¢iip ifade edebilmek igin sayisal
biiytikliiklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple makine Ogrenmesi galismalarinda
girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkiyi matematiksel ve istatistiksel yontemler ile ortaya
cikarabilecek modeller tasarlanmaya ¢aligilmistir. Makine 6grenmesi modelleri genel
olarak girdi veriyi beklenen giktilara doniistiirmeyi basaracak fonksiyon ve iliskili
parametrelerden olugsmaktadir. Bu fonksiyon ve parametre setlerinin se¢ilmesi, ilgili
parametrelerin otomatik bi¢cimde O6grenilmesinin saglanmasi ana aragtirma alanlari

olarak 6n plana ¢ikmistir (Goodfellow ve dig, 2015).

2.2.3 Temsil 6grenme

Bilgisayar ortaminda bilgiler kullanim amaglarina uygun bi¢cimde standartlagtirilmis
veri yapilarinda tutulur ve temsil (representation) edilirler. Ornegin gériintiiler RGB
ya da HSV gibi formatlarda, nokta bulutlar1 3 boyutlu koordinatlar ile, kurum ve kisi
gibi gergek diinya varliklarimi ifade eden kayitlar veri tabanlarinda 6znitelikleri ile
bulundurulup temsil edilirler. Tercih edilen temsil bi¢imi hedeflenen kullanim
amagclari i¢in kolaylik ya da zorluk saglayabilmektedir. Ornegin piksellere dair mavi
bant gri degerleri RGB formatinda daha kolay elde edilirken doygunluk degeri HSV
formatinda daha kolay sorgulanir. Benzer bigimde makine 6grenmesi modelleri, girdi
verilerin mevcut temsillerinden, amaglanan hedefler i¢in daha uygun temsiller elde
etmeye calisirlar. Bu temsiller genellikle sayisal olarak ifade edilebilen 6zellik

vektorleri olmaktadir.

Makine 6grenmesi teknikleri, bilgisayar ortaminda tutulan verilerin otomatik olarak
degerlendirilmesini saglayacak sistemlerin gelistirilmesinde kullanilmaktadirlar. Bu
calismalara; goriintiilerin siniflandirilmasi ve goriintiilerde bulunan objelerin tespit
edilmesi, konugma tanima ile sesten yaziya aktarma, metin c¢evirme, kredi
basvurularin1 degerlendirmede kisiye gore risk analizi, 3B nokta bulutlarindan nesne
geometrilerini elde etme gibi veri temelli 6rnekler gosterilebilir. Bu uygulamalarin

hepsinde son karar1 vermede kullanilan model bilesenine en uygun temsil sunulmaya



calisilir (Goodfellow ve dig, 2015). Modeller egitim boyunca girdi temsillerden
beklenen ¢ikt1 temsilleri elde etmeyi saglayacak doniigiimleri otomatik olarak
gerceklestirebilecek parametreleri ve/veya doniisiim fonksiyonlarini kestirmeye
calisirlar. Bu doniisiimler; koordinat doniigiimleri, lineer veya non-lineer fonksiyonlar,
projeksiyonlar ve daha pek ¢ok cesitte olabilirler. Modellerin bu siiregteki arayiglari
boyunca da rehberleri dogruluk 6l¢iitleri ve geri besleme mekanizmalar1 olmaktadir

(Chollet, 2017).

~ Gri
Degerler

Sekil 2.2 : Makine 6grenmesi ve temsil 6grenme kavramlarini agiklamaya
yonelik 6rnek Url-1’den uyarlanmistir.

Makine 6grenmesi amaglari i¢in uygun temsilleri elde etme yolunda farkli makine
O0grenmesi yontemleri gelistirilmistir. Bunlar arasinda Naive Bayes, lojistik regresyon
gibi olasiliksal yontemler, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri (SVM), karar
agaclari, rastgele orman algoritmalar1 ve gradient boost makineleri bulunmaktadir.
Sembolik yapay zeka caligmalarinda oldugu gibi el ile dizayn edilmis temsiller
gereksinim ve kurallar iyi anlagilmis ve acik¢a ifade edilebilen 6devlerde faydali
sonuclar iiretebilmektedir. Fakat obje yakalama ya da konusma algilama gibi daha
soyut ve matematiksel acidan ifade edilmesi gii¢ calisma alanlarinda kullanilabilir
ozellik vektorlerini tasarlamak zordur (Goodfellow ve dig, 2015). Bu konuya iligkin
olarak sekil 2.2°de gosterildigi gibi bir sokak goriintiisii {izerinde evleri otomatik
bicimde secebilen bir program gelistirmeye c¢alisildigr érneklemesi yapilabilir. Kap1
ve pencere gibi detaylarin varligi ev nesnesinin varlig ile iliskilendirilebilir fakat bu
detaylar1 gri deger cinsinden Ol¢ek, doniikliik ve 6teleme ya da ortiilme, eksiklik gibi
durumlardan bagimsiz bigimde ifade edebilecek evrensel 6zellik vektorlerini ve kural

setlerini manuel olarak meydana getirmek miimkiin degildir. Bu durum girdi veri
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iizerinden hem ozellikleri hem de o6zelliklerin hiyerarsini olusturabilecek makine
Ogrenmesi tekniklerine gereksinimi gozler oniine sermis ve yeni c¢alisma alanlarina

kap1 aralamisgtir.

2.2.4 Yapay sinir aglan

Yapay zeka arastirmacilari i¢in beyin ve islem birimi olan néronlarin ¢alisma prensibi
merak konusu olmus, makine 0grenmesi amagclari i¢in ndronlan taklit edebilecek

sistemler gelistirilmeye calisilmigtir (Kothari ve Oh, 1993).

Biyolojik noronlar temel olarak; dendrit adi verilen uzantilar1 ile komsu ndronlarin
akson adi verilen uzantilarindan gelen elektrik sinyallerini sinaps adi verilen biyo-
kimyasal olay ile alip isleyerek aksonlar1 ile diger noronlara aktarirlar. Bu
mekanizmay1, makine 6grenmesi amagclar igin taklit etmeyi hedefleyen caligmalar
1940’larda baslamistir. 1949 yilinda, néronlar arasi iletisimde kullanilan baglantilarin
gliclendiginin ortaya konmasi ile model noronlarin birlikte calisarak egitilmesine
dayanan yapay sinir aglar1 (YSA) arastirmalar1 hizlanmistir (Goodfellow ve dig,

2015).

[lk bilinen egitilebilir yapay sinir ag1, 1950’lerde Rosenblatt tarafindan gelistirilen ve
‘Perceptron’ olarak adlandirilan model néron elemanindan olugan bir tek katmanl
algilayici olarak ortaya ¢ikmigtir. ‘Perceptron‘ modeli olumlu ve olumsuz olarak ayirt
etmesi gereken ornekleri lineer bir siniflandirici ile ayirt etmek iizere parametreleri
giincellenerek egitilebilmekteydi (Rosenblatt, 1958). Ayni yillarda, Widrow ve Hoff
tarafindan gelistirilen ‘Adaptive Linear FElement’ (ADALINE) tek katmanh
algilayicisi ve ADALINE birimlerinin arka arkaya eklenmesinden olusan ‘Multi Layer
ADALINE’ (MADALINE) modeli modern meyil azalimli 6grenme teknigi ile
egitilebilen yapay sinir aglarinin ilk 6rnekleri olarak ortaya ¢ikmistir (Goodfellow ve

dig, 2015).

Meyil/egim azalim (gradient descending) yontemi, tasarlanmig bir hedef fonksiyonun
iteratif bicimde optimize edilmesi i¢in gelistirilmis bir tekniktir. Hedef fonksiyonun
bir maksimum ya da minimum noktasma ulasmasimi saglamak icin, fonksiyonu
olusturan parametreler kismi tiirevleri oraninda giincellenir. Bir fonksiyon optimum
degerine yakinsamaya basladik¢a yonlil tiirevi diger bir deyisle gradyeni de sifira
yakinsayacaktir. Bu durumun sonucunda Sekil 2.3’de de goriilebilecegi gibi hedef

fonksiyonun egrisi lizerinde gittikce kiigiilen gradyenler elde edilir (Rumelhart ve dig,
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1986). Stokastik meyil azalimi (stochastic gradient descent) ydntemi ise ayni
yaklasgimm tiim veri seti yerine rastgele segilen bir alt kiimesi kullanilarak
uygulanmasina verilen isimdir. Stokastik meyil azalim1 yonteminin gelistirilmesindeki
amag verisetinin, yeterli bliylikliikte rastgele se¢ilmis bir 6rnekleminin benzer dagilim
Ozellikleri gostererek tlimiinii temsil edebilecegi diisiincesinden hareketle islem
yiikiinii azaltmaktir (Bottou, 1998). Benzer yaklagimlar makine dgrenmesi alaninda
hata fonksiyonunu minimize etmek icin en yaygin kullanilan optimizasyon yontemleri

arasindadir.

Fonksiyon egrisi boyunca farkli
noktalar Uzerinde hesaplanan
gradyenler :

Gl > G2 > > G4

f(x)

X

Sekil 2.3 : Ornek bir fonksiyon iizerinde meyil azaliml1 optimizasyon
algoritmasinda gradyenler.

Yapay sinir aglan ile girdi temsillerden, egitim boyunca &grenilen non-lineer
doniisiimler vasitasiyla siniflandirma gibi 6devler i¢in daha kullanish temsilleri ifade
eden Ozellik vektorlerinin otomatik bigimde elde edilmesi hedeflenmektedir. S6z
konusu oOzellik vektorlerini olusturabilmek icin agin hareketli pargalarn olan
katsayilarin uygun degerlere ulagsmasi gerekmektedir. Bu degerler egitim boyunca
deneme yanilma yontemi ile, hesaplanan ve beklenen ¢iktilar arasindaki fark dl¢iiliip
bu farki kiigiiltiicii yonde her bir agirlik kendi anlik degeri uyarinca giincellenerek

otomatik bigimde hesaplanir.
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Agirliklart uygun degerlere getirebilmek i¢in uygulanmasi gereken diizeltmelerin
biiytikliikleri ve yonleri tiirevden faydalanarak hesaplanir. Bir fonksiyonun,
parametrelerinin diferansiyel anlamdaki degismelerine duyarhili§i s6z konusu

parametreye gore kismi tiirevi kullanilarak hesaplanabilir.

Modern geri yayilim algoritmalari; yapay sinir aglarini, katmanlardan olusan bileske
fonksiyonlar, agirliklari ise bu fonksiyonlarin parametreleri olarak kabul ederek her
iterasyonda  diizeltmeleri zincir kuralindan faydalanarak geriye dogru yayma
yontemini esas alirlar. Gerekli kismi tiirevlerin hesaplanabilmesi igin ilk olarak
kullanilan hata fonksiyonun tiirevi alinir ve zincir kurali ile ag boyunca islem devam
eder. Meyil Azalimli Egitim adi verilen bu yaklagimda amag hata fonksiyonun tiirevi
sifira yakinsayan bir noktaya getirilmesini saglayarak minimum hata degerine

ulagmaktir.

Bir optimizasyon yontemi olan Meyil Azalimhi Egitimde diizeltme biiyiikliikleri; hata
fonksiyonunun anlik tiirevi, 6grenme hiz1 adi verilen bir katsayi ile 6l¢eklenerek agda
yayilir. Bu sayede 6grenme hizi kontrol edilerek agirliklarin daha ince ayarla diizeltme
almasin1 saglamak miimkiin olur. Bu egitim tiirinde katmanlarda kullanilan
aktivasyon fonksiyonuna ait tlirevin, fonksiyonun farkli degerlerindeki davranisi
onemlidir. Ozellikle belirli degerlerde kiiciilen tiirev, zincir kurali boyunca ¢arpma
islemlerinde kullanildigindan ilk katmanlara ulasan diizeltme degeri -etkisiz
denebilecek biiyiikliiklerde takili kalabilmektedir. “Kaybolan Gradyen Problemi” ismi
verilen bu durumun Oniine gegebilmek i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin dikkatle

tasarlanmasi1 gerekmektedir.

Aciklanan mimarideki sistemlere ileri beslemeli geri yayiliml yapay sinir ag1 adi
verilmektedir. Bu agidan bakildiginda bir yapay sinir agi egitim iginin veri ve
hesaplama giicii yogun bir siire¢ oldugu kolayca anlasilabilir. Yapay sinir agi
kavraminin ortaya ¢iktigi 1940’lardan beri ilerleyen teknoloji, bu teknigi zamanla daha

uygulanabilir hale getirmistir.

Yapay sinir ag1 ¢aligmalarinda tarih boyunca, néron modelleri, 6grenme yontemleri ve
egitim algoritmalari agilarindan ¢esitli algoritmik ilerlemeler yaganmistir. Sekil 2.4°te
‘Perceptron’ modeli ve 1970 ve 1980lerde yapilan ¢aligmalar neticesinde sekillenen
modern yapay sinir aglarinda islem birimi olarak kullanilan néron elemanlarinin

karsilastirmali bir gorseli sunulmustur.
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Perceptron Modern Tek Katmanli Algilayici
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Sekil 2.4 : Perceptron ve modern tek katmanli algilayici modellerinin
gosterimi.
1980’lerle birlikte yapilan g¢aligmalar neticesinde yapay sinir aglari gercek diinya
problemlerinde uygulanmaya baglamistir. ilk pratik érnek Yann LeCun tarafindan
1989 yilinda el yazisi ile yazilmig rakamlar1 goriintiiler lizerinden siniflandirmaya
yonelik gelistirilen LeNet’in, ABD Posta Servisi tarafindan 1990’larda kullanilmaya
baglanmasi ile ortaya ¢ikmistir (LeCun ve dig, 1989). Modern yapay sinir agi
modelleri, girdi 6zellik vektorii elemanlarini lgeklemede kullanilan parametreler olan
agirliklar, bias degiskeni ve girdi verinin non-lineer bir doniisiimiinii saglamak icin
kullanilan aktivasyon fonksiyonundan meydana gelen noron birimlerinden

olusmaktadir.

2000’li ve 2010’Iu yillarda internet ve islemci teknolojilerinde yasanan gelismeler
yapay sinir aglarinin gereksinim duyduklar1 veri ve hesaplama yeteneklerini
ulagilabilir kilmigtir. Bu verimli ortam sayesinde yapay sinir aglar gitgide artan sayida
katman sayilar1, egitim verisi miktari, iyilestirilen geri yayilim algoritmalar1 ve
aktivasyon fonksiyonlarina kavusmuslardir. Onceki versiyonlarina gore daha basarili
bu ¢ok katmanli mimariler, derin 6grenme ismi ile anilmaya baslamigtir (Goodfellow

ve dig, 2015).

2.2.5 Derin 6grenme

Derin 6grenme temellerini yapay sinir aglarindan alan bir makine Ogrenmesi
teknigidir. Kavramin isminde gegen derinlik terimi modellerin icerdigi katman

sayisina bir referans olarak kullanilmaktadir. Bu yaklasimda amag ¢ok sayida sirali
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katmandan olugsan modeller kullanarak siniflandirma, segmentasyon ve obje yakalama
gibi veri igleme gorevleri i¢in daha kullanigh oldugu diisiiniilen bir temsiller hiyerarsisi

elde etmektir.

Derin 6grenme ¢alismalari, 6zellikle 2010’1u yillarda, ¢ok katmanl yapay sinir aglar
alanindaki algoritmik gelismeler, farkli veri tiirleri i¢in 6zellesmis mimari ve ag
topolojilerinin ortaya ¢ikmasi, egitim verisi olanaklarinin artmasi ve bu aglari egitmek
icin gerekli hesaplama giiclinii saglayabilecek modern genel kullanima uygun grafik
hesaplama birimlerinin (ekran kart1) erisilebilir hale gelmesi ile biiyiik oranda
hizlanmistir (Chollet, 2017). 2011°de Dan Ciresan’in modern ekran kartlar1 kullanarak
egittigi derin yapay sinir aglar1 akademik goriintii siniflandirma yarigmalarini
kazanmaya baslamistir (Ciresan ve dig, 2011). Derin 6grenmenin popiilerligini
baslatan esas kirilma noktasi ise Krizhevsky ve ekibinin gelistirdigi derin evrisimsel
yapay sinir agiin (Deep Convolutional Neural Network, DCNN) (Krizhevsky ve dig,
2012) 2012 yilinda, o zamanlar basarili olmanin oldukg¢a zor kabul edildigi, ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasimi Sekil 2.5°de de
goriilebilecegi gibi rakiplerine gore biiyiik oranda farkli bir performans gostererek
kazanmasi1 olmustur. ImageNet binlerce siniftan sayisi milyonlar1 bulan ve farklh
coziiniirlikklerde etiketli goriintiiyii igeren acgik kaynakl bir veri setidir (Russakovsky
ve dig, 2015). AlexNet ya da SuperVision adi ile anilan bu model, makine 6grenmesi
ve yapay sinir aglari ile goriintii isleme alaninda 6nceden gelistirilmis yontemleri,
egitim asamasini kolaylastirict fikir ve tekniklerle harmanlayip doneminin veri
zenginligi ve modern ekran kartlarinin hesaplama giiciinden faydalanarak basari elde
etmigtir. Sekil 2.6’da da gortilebilecegi gibi ilk ismi SuperVision olan AlexNet’in
sahneye ¢iktigr 2012 tarihinden sonraki her ILSVRC yarigmasini farkli bir derin

evrisimsel yapay sinir ag1 kazanmigtir.

0,4
0,3

0,2

0,0
AlexNet IsI Oxford VGG  XRCE_INRIA U. Amsterdam LEAR-XRCE

Sekil 2.5 : 2012 ILSVRC yarigsmasindaki en basarili 6 modelin, her bir 6rnege
ait tirettikleri 5 tahmin sonucunda hesaplanan ortalama hata oranlari.
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Sekil 2.6 : 2011-2022 yillar1 arasinda ILSVRC kazananlari, Url-2’den
alinmustir.

AlexNet mimarisi temellerini, goriintii isleme alaninda 1980°de tarihli Neocognitron
(Fukushima, 1980) ve 1989°da tarihli LeNet ¢alismalarindan almaktadir. Fakat bu
tekniklerin ILSVRC ve benzeri yarismalarda; siniflandirmadan, obje yakalama ve
segmentasyona kontrollii laboratuvar ortamlarinda firetilmis basit verilerin diginda
genis ¢apli bilgisayarli gorii problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilir hale gelmesi igin
hem bilgisayarlarin islem giiclinde hem egitim verisi miktarinda hem de egitim
stirecinde kullanilan algoritmalarda uzun yillar siiren gelismeler yasanmasina ihtiyag
duyulmustur. Donanimsal ihtiya¢larin karsilanmasinda yiiksek performansli modern
grafik islem birimlerinin ortaya ¢ikmasi etkili olmustur. Bu iglemciler saniye bagina
islem sayist ve hafizalariyla yeterli derinlikte modellerin kabul edilebilir hizlarda
egitilebilmelerine imkan tanmmistir (Wang ve dig, 2019). Veri ihtiyaclarinin
kargilanmasinda depolama donanimlarinda yasana ilerlemeler ve internetin gelisip
yayginlagmasiyla biiyiikk veri setlerini toplayip paylagsmanin kolaylasmasi etkili
olmustur (Goodfellow ve dig, 2015). Bu gelismelerin yam sira daha verimli egitim
stireglerini miimkiin kilacak algoritmik ilerlemeler derin 6grenme aglarinin basarisini

biiylik oranda arttirmistir.

Modern grafik islem birimlerinin ortaya ¢ikisi, 6zellikle bilgisayarli gorii alaninda
standart ¢ok katmanli algilayicilar yerine girdi veride bulunan yerel komsuluk
alanlarmin iligkisel 6zelliklerini ortaya c¢ikarabilen temsilleri elde etmede faydali
evrisimsel katmanlarin ge¢mise nazaran artan derinliklerde kullanilmasma imkan

saglamigtir.  Artan hesaplama kabiliyetinden, zaman serisi verilerini iglemede
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kullanilan 6zyinelemeli yapay sinir aglari (RNN) ve Long Short Term Memory
(LSTM) (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) mimarisine sahip modellerde de

faydalanilmistir.

Egitim siirecinin verimliligini diigiiren algoritmik engeller de gegmiste yapay sinir ag1
calismalarini yavaslatici etki gostermistir. Ozellikle derin yapay sinir aglarmin verimli
bicimde egitimini zorlastiran temel algoritmik engellerden biri “Kaybolan Gradyen”
problemi olmaktadir (Chollet, 2017). Bu probleme ¢oziim olarak geri yayilim
adiminda kismi tiirev biiyiikliiklerini giderek zayiflamasma engel olan karakterde

aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaya baglamistir.

“Rectified Linear Unit” (ReLU) (Glorot ve dig, 2011) ve benzerleri bu amagla
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda yer almistir. Bu fonksiyonlar; tiirevleri
bir, sifir ya da uygun bir degeri iiretecek bigimde konfigiire edilerek zincir kurali
boyunca ¢arpma islemine tabi tutulan gradyenlerin saglikli biyiikliiklerde kalmasi

saglanabilmistir.

Yapay sinir aglarmin egitiminde matematiksel c¢oziimler, egitim siireci hata
fonksiyonun optimizasyonu problemi seklinde ele alinarak gelistirilmektedir. Agdaki
agirliklarin girdileri dogru ¢ikti temsillere doniistiirebilecek uygun degerlere hassas
bicimde giincellenebilmesi i¢in, daha 6nce bahsedilen stokastik meyil azalimi teknigi
uyarinca, egitim siliresince saglikli diizeltmeler hesaplayabilecek optimizasyon
algoritmalarinin gelistirilmesi 6onemli bir ¢aligma alan1 olmustur (Goodfellow ve dig,
2015). Bu amagla Momentum (Qian, 1999), Adagrad (Duchi ve dig, 2011) ve ADAM
(Kingma ve Ba, 2015) gibi 6grenme hizin1 model biitliniinde ve/veya parametreler
Ozelinde diizenleyebilen algoritmalar gelistirilmistir. Bu alanda caligmalar; gittikce
daha hizli yakinsayabilen, hesaplama ve hafiza gereksinimleri yoniinden verimli, gok
parametreli problemlerin ¢6ziimiine uygun (Ruder, 2016) optimizasyon tekniklerinin

gelistirilmesi yoniinde devam etmektedir.

Makine 6grenmesi ¢aligsmalarinda ana amag egitim verisinden 6grenilen kural setinin
uygulama adiminda yeni verilerle karsilasildiginda da kullamlabilir olmasini
saglamaktir. Model gereksinimlerine yeter biiyliklik ve gesitlilikte egitim verisi
kullanilamadigt  durumlarda “ezberleme” ismi verilen olumsuzluk ortaya
cikabilmektedir. Bu sebeple gelistirilen modellerin nihai basaris1 egitim siireci

boyunca hi¢ gosterilmeyen test wverileri kullanilarak o6l¢iiliir. Modellerin
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genellestirilebilirligi olarak ifade edilen yeni veri karsisindaki basar1 oranini arttirmak
icin regularizasyon adi verilen teknikler gelistirilmistir. Bu teknikler model
parametrelerinin goreli biiyiikliikleri ve katman ¢iktilarinin dagilimlar1 gibi bilesenleri
diizenleyerek agin genellestirilebilirligini, egitim sirasinda hesaplanan dogruluklarini

diistirmek pahasina arttirmay1 hedefler (Kukacka ve dig, 2017).

Derin 6grenme modelleri i¢in gelistirilen dropout (Srivastava ve dig, 2014) ve batch
normalizasyonu (Ioffe ve Szegedy, 2015) gibi algoritmalar test verisinde dogrulugu
arttirarak katkida bulunmustur. Derin 6grenme alaninda algoritmik agidan; baglangig¢
agirliklarin1 belirleme yontemleri (Kumar, 2017) ve farkli mimariler gelistirme

stiregleri yonlerinde ¢alismalar da yapilmaktadir.

Derin 6grenme ¢aligmalarina motivasyon ve referans kaynagi olan fikirsel temeller ve
uygulamalar yapay sinir aglar1 iizerine arastirmalarin arttigi 1970’lerde baslayan
baglanticilik (connectionism) akimi déneminde oOnemli ilerleme kaydetmistir

(Goodfellow ve dig, 2015).

Baglanticilik felsefesine gore tekil noronlar zekadan yoksun olsa da sistematik sekilde
beraber g¢alisan ndronlardan olusan modeller zeki davramiglar gosterebilirler. Bu
anlayigtan hareketle zaman i¢inde modern ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan derin
O0grenme aglarina varan triinler ortaya ¢ikmistir. Bu siirecte ilerleyen karmasiklikta
gorevlere dair dogruluk oranlarinin iyilesmesinde en 6nemli faktor, algoritmik ve
teknolojik gelismeler sayesinde, parametre sayisi ve ag derinliklerinin artarak daha
biiyliik modellerin iiretilmesi ile daha kompleks temsillerin elde edilebilir hale

gelmesidir.

Derin 6grenme, temsili 6grenme alanindaki 6nemli eksikliklerden birini gidermede
etkili olmustur. Artan parametre sayisi ve model derinligi, her katmanda girdi
temsillerin kombinasyonu bi¢iminde daha kompleks temsillerin elde edilebilmesini
miimkiin kilmistir. Bu sayede ag boyunca artan derinlikte bir temsiller hiyearsisinin
elde edildigi ve daha oOnceleri soyut ve sezgisel bulunarak formiilize edilemeyen
problemlerin yiiksek dogrulukla ¢dziilebilmesine imkan tanindigi ileri siiriilmiistiir

(Chollet, 2017).

Sekil 2.7°de goriilebilecegi gibi derin 6grenme aglarinin olusturabildigi temsiller
hiyerarsisi sistemi sayesinde onceleri veri bilimcileri tarafindan emek ve zaman yogun

is stiregleri sarf edilmesini gerektiren temsil tasarlama adimi terk edilerek ¢ok temel
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On doniisiim islemleri ile standartlagtirilan ham veriyi isleyip, veri igerisinde bulunan
ozellikleri temelden karmasiga bicimde elde etmeyi saglayabilecek mimariler ortaya
¢ikmis, veri isleme ile ilgili is ve siireclerin tam otomasyonu yolunda énemli bir adim

atilmistir.

Derin Evrigimsel Yapay Sinir Agi

7 [

(agag)

Ara Katman Cikti Katmani
(Basit Tanimlayicilar) (Sinif)
Ara Katman Ara Katman
(Goruntl Gradyenleri) (Obje Pargalan)

Girdi Katmani
(Gri Degerler)

Sekil 2.7 : Temsiller hiyerarsisi kavramin1 ifade etmek iizere diizenlenmis
gorsel (Goodfellow ve dig, 2015).

Derin 06grenme teknolojisinin ¢esitli arastirma alanlarindan farkli seviyede
caligmacilara ulastirilmasi ¢ok daha genis insan gruplarina katma degerli son tiriinler
ve hizmetler sunulmasini saglayarak kalkinma yolunda faydali olacaktir. Bu nedenle
derin 6grenme teknolojisine erigsimi, daha demokratik hale getirmek icin cesitli agik
kaynakli yazilim kiitiiphaneleri (Tensorflow (Abadi ve dig, 2016), PyTorch (Paszke
ve dig, 2019), Keras (Chollet, 2018) vb.), bulut tabanli hesaplama platformlar1 (Google
Colab, Google Cloud Platform, Amazon Web Services) ve egitim programlari
gelistirilmesi ¢aligmalar1 akademi, biiyiik teknoloji firmalar, sivil toplum kuruluslar

ve resmi kurumlar tarafindan yiiriitilmekte ve desteklenmektedir.

19



Derin 6grenme ¢oziimlerinin basarisi ile 6n plana ¢ikan bir diger konu etik sorunlar
olmaktadir. Kullanilan egitim veri setlerinin objektiflik derecesi, uygulama gelistirme
amaglari, 6zel hayatin gizliligin korunmas1 gerekliligi, gelistirilen otonom ajanlarin
cezai ehliyetleri gibi konular makine 6grenmesi ¢aligmalarinda etik tartismalarinin
yasanmasina neden olmaktadir (Etzioni ve Etzioni, 2017). Mekansal bilgi diinyas1
alaninda da gelistirilen uygulamalarin ve onlarin dayanagi olan verilerin elde edilig
bicimi bakimindan 6zel hayatin ve kisisel verilerin gizliligi gibi bagliklar da etik agidan
tartisilmaktadir. Literatiire bakildiginda etik yapay zeka konusunun kiiresel c¢apta
genel olarak bes baslik {izerinde tartisildigi goriinmektedir. Seffaflik, adillik, zararli
amaglardan kaginma, sorumluluk ve gizlilik bagliklarinda tartisilan etik prensiplerde
heniiz uygulama agisindan bir konsensiis bulunmamaktadir (Jobin ve dig, 2019). S6z
konusu durum neticesinde insanliga katki saglama potansiyeli yiiksek olan yapay zeka
teknolojisinin etik smirlar icinde kullanilmasi sorumlulugu simdilik bu alanda

calisanlara diigmektedir.
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3. 3BNOKTA BULUTLARI VE DERiIN OGRENME

Nokta bulutlari, yasadigimiz ¢evre ile ilgili 3B mekansal bilgi elde etmede 6nemli bir
veri kaynagidir. Giiniimiizde artarak daha erisilebilir hale gelen nokta bulutu verisi
cevremizdeki nesnelerin geometrileri ile ilgili yliksek c¢oziiniirlilkte bilgi elde
edilebilmesini saglamaktadir. Nokta bulutlari, en kii¢iik birimleri olan noktalar
bazinda iliskili olduklar1 kavramsal smif ile etiketlenerek cok yiiksek ¢oziintirliiklii
mekansal modeller elde edilebilir. Bu yiiksek ¢oziiniirliiklii bilgi, cevresel farkindaliga
ihtiya¢ duyan mobilite, robotik, 3B kentsel modelleme gibi alanlarda is siireclerinin
otomatize edilmesinde kullanilabilir. Bu c¢aligmada, girdi veriden miimkiin olan en
yiiksek ¢oziiniirliikte tematik bilgi edinilmesini saglayan semantik segmentasyon
isleminin, 3B nokta bulutlar i¢in derin 6grenme ¢dziimleri ile gergeklestirilebilirligi

aragtirilmigtir.

Nokta bulutlar1 i¢in semantik segmentasyon; noktalarin, yer yiliziinde rastladiklar
dogru kavramsal siniflar; 6rnegin yapi, yol, agacg, zemin otomobil, sehir mobilyasi, ile
iligkilendirilmesi islemi anlamina gelir. Semantik segmentasyon, ham nokta
bulutlarindan katma degerli iriinler elde edebilmek i¢in dnemli bir ¢aligma alani
olmaktadir (Wang ve dig, 2018). Bu bolimde ilk olarak nokta bulutlarinin derin
Ogrenme yontemleri ile islenmesi ile ilgili zorluk ve engeller agiklanmaya galigilmigtir.
Devaminda genel olarak nokta bulutlarinin otomatik olarak analizi ve islenmesi i¢in
gelistirilmis ve kilometretasi olarak kabul edilebilecek derin 6grenme modellerinden
ornekler verilerek alanin tarihsel gelisimi gosterilmeye c¢alisilmistir. 3B nokta
bulutlarindan derin 6grenme ile semantik segmentasyon amaciyla derin 6grenme
modellerini egitmek i¢in kullanilabilecek nokta bulutu veri setlerinden o6rnekler
sunulmus, nokta bulutlar ile ilgili makine 6grenmesi ¢alismalarinin performanslarini
6lcmekte kullanilabilecek metrikler tanitilmistir. Veri ve degerlendirme ile ilgili bu
temel konularin ardindan literatiirde 3B nokta bulutlarinin semantik segmentasyonu
icin gelistirilmis ve son teknoloji standartlarii belirleyen derin 6grenme modelleri

veriyi ele alig bigimleri baglaminda siiflandirilarak incelenmistir
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3.1 Nokta Bulutlarindan Derin (")grenme Cahismalarinda Karsilasilan Zorluklar

3B nokta bulutlari, goriintii ve metin gibi veri tiirlerine nazaran derin 6grenme
baglaminda daha yeni degerlendirilmeye baslamis bir veri yapisidir. Nokta bulutlari,
3B geometrik bilginin ifade edilmesinde kullanilabilecek en sade veri tiirlerinden
biridir. Fakat derin 6grenme ¢6ziimlerinin bu veri tiirline uyarlanmasi basit bir gérev
degildir.

Nokta bulutlarmin derin 6grenme yontemi ile islenmesi ve analiz edilmesine yonelik
caligmalar, 6zellikle bilgisayarli gorii alaninda yasanan biiyiik gelismelerden alinan
motivasyonla baglamistir. Bu calismalarda siniflandirma, nesne yakalama ve semantik
segmentasyon gorevlerine yonelik derin evrisimsel sinir aglarmin kullanilmasina
dayanan ¢oziimler gelistirilmistir. Derin 6grenme literatiiriinde 3B nesne siniflandirma
(object recognition); nesne veya nesne parcalarini ifade eden nokta bulutlarinin biitiin
olarak siniflar ile iliskilendirilmesini ifade eder. 3B nesne tespit yakalama/konumlama
(object detection); nokta bulutunda bulunan ilgi siniflara ait objelerin veri iizerinde
sinirlar1 ile belirlenmesi gorevidir. 3B semantik segmentasyon ise verinin nokta

bazinda ilgili oldugu siniflar ile iliskilendirilmesi islemidir.

Derin 6grenme ¢oziimlerinin, yukarida bahsedilen gérevlerde etkin ve verimli bicimde
kullanilabilmesi i¢in nokta bulutlarinin hem {iretim yontem ve kosullarindan kaynakli
hem de veri tiirii olarak dogal yapilarinin etkisiyle ortaya ¢ikan zorluklarin agilmasi

gerekmektedir (Guo ve dig, 2021).

3.1.1 Uretim kosullarindan dogan zorluklar

Nokta bulutu verisinin iiretim yontem ve kosullarindan kaynakli verinin igerigi ile
ilgili zorluklar ¢cogunlukla geometrik, spektral ve tematik 6zelliklerine iliskindir (Guo
ve dig, 2021). Nokta bulutunun bilgi icerigi iiretildigi kaynaga gore degiskenlik

gosterdiginden bu boliimde geometrik/uzamsal 6zellikler {izerine egilinmistir.

Degisken nokta yogunlugu, nokta bulutu c¢oziintirligi tretildigi andaki olgme
geometrisine bagli olarak veri kiimesi boyunca degiskenlik gosterir. Bunun yan1 sira
farkli amaglar igin iiretilmis nokta bulutlart 6rnekleme gereksinimlerine gore farkl
mekansal ¢oziiniirliik karakterlerine sahip olurlar. Bu durum belirli platformlardan
elde edilmis veriler ile egitilen aglarn farkli kosullarn tasiyan veri {istiinde

kullanilabilirligini etkilemektedir.

22



Giriiltd, tiim algilayicilar standart ve kalitelerine oranla degisen giiriiltiiye sahiptir.
Verideki giiriiltii Slgiilen nesnelere ait oOzelliklerin olduklarindan farkli bigimde
goziikmelerine sebep olabilir. Bu durum egitim esnasinda agin olusturdugu temsillerin

performansina ve genellestirme basarisina etki edebilir.

Eksiklik, algilama geometrisine ve 0l¢iilmekte olan ¢evrenin fiziki kosullarina bagh
olarak ortaya cikan Ortiismeler ile yiizeylere dair yansima dzelliklerine bagl olarak
farkl biiytikliiklerde veri kayiplari meydana gelebilir. Bu durum 6zellikle otonom
araglar tarafindan dinamik g¢evrelerde gercek zamanh olarak iiretilen HD-map gibi
verilerde ciddi bicimde ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle gelistirilen modellerin ilgi

objelerdeki kismi eksikliklere kars1 giiglii olmas1 gerekmektedir.

Sinif bulanikligi, farkli siniflara dahil olup, geometrik, spektral ya da diger mevcut
Ozniteliklere gore benzerlik gosteren objeler modeller acisindan zorlayic1 6rnekler

olmaktadir.

Sekil 3.1 : 3B nokta bulutlarinda veri iiretim kosullarindan kaynakli noksanliklar.

Sekil 3.1°de solda algilama geometrisine bagli olarak ortiilmelerin etkisi gosterilmistir.
Ortada ve sagda algilama geometrisine bagli olarak veri yogunlugunun eksenler

boyunca degiskenlik gosterebilecegi ifade edilmistir.

3.1.2 Veri tipinin karakteristik 6zelliklerinden dogan zorluklar

Gelistirilen derin 6grenme modelleri nokta bulutlarinin iiretim kosullarindan dogan

zayiflikliklarinin yani sira veri tipinin yapisal 6zelliklerini géz 6niine almalidir.

Permiitasyon invaryansi, nokta bulutlar1 temel olarak ilgi objeleri diizensiz bi¢cimde
ornekleyen 3B noktalardan olusan kiimelerdir. Bahsedilen kiimeleri olusturan noktalar
ham hallerinde belirli bir uzamsal 6lgiite gére sirali bigimde tutulmazlar. Bu sebeple
nokta bulutlarindan derin 6grenme amaclan igin gelistirilen modeller, Sekil 3.2°de

goriilebilecegi gibi ‘N’ sayida noktadan olusan bir girdinin ‘N!” farkli permiitasyonu
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icin de ayn1 sonucu iiretebilmeli veya nokta bulutunu olusturan noktalar1 veri isleme
amaglart bakimindan anlamli bir siralamaya tabi tutmaya yarayacak c¢oziimler

icermelidir.

Rijit doniisiimlere karsi duyarsizlik. Tlgi objeler nokta bulutlarinda déniikliik, Steleme
ya da dlgekleme gibi rastlantisal rijit doniigiimler altinda bulunabilirler. Derin 6grenme

modelleri bu etkilere kars1 duyarsiz olmalidirlar.
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Sekil 3.2 : Nokta bulutu veri tipine dair yapisal 6zelliklerden bazilarinin
gorsellestirilmesi.

Solda nokta bulutlarinin, elemanlar1 rastlantisal bicimde siralanmis kiimeler
olmalarindan dolayi indislerinin mekansal bir baglami olmadigi ifade edilmistir. Sagda

ayni1 objenin 3B uzayda farkli doniisiimler altinda bulunabilirligi gorsellestirilmistir.

Verimli  ¢alisilabilirlik, nokta bulutu veri setleri milyonlarca noktadan
olusabilmektedir. Bu o6l¢ekte bir verinin egitim, test ve cikarim siireclerinde
kullanilabilmesi i¢in 1iyi bir depolama stratejisine ihtiya¢ duyulur. Klasik
konvoliisyonel mimari hesaplama agisindan biiyiik oranda optimize edilmistir. 3B
nokta bulutlar i¢in dogruluk ve islem yiikii agcisindan verimli modellerin gelistirilmesi

ozellikle gercek zamanlh ¢6ziim hedeflenen gorevler icin kritiktir (Li ve dig, 2021).

3.2 Nokta Bulutlarindan Derin Ogrenme Sonuclarim Degerlendirmede

Kullamlan Olgiitler

Makine Ogrenmesi calismalarinda egitilen modellerin basarisimi ifade etmek ve
tartigmak amaciyla cesitli istatistiksel ifadelerden faydalanilmaktadir. Bu boliimde
ozellikle semantik segmentasyon gorevleri i¢in gelistirilen modelleri kiyaslamada

yayginlikla kullanilan degerlendirme 6l¢iitlerinden bahsedilmistir.

24



Genel dogruluk, (overall accuracy, OA) tiim makine Ogrenmesi caligmalarinda
kullanilabilecek en temel degerlendirme Ol¢iitii olarak goriilmektedir. Herhangi bir
girdi veri setinde yiiriitiilecek bir test icin OA degeri dogru sonuglandirilan test
sonuglarinin tiim test sonuglarina orani seklinde hesaplanabilir. Sinif bazinda ortalama
dogruluk (mean class accuracy, mAcc) bir diger temel degerlendirme Olgiitiidiir.
Yiriitiilen bir test icin mAcc degeri, girdi veri setinde smif bazinda hesaplanan
dogruluk oranlarimin simif sayisma gore ortalamasi ile bulunur. Modellerin farkli
siniftan test Orneklerine kargi basarisi farkli farkli olabildiginden biitiinsel bir

degerlendirme i¢in siklikla tercih edilen bir metriktir (Guo ve dig, 2021).

Makine 6grenmesi ¢alismalarinda model performansini daha detayli degerlendirmeye
imkan taniyan metriklere 6rnek olarak kesinlik ve duyarlilik verilebilir. Bu kavramlar
genel olarak bir siniflandirma testi i¢in gerceklesmesi olasi senaryolar ile Sekil 3.3 teki
gibi gorsel olarak 6zetlenebilir. Kesinlik; bir sinifa atanan 6rnekler arasinda dogru
olanlarin sayismin, bu sinifa atanan tiim Orneklere orami olarak ifade edilebilir.
Duyarlilik ise belirli bir sinifin 6rnek uzayda fark edilebilirliginin bir 6l¢iitii olarak;
dogru smiflandirilan 6rnek sayisinin bu smifa ait tiim orneklere orami seklinde

hesaplanabilir (Ghorbanzadeh ve dig, 2019).

Model basarisini raporlama amaci ile kesinlik ve duyarliligi bir arada degerlendirme
imkan1 sunmak i¢in gelistirilmis F1-skoru popiiler bir metrik olarak kullanilmistir.
Kesinlik ve duyarlilik degerleri oranlar ile ifade edildiklerinden F1-skoru kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin, oranlarin ortalamasini elde etmek igin kullanilan (6rnegin
ortalama hiz), harmonik ortalamasi seklinde hesaplanmaktadir. Hesaplama yontemi
olarak harmonik ortalama fonksiyonu kullanmasi neticesinde kesinlik ya da duyarlilik
degerlerinden birinin digerine gore ¢ok diisiik olmas1 durumunda F1-skorunun diisiik
olana yakin bi¢imde ortaya cikacagi goriilmiistiir. F1-skoru kesinlik ve duyarlilik
metriklerinin birbirlerine gore dengeli olup olmadigini da gosterebilen bir metrik

olarak 6n plana ¢ikmisgtir.

Segmentasyon ve obje yakalama gorevleri i¢in gelistirilen modeller tarafindan iiretilen
sonuclarin kalitesi biiyiik oranda girdi Orneklerin geometrik sekillerini yansitma
becerisine baglidir. Modellerin  basarisini irettikleri sonuglarin  hedef nesne
geometrilerine uyusum orant bakimindan degerlendirmeye ve kiyaslamaya imkan

taniyan kesigim-birlesim orani (intersection over union, loU) ya da diger ismi ile
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Sekil 3.3 : Kesinlik ve duyarlilik kavramlarimi ifade etmek i¢in hazirlanmig gorsel.
TP: dogru pozitif siniflandirma durumu, FP: yanlig siniflandirma durumu, FN:
yanliglikla sinif diginda birakma durumu, TN: dogru bi¢cimde sinif disinda birakma
durumunu ifade etmektedir.

Jaccard Skoru yaygin bicimde kullanilan bir metrik olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Guo,
ve digerleri, 2021). ToU degerinin hesaplanmasi, test sonuglari ve beklenen degerler
tarafindan olusturulan kiimeler iizerinde tanmimhi bir kiime problemi olarak ifade
edilebilir. Sekil 3.4’te de goriilebilecegi gibi test sonucu ve gercek deger kiimelerinin
olusturdugu kesisim ve birlesimler ilgili 6rnek sayilar1 ile oranlanarak, sonuglarin
gercek ile Ortiismesini ifade eden bir deger elde edilir. IoU degerinin derin 6grenme
calismalarinda simif bazinda ortalama, ve tiim simiflar ortalamasi seklinde
hesaplanabilen ortalama kesisim-birlesim orani anlamina gelen (mean IoU) mloU

kisaltmasi ile raporlandigi goriilmiistiir. IoU hesaplama yontemi Denklem 3.1°de

sunulmustur.

v
dnuog usuapjeg

Test Sonucu

Sekil 3.4 : Kesisim-Birlesim orani (IoU) degerini bir kiime problemi olarak ifade
etmek icin hazirlanmig gorsel.
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Sekil 3.4’te, TP: dogru pozitif siniflandirma durumu, FP: yanlis siniflandirma durumu,
FN: yanlislikla sinif disinda birakma durumu, TN: dogru bigimde sinif disinda birakma

durumunu ifade etmektedir.

IoU = TP/(FP + TP + FN) (3.1)

Egitim i¢in kullanilan veri setlerinde tanimlanan siniflar birbirleri ile orantisiz bi¢imde
temsil edilebilmektedirler. Bu sebeple; veriden Ogrenme yaklasimi {iizerine
kurgulanmis olan makine 6grenmesi calismalarinda az sayida temsil edilen siniflar
aleyhine bir durum ortaya ¢ikabilmektedir. Veri setinin biiyiik gogunlugunun orantisiz
bicimde az sayida sinifa ait Ornekten olustugu durumlarda OA degeri model
performansini ifade etmekte yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle sinif bazinda
degerlendirme imkani sunan O&lgiitlerin model performansini analiz etmede ve
kiyaslamada daha kullanish oldugu goriilmiistiir. Ayrica segmentasyon ve obje
yakalama gorevlerinde kullanilan modeller tarafinda iiretilen sonuglarin hedef nesne
geometrilerinin aslina uygunlugunu 6lgmede IoU faydali bir metrik olarak tespit

edilmigtir.

3.3 3B Nokta Bulutlarindan Derin Ogrenme icin Gelistirilen Céziimler

3B nokta bulutlarindan derin 6grenme alanindaki ¢aligmalar yakin ge¢miste 2B
gOriintli verisi lizerine gelistirilen ¢6ziim ve yaklagimlarin birer uzantisi olarak ortaya
cikmug fakat birkag yillik siire igerisinde 6zellesmis ¢oziimlere dogru olgunlagmigtir
(Ahmed ve dig, 2018). Alanin gelisimi boyunca nokta bulutlar tarafindan sunulan
detayli1 3B bilgiden faydalanabilmek icin ¢esitli yaklagimlar uygulanmistir. Genel
olarak bakildiginda ¢alismalarm veriyi ele alig bicimi temelinde ayrilarak evrildigi ve

gelistigi (Sekil 3.5) goriilmiistiir.

3.3.1 Projektif yontemler

Projektif yontemler modern evrigimsel sinir agi mimarisinin goriintii verisindeki
basarili uygulamalarindan hareketle gelistirilmislerdir. Bu c¢aligmalarda nokta
bulutlarindan elde edilen ¢oklu bakig goriintiileri kullanilmistir. Goriintiilerin derin
Ogrenme agi1 ile islenmesi sonucunda elde edilen temsillerin bir araya getirilerek global
ozellik vektoriiniin olusturulmasinda izlenecek yol ve yontemler ¢aligmalarda 6n plana

cikmistir (Ahmed ve dig, 2018).
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3B Nokta Bulutlarindan Derin Ogrenme

Projektif Metodlar

Volumetrik Metodlar

Nokta Temelli Metodlar

Cok Katmanli Algilayici
Temelli Metodlar

3B Nokta Evrigim

Temelli Metodlar

Diger Metodlar

A Graf Temelli Metodlar

|| Hiyerarsik Veri Yapist
Temelli Metodlar

|| Ozyinelemeli Derin Sinir
Ag1 Metodlan

Hibrit Metodlar

Sekil 3.5 : 3B nokta bulutlarindan derin 6grenme igin gelistirilen yontemlerin veriyi
ele alig bigimlerine gore hazirlanmig bir taksonomisi.

Projektif metodlarin kullanidig1 bir ¢alisma olan MVCNN’de (Su ve dig, 2015) Sekil
3.6’da da goriilebilecegi gibi, bir nesneye ait farkli perspektif noktalardan elde edilen
farkli

perspektiflerden elde edilmis sanal goriintiilerden 2B evrisimsel sinir aglar

goriintiiler  kullanilmigtir.  Uygulamada 3B nesne modellerine dair
kullanilarak temsiller elde edilmistir. Bu temsilleri optimum bigimde kombine edecek
tamimlayicilarin elde edilmesinde maksimum pooling katmani kullanilmistir. ilerleyen
calismalarda ¢oklu goriintiiler arasindaki iligkileri g6z oOniine alan temsillerin elde
edilmesi imkanlar1 ve goriintiilerden elde edilen temsillerin bir araya getirilmesinde
veri temelli ve esnek yoOntemlerin kullanilmasi imkanlar1 arastirilmistir (Yang ve

Wang, 2019).
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Sekil 3.6 : MVCNN mimarisi, Su ve dig. (2015)’den uyarlanmaistir.
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Sekil 3.6’da MVCNN mimarisi sunulmustur. A, goriintiilerin elde edilmesi. B,
goriintiilerden 2B evrisimsel sinir ag1 modelleri ile 6zellik vektorlerinin olusturulmasi.

C, global 6zellik vektoriiniin elde edilmesi. D, siniflandirict ugta islem.

A 4

Pooling

Kug Bakigi Goriinti

Pooling

" On Goriintii

Pooling

RGB Gériintl

Sekil 3.7 : MV3D mimarisi, Guo ve dig. (2021)’den uyarlanmistir.

MV3D; sekil 3.7, lidar ve RGB kamera algilayicilan tarafindan elde edilen verilerin
flizyonu icin de O6mek teskil eden bir mimari olmustur.Lidar verisinin ‘kus bakis1
gorilintlisii’ ve ‘On goriintiisii'nden; ayrica RGB kamera tarafindan elde edilen
goriintiilerden 2B DCNN’ler ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. ‘Kus bakisi goriintii’den
elde edilen ilgi alanlar1 (Rol)’ ayrica bu 6zellik vektorleri lizerine projekte edilmistir.
Son olarak tiim goriintiilerden elde edilen 6zellik vektorleri dikkat mekanizmalari ve

pooling operasyonlart ile bir araya getirilmistir (Chen ve dig, 2017).

Projektif metodlar siniflandirma, obje yakalama ve semantik segmentasyon gorevleri
icin gelistirilen modellerde kullamlmustir. Ozellikle otonom siiriis uygulamalarimi
konu alan calismalarda sayisal kamera ile desteklenmis lazer tarama verilerini iceren
veriler lizerinde bagarili sonuglar elde edilmistir. Projektif metodlar perspektif
noktalarini belirleme siirecinin ugtan uca egitilebilir bir mimari kurmay1 zorlastirmast,
en uygun perspektif noktalarini belirlemenin zor olmasi, 3B verinin igerdigi sekilsel
ve mekansal iligkilerden faydalanma imkanimi zayiflatmalart ©ne siiriilerek

elestirilmistir (Guo ve dig, 2021).
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3.3.2 Volumetrik yontemler

Bu yontemler modern CNN mimarisi ¢oziimlerini 3B veriye uyarlamak amaciyla
gelistirilmistir. Uygulamada nokta bulutlar1 vokselizasyon islemi gibi siirekli verinin
kesikli bir temsilini elde etmeye yarayan algoritmalar ile diizenli volumetrik bir
temsile doniistiiriiliip 3B evrisimsel sinir aglari ile iglenir. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi
girdi verideki yerel komsuluk alanlarinin iliskisel oOzelliklerini degerlendirme
konusunda basarilidir. Bu beceri 3B modellerin sundugu bilgi igerigi agisindan degerli
olmaktadir. Fakat nokta bulutlari veri tipi olarak klasik evrisim islemleri ile islenmeye
uygun olmadigindan diizenli bir temsil elde etmek i¢in Sekil 3.8’de gosterildigi gibi
islemler gerceklestirilir (Li ve dig, 2021).

VoxNet, nokta bulutlarini vokselizasyon iglemi ile 3B grid temsillere ¢evirmistir. Daha
sonra bu temsiller, 3B evrisim elemanlar ile filtrelenerek islenmistir. Bilgisayarl gorii
gorevlerinde kullanilan 2B CNN mimarisinin tekdiize bigimde 3B veriye
uyarlanmasina imkan tanimistir. Cesitli nesnelere ait 3B CAD modellerini i¢eren bir
veri seti olan ModelNet40 veri setinden yeniden 6rneklenmis nokta bulutlar igin,
VoxNet %83 ortalama siniflandirma dogruluguna ulagmistir (Maturana ve Scherer,

2015).

[lgi nesneyi ifade eden 3B gridin ¢dziiniirliigii arttik¢a, ince detaylar daha gok ortaya
cikar fakat buna karsilik veriyi saklamak icin gerekli hafiza gereksinimi kiibik bi¢imde
artar. Ayni zamanda girdi birimi olarak kullanilan volumetrik temsilin doluluk oran1
azalir. Sonug olarak evrigim islemi, git gide daha seyrek bir veri {istiine verimsiz
bigimde uygulanmak zorunda kalir. Bu olumsuz duruma karsilik, devam eden

caligmalarda ¢esitli ¢éziimler gelistirilmistir.

Gergek diinya kosullarinda iiretilmis yogun nokta bulutlarinin volumetrik yontemler
ile verimli bi¢imde iglenebilmesi i¢in dogrudan vokselizasyon yerine, depolama ve

hesaplama agisindan daha verimli doniisiimler ve veri yapilar aragtirtlmistir.

OctNet caligmasinda octree adinda hiyerarsik bir agac¢ yapisindan faydalanilmistir.
Uygulamada volumetrik temsil, grid ¢ozlinlirliigii alisildik {izere veri biitiiniinde
uniform kabul edilmemis, veri sikistirma ve mekansal indisleme algoritmalarina
benzer sekilde, veriyi olusturan noktalarin mekansal dagilimina gore dinamik bi¢cimde
belirlenmistir. Gridler, ayriklagtirma adiminda veri yeniden Orneklenirken iteratif

bicimde bir veriye rastlayip rastlamamalarina gore alt gridlere ayrilmistir. Sonugcta
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dolu voksellerin daha yiiksek ¢oziintirliiklii bicimde temsil edildigi hiyerarsik bir agac
elde edilmistir. Bu agac veri yapisi ile nokta bulutu, yaprak ve diigiimlerini, bos ve
dolu olma durumuna gore 0 ve 1 degerleri ile ifade eden bit-dizeleri ile verimli bicimde
temsil edilebilmistir. Bahsedilen bit-dize temsiller, grafik islem birimlerinde
yiriitiilecek matematiksel islemlerin verimli bigimde gergeklestirilmesi igin Gzel
olarak dizayn edilmis bir evrigsim algoritmasi ile aga beslenmistir. Bu sayede hem
hesaplama hem depolama yoniinden kazanimlar elde edilmistir. Ek olarak gelistirilen
evrisim isleminin hiicre boyutlarina gore adaptif bicimde uyarlanmasi saglanarak

hesaplama yoniinden verim elde edilmistir (Riegler ve dig, 2017).

Sekil 3.8 : Ornek bir obje icin (A) basit uniform vokselizasyon yapisi ve (B) octree
tabanli volumetrik temsile ait kesitler, Riegler ve dig. (2017)’den uyarlanmistir.

Volumetrik yontemler dogrudan 3B veri tistiinde ¢alisarak cesaret verici sonuglar elde
etmis olsalar da hesaplama ve depolama gereksinimleri yoniinden ham nokta

bulutlarina gore kiibik bir artisa sebep olduklari igin elestirilmislerdir.

3.3.3 Nokta bulutu temelli yontemler

Bu yontemler, projektif ve volumetrik yontemlerin aksine sekil bilgisi kaybina sebep
olmamalari, verinin farkli 6n doniisiimlerini zorunlu kilmamalari, ugtan uca egitilebilir
mimarilerin kurgulanmasini kolaylastirmalari ile git gide popiilerlesmektedir (Guo ve
dig, 2021). Dogrudan nokta bulutlan iizerinde g¢aligmak amaciyla arastirmacilar;
permiitasyon invaryanst ve 3B pozdan bagimsizlik sartlarina uyum saglayabilecek

farkli derin 6grenme modelleri, katmanlar ve veri islem adimlar gelistirmistir.
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PointNet, Qi ve dig. (2017), dogrudan nokta bulutu temelli metodlar agisindan 6nciil
olmustur ve ¢ogu caligma i¢in temel kabul edilmistir (Xie ve dig, 2020). Bu boliimde
gelistirilen yaklagimlar mimari yoniinden incelenmis ve ¢ok katmanli algilayici, 3B

nokta konvoliisyon, diger metodlar olarak gruplandirilmistir.

3.3.3.1 Cok katmanh algilayici temelli yontemler

Nokta bulutlarinin otomatik olarak islenmesi amaciyla 6zellik ¢ikarimi igin derin ¢ok
katmanl algilayicilar kullanilmasi hedefi agisindan PointNet (Sekil 3.9) calismasi

onemli bir kilometre tast olmustur.

Bu galigmada, girdi olarak kullanilan nokta bulutlari, elemanlari rastlantisal olarak
siralanmig  kiimeler olarak ele alinarak bir mimari tasarlanmigtir. Girdi olarak
kullanilan tiim noktalar, ayn1 ¢ok katmanli algilayictya beslenerek her biri i¢in 6zellik
vektorleri ¢ikartilmis. bu 6zellik vektorleri tiim girdiyi temsil etmesi i¢in global bir
ozellik vektoriine doniistiiriiliirken, permiitasyon invaryansi saglamak icin simetrik
(Sekil 3.10), yani elemanlarina gore degisme 6zelligine sahip, bir fonksiyon olan
maksimum pooling katmanlar1 kullanmilmistir. Elde edilen global 6zellik vektorii
segmentasyon ya da smiflandirmada kullanilmak amaciyla uygun mimaride
degerlendirilmistir. Ek olarak 3B uzaydaki pozdan bagimsiz bicimde degerlendirme
yapabilmek icin girdi nokta bulutlar1 egitilebilir adaptif bir ortogonal doniisiime tabi
tutulmustur. Koordinat doniigiimii katmaninin dogruluk acisindan pozitif etki yarattig1
goriildiigliinden benzer bir strateji yapay sinir agi katmanlan tarafindan {iretilen
temsiller i¢in de kullanilmak tizere egitilebilir adaptif 6zellik donligiimii katmanlari
eklenmigtir. PointNet mimarisi ile ModelNet40 veri setinde %89 ortalama dogruluk
elde edilmistir. Dogrudan nokta bulutlarimi girdi kabul ederek uctan uca egitilebilir bir
mimarinin dizayn edilebilecegini gosterdiginden PointNet ardindan gelen ¢aligmalara

ilham olmustur (Joseph-Rivlin ve dig, 2019).

Bir diger 6rnek olan DeepSets, Zaheer ve dig. (2017) calismasinda ise permiitasyon
invaryansi, maksimum pooling gibi aym sekilde simetrik bir fonksiyon olan toplam
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Bu ¢aligmada global 6zellik vektorii, noktalar
icin tretilmis tekil 6zellik vektorlerinin toplaminin adaptif lineer bir doniisiimii

kullanilarak elde edilmistir.
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Sekil 3.9 : PointNet Mimarisi.

¢ok temel problemlere basit ve adaptif ¢oziimler gelistirmis olsalar da girdi noktalar
tekil bigimde isleme almalar1 nedeniyle yerel komsuluk 6zelliklerini dolayisi ile de

sekil bilgisini goz ardi ettikleri gerekgeleriyle elestirilmiglerdir (Li ve dig, 2021).

X X X
A A A
4 N\ 14 N\ f N\
X X X
! > 4 Max (X)
X2 X1 X2 M1n(X)
X3 — X2 — X5 =S 000 5 (X)
X4 X4 X3
X5 X3 X1 n (X)

Sekil 3.10 : Simetrik fonksiyonlara drnekler.

PointNet++, Qi ve dig. (2017) c¢aligmasinda girdi nokta bulutu, merkezleri nokta
ornekleme algoritmalart ile tespit edilen komsuluk alanlarina boliinmiistiir. Sonrasinda
komguluk alan1 kiimlerine dahil edilecek noktalar yakinlik &lgiitlerine gore
belirlenmistir. Elde edilen komsuluk alanlar1 PointNet agi ile islenerek her komsuluk
alani i¢in Ozellik vektorleri elde edilmis ve sonraki adimda komsuluk alanini temsil
etmek lizere secilen noktanin 6zellik vektoriine eklenmistir. Sekil 3.11°de PointNet++
mimarisi 6zetlenmistir. Elde edilen yeni noktalar da kendi aralarinda komsuluk
alanlarma ayrilmig ve bir 6nceki adimdaki iglemlere tabi tutulmustur. Bu dongii belirli
sayida temsili noktaya ulasincaya kadar devam ettirilerek nokta bulutundaki sekil
bilgisini hiyerarsik bi¢cimde yakalamay1 hedefleyen bir mimari gelistirilmistir. Elde
edilen Ozellik vektorleri siniflandirmada ya da iist 6rnekleme adimlari sonrasinda

segmentasyonda kullanilmaisgtir.
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Sekil 3.11 : PoinNet++ mimarisi, yerel 6zellik vektorlerinin hiyerarsik bicimde elde
edilmesi.

Dogrudan nokta bulutlar tizerinden derin ¢ok katmanl algilayict mimarisi ile grenme
caligmalari, nokta bulutlar1 tarafindan sunulan detayli 3B bilgiden faydalanma
imkanlarina kap1 aralamistir. Bu yaklasimla yiiriitiilen ¢aligmalarda farkli komsuluk
alan1 olusturma yontemleri (Yang ve dig, 2019), komsuluk alanlarmmdaki noktalarin
birbirlerine gére konumlarimi ifade edebilecek 6zelliklerin tasarlanmasi (Zhao ve dig,
2019), farkli olg¢eklerde elde edilen komsuluk alanlarina ait 6zellik vektorlerinin
kombine edilmesi (Yan ve dig, 2020) gibi mekansal baglamdan faydalanmay1

hedefleyen ¢aligmalar yiiriitiilmiistiir.

3.3.3.2 3B nokta evrisim metodlar:

Nokta bulutlan ile derin 6grenme icin, yerel nokta komsuluk alanlarinin tarif ettigi
mekansal iligkilerden faydalanmaya yonelik calismalarda, s6z konusu gorevde
basarisin1 goriintii verisi lizerinde ispat etmis evrisimsel mimarinin uygulanabilirligi

aragtirilmstir.

PointNet++ gibi derin ¢ok katmanli algilayici ¢oziimleri; 6zellik ¢ikartimina yonelik
operasyonlarini yerel komsuluk alanlar iizerinde yiiriitmek {izere gelistirilmis olsalar
da islem birimi olan noktalar, aym1 ¢ok katmanli algilayiciya tekil bigimde
beslendiklerinden bu ¢alismalarda noktalarin birbirleri ile olan mekansal iliskilerinden
faydalanma becerisi kisith olarak gergeklesmistir. Bunun iizerine ¢6ziim olarak 3B

nokta evrigsim modelleri 6nerilmistir.

34



3B evrisim islemini volumetrik temsiller yerine dogrudan nokta bulutu iizerinde
uygulanabilir kilmak i¢in ¢esitli ¢dzlimler gelistirilmistir. Farkli 6rnekleme ve yakinlik
analizi algoritmalar1 ile meydana getirilen yerel komsuluk alanlarinda yer alan
noktalarin evrisim iglemine tabi tutulmasi ig¢in genel olarak iiye noktalarin ve
komsuluk alani merkezi arasindaki geometrik iliskiye gore ifade eden ozellik
vektorlerinden faydalanilmigtir.  Evrigim  filtrelerinin = komguluk  alanlarinin
merkezlerine konumlandirildigi kabul edilmistir. Noktalar ve filtre elemanlar
arasindaki etkilesim Sekil 3.12°de gosterildigi lizere aralarindaki geometrik iligkiye
bagli bigimde farkli yontemlerle kurgulanmistir (Guo ve dig, 2021). A’da evrisim

islemi siirekli bir fonksiyon olarak, B’de kesikli bir fonksiyon olarak uygulanmistir.

@ Filtre Noktasi A
() Komsu Nokta

@ Merkez Nokta

XS
O

O

B)

o

Sekil 3.12 : 3B nokta evrisim iglemini uygulamak i¢in genellikle kullanilan
yaklagimlarin gorsellestirmesi.

Evrigim islemini siirekli bir fonksiyon olarak ele alan ¢alismalar arasinda RS-CNN,
Liu ve dig. (2019) 6ncii olmustur. Bu ¢alismada yerel komsuluk alanlarindan objeye
iligkin sekil bilgisinin hiyerargik bigcimde elde edilebilmesi i¢in 6zel olarak tasarlanmig
bir 3B evrisim isleminden yararlanilmistir. Evrisim islemi adaptif ve egitilebilir bir
bicimde cok katmanli algilayict (Multi Layer Perceptron, MLP) kullanilarak
kurgulanmustir. Ilk olarak yerel komsuluk alanlari nokta érnekleme ve yakinlik analizi
algoritmalar ile olusturulmustur. Komsuluk alaninda bulunan her bir nokta igin,
merkezde bulunan O6rnekleme noktasiyla olan geometrik iligkisini temsil etmek
amaciyla, iki nokta arasindaki koordinat farklar1 ve 3B 6klid mesafesinden olusan
ozellik vektorii tanimlanmistir. Bu 6zellik vektorii her nokta icin ayni ¢ok katmanh

algilayici ile iglenip ozellik doniisimii saglandiktan evrisim iglemi yine bir ¢ok
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katmanli algilayict ile gergeklestirilmistir. Daha sonra nokta bazinda elde edilen
0zellik vektorleri simetrik bir fonksiyon olan toplama islemine tabi tutularak komsuluk
alanin1 temsil eden bir 6zellik vektorii hesaplanmigtir. Bu sayede de permiitasyon
invaryansi saglanmis, yerel komsuluk alanindaki geometrik iliskileri ifade edebilen bir
Ozellik vektorii elde edilmistir. Bu islem, 6rnekleme noktalari bir sonraki adima elde
edilen 6zellik vektorii ile birlikte tasinarak bir temsiller hiyerarsisi elde edilmistir. Elde
edilen temsiller siniflandirma ya da segmentasyon isleminde kullanilmigtir. RS-CNN
modeli, ModelNet40 veri setinde siniflandirma gorevinde %93.6 gibi dnemli bir genel

dogruluk performansina ulagsmistir.
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Sekil 3.13 : Siirekli fonksiyon olarak tanimlamis 3B nokta evrigim iglemine bir
ornek.

Sekil 3.13’de evrigim operasyonunun siirekli bir fonksiyon olarak tanimlanmasina
ornek bir mimaride islem akis1 6zetlenmistir. Ornekleme yontemleri ile komsuluk
alan1 merkezleri belirlenir. Komsuluk alanlar1 en yakin komsuluk algoritmalan ile
tespit edilir. Komsuluk alanindaki noktalar ve merkez noktalar arasindaki geometrik
iligkiyi ifade eden o6zellik vektorleri olusturulur. Bu 6zellik vektorleri, noktalar ve
evrisim filtresi elemanlar1 arasindaki mekansal iligkiye gore agirliklandirilarak ¢ok
katmanl algilayicilar ile isleme tabi tutulur ve komsuluk alani temsilleri simetrik
fonksiyonlardan faydalanilarak nokta 6zellik vektdrlerinin bir araya getirilmesi ile elde

edilir (Guo ve dig, 2021).

3B evrisimsel mimari yaklasimimi temel alan diger calismalarda, isleme tabi tutulacak
komsuluk alanimi temsil edebilecek uygun girdi 6zellik vektdrlerinin tasarlanmasi
(Boulch, 2019), evrisim isleminin noktalara ait Ozellik vektdrlerinin mekansal
bilesenleri ve diger bilesenleri icin ayr1 ayn yiiriitiilmesi (Boulch, 2020), farkh

komsuluk alani boyutlarindan elde edilen 6zellik vektorlerinin uygun bigimde
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birlestirilmesi (Liu ve dig, 2019), evrisim isleminin nokta bulutu kartezyen
koordinatlan kiiresel bir yiizeye projekte edildikten sonra harmonik fonksiyonlardan

yararlanilarak uygulanmasi (Esteves ve dig, 2018) gibi yontemler gelistirilmistir.

Evrisimsel yontemin kullanildig1 calismalarin diger ana grubunu; evrigim filtresi, yerel
komsuluk alan {izerinde kesikli bicimde yeniden 6rneklenerek tasarlanan galigmalar
olusturmustur. Bu ¢alismalarda evrisim filtreleri komsuluk alanlarinin merkezlerinde
3B grid ya da kiire gibi diizenli veri yapilan bi¢iminde tamimlanmis ve noktalar

rastladiklan hiicreye iliskin filtre parametresi ile isleme alinmistir (Guo ve dig, 2021).

Hua ve dig. (2018)’de, nokta bulutunun her bir noktasinda en yakin komsular elde
edilip 6rnekleme noktasin1 merkez alan uniform 3x3 boyutunda 3B gridler ile evrigim
filtreleri olusturulmustur. Hiicrelere rastlayan noktalara ait &zellik vektorlerinin
agirhikli ortalamalar1 alinmis ve hiicre ile iligkili agirlik ile isleme sokularak yerel
ozellik vektorleri elde edilmistir. Bu islem birimleri arka arkaya tekrar edilerek
temsiller hiyerargisi olusturulmus, simiflandirma ve semantik segmentasyon
gorevlerinde PointNet’e yakin performans elde edilebilmistir. Lei ve dig. (2019)’da
evrisim filtreleri, merkezdeki nokta etrafinda belirli bir yarigap ile kiiresel bi¢cimde,
kiiresel koordinatlarina goére hacimsel birimlere ayrilmis halde tanmimlanmistir.
Arastirmacilar, bu kiiresel filtrelerin 3B nokta bulutlari i¢in dogal evrisim islem birimi
olmas1 gerektigini savunmuslardir. Katmanlar arasi ortlismeyi ve hesaplama
verimliligini artirmak amaciyla girdi nokta bulutlari octree yapilar ile indisleyip
islem yOniinii yapraklar: teskil eden noktalardan diigiimler ve kok noktaya dogru
tanimlamislardir bu sayede temsiller hiyerarsisi elde edilmistir. Olusturulan mimari,
Y-CNN (Psi-CNN) siniflandirma ve segmentasyon gorevlerinde basarili sonuglar elde
etmistir. GeoCNN, Lan ve dig, (2019) c¢aligmasinda, kiiresel komsuluk alanlarindaki
noktalarin, merkez noktayla aralarindaki 6klid mesafeleri 3B bilesenlerine, ana
eksenler ile yaptiklar1 agilar kullanilarak projekte edilmistir. Elde edilen bu 6zellik
vektorii cok katmanli algilayict kullanilarak, islenerek yerel geometrik ozellikler
ortaya cikartilmaya calisilmistir. PointCNN, Li ve dig. (2018) ¢alismasinda girdi nokta
bulutu ¢ok katmanli algilayict yardimiyla 6grenilen ve y-conv doniisimii adi verilen
cok boyutlu 6zellik ¢ikarimi ve permutasyon islemine tabi tutularak adaptif bigimde
straya sokulmustur. Ogrenelebilen bir siralamaya tabi tutulan noktalarin meydana
getirdigi nokta bulutu zaman serisi verilerine benzer bicimde evrisim islemine tabi

tutulmustur.
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3.3.3.3 Diger yontemler

Graf temelli yontemlerde sekil 3.14; girdi noktalar diigiim olarak kabul edilmis,
komsuluk alanlari ile sinirli ya da nokta bulutunun tamamini igeren graf veri yapilari
olusturulmustur. Diigiim gorevi goéren noktalar 6zellik vektorleri ile, diiglimleri
birbirine baglayan kenarlar ise komsu 6zellik vektorlerinin geometrik iliskilerine
bagimli fonksiyonlar seklinde tanimlanmistir. Graf veri yapisi elde edildikten sonra
Ozellesmis graf evrisim islemi uygulanmis ve sekil bilgisine dair temsiller elde

edilmesi hedeflenmistir (Guo ve dig, 2021).
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Sekil 3.14 : Graf evrisim temelli yontemlerin 6rnek islem akis1 semasi.

Hiyerarsik veri yapis1 temelli metodlarda, girdi nokta bulutu, octree ya da KD-tree gibi
agac veri yapilarina doniistirilmiistiir. Elde edilen agaglarin yaprak ve digtimleri
komsuluk alanlarim ifade edecek bicimde ayarlanmistir. Daha sonra yapraklarda
konumlandirilmis noktalardan baslayarak diigiimler ve kok noktaya dogru Onceki
kisimlarda anlatilan ¢ok katmanli algilayict ya da 3B nokta evrisim elemanlart
sayesinde temsiller hiyerarsisi elde edilmistir (Klokov ve Lempitsky, 2017).
Ozyinelemeli mimari metodlarindandan &zellikle otonom siiriis senaryolari igin obje
yakalama ve takip etme gorevlerini yerine getirmek amaci ile egitilen modellerde ya
da semantik segmentasyon ¢aligmalarinda faydalanilmistir. Ozyinelemeli yapay sinir
aglarindan yararlanilan bir caligmada girdi nokta bulutlar1 birden ¢ok dlgekte yeniden
orneklenilip her 6l¢ek icin 6zellik vektorleri elde edildikten sonra bu 6zellik vektorleri
kombine edilmek amaciyla 6zyinelemeli sinir aglarina beslenmis ve yerelden globale
bir temsil hiyerarsisi olusturulmustur (Engelmann ve dig, 2017). Sekil 3.15’de 6rnek

bir iglem akig1 sematik olarak sunulmustur.

38



Birlestirme ve Pooling

Sekil 3.15 : Ozyinelemeli mimari temelli yontemlere 6rnek islem akis semast.

Hibrit metodlarda, projektif, volumetrik ve nokta bulutu temelli metodlarda uygulanan
yontemlerin bir veya birkag1 birlikte kullanilmaya ¢alisilmistir. Farkli yontemlerle elde
edilen temsillerin eldeki nokta bulutunun tamamini temsil edebilecek global 6zellik
vektorlerine doniistiiriilmesi bu metodlar i¢in ana arastirma konusu olmustur (Guo ve
dig, 2021). Bu yaklasimla gelistirilen modeller farkli algilayicilar tarafindan elde
edilen mekansal verinin birlikte degerlendirilmesi uygulamalari i¢in de basarili birer

ornek olmustur (Xu ve dig, 2018).

Nokta bulutlarindan derin 6grenme alaninin kisa tarihsel gelisimi incelendiginde
giincel ¢alismalarda dogrudan nokta bulutu verisini girdi olarak kullanma yaklagiminin
yayginlastig1 goriilmiistiir. Bunun temel sebepleri olarak:
e Nokta bulutlar1 daha diizenli bir kesikli ara temsil formatina doniistiiriilirken
yasanan veri kayiplari,

e Nokta bulutlarinin ara bir temsil elde etmek icin veri doniisiim islemlerine
ihtiya¢ duyulmadan iglenebilmesi igin ¢6ziimler gelistirilmis olmast,

e Nokta bulutu temelli metodlarin depolama ve hesaplama yiikii bakimindan
ekstra ylktimliiliikler getirmemesi,

e Noktalar arasindaki mekansal iliskilerden verinin en ham hali ile
faydalanilmasina imkan tanimasi goriilmiistiir.

3.4 Derin Ogrenme ile Semantik Segmentasyon 3B Nokta Bulutu Veri Setleri

Kontrolli derin 6grenme c¢alismalarinda genellestirme basarisin1  arttirmak ve
modellerin ezberlemesinin Oniine gegmek i¢in biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyulur.
Nokta bulutlarmin semantik segmentasyonunu hedefleyen g¢alismalar icin yeterli

biiyiikliikte nokta bazinda etiketlenmis veri gereklidir. igerdigi nokta say1s1 milyarlara,
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depolama agisindan boyutlar1 onlarca, yiizlerce gigabyte’a (GB) bazen de terabyte’a
(TB) ulasabilecek egitim verilerinin toplanmasi, hazirlanmasi ve sunulmasi agsamalari
emek, zaman ve maliyet yogun siirecler oldugundan bu alanda g¢alisma yapmak
isteyenler tarafindan mevcut agik veri setlerinin ve 6zelliklerinin bilinmesi faydali
olacaktir. Bu boliimde agik alanlan 6zellikle meskun sahalari konu alan 3B semantik

segmentasyon veri setlerinden 6rnekler sunulmustur.

Oakland 3D Point Cloud Dataset; kentsel bir alanda (kampiis) mobil lazer tarayici
sistem ile elde edilmis yaklasik 1.3 milyon egitim, doksan bine yakin validasyon ve
otuz bin civarinda test noktasindan olusan bir veri setidir. Veri seti 5 ana kavramsal
sinif altinda manuel olarak etiketlenmistir. Bunlar; vejetasyon, kablo, yol, cephe ve
direklerdir. Her nokta 3B koordinatlar, yansima degerleri ve etiketler ile temsil

edilmektedir (Munoz, ve dig, 2009).

Sekil 3.16 : Oakland 3D Point Cloud Dataset veri 6regi, Munoz ve dig. (2009)’dan
uyarlanmistir.

Sydney Urban Objects Dataset, mobil lazer tarayici ile elde edilmis bir veri setidir. Yol
cevresi ile iligkili yaya, tasit, bisiklet, bisikletli, trafik 15181, elektrik diregi, agac gibi
26 farkli tematik siniftan nesnelere ait noktalar bulundurmaktadir. Veri seti akilli
araglar icin gergekei algilama kosullarina Ornek olusturabilmek amaci ile
olusturulmustur. Bu nedenle nesnelere ait farkli acilardan yapilmis alimlar ve
ortismelerden dolayr kismi eksiklikler igermektedir ve non-homojen nokta
yogunluguna sahiptir. Veride noktalar 3B koordinatlarinin yani sira algilama
geometrisine iligkin lazer id, azimut, orjine olan mesafe ve yansima yogunlugu ile de

sunulmaktadir (De Deuge ve dig, 2013).
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ISPRS Vaihingen 3D Semantic Labeling Dataset, Vaihingen Kentinde HLT ile elde
edilmis yaklasik 1.2 milyon noktadan olusan bir veri setidir. Veri seti boyunca
ortalama nokta yogunlugu metrekare basina 6.7 metre olarak gerceklesmistir. Veri; 3B
koordinat, yansima yogunlugu, lazer doniis numarasi, lazer doniislerinin sayisi ve
etiket halinde kayit edilmis noktalar halinde sunulmaktadir. Veri setinde; enerji iletim
hatt1, algak boylu vejetasyon, su gecirmez yiizey(asfalt kapli yol, otopark vs.), arac,
cit, cati, cephe, ¢ali ve agac¢ olmak lizere 9 farkli kavramsal sinif bulunmaktadir.

(Niemeyer ve dig, 2014).

IQmulus abd TerraMobilita, veriseti yogun bir kentsel alanda MLT ile elde edilmis
300 milyon noktadan meydana gelmektedir. Veri seti PLY formatinda olmak iizere her
nokta 3B koordinatlari, yansima degeri, doniis numarasi ve smif bilgisi ile
sunulmaktadir. Veri setinde tematik gruplar hiyerarsik bi¢cimde oldukc¢a detayl
bigimde tasarlanip ayrigtirllmig simiflar ile ifade edilmigtir. Ana smiflar,
diger/arkaplan, yiizeyler ve objeler bagliklan ile kurgulanmistir. Ana smiflar kendi

iclerinde detaylandirilmistir (Vallet ve dig, 2015).

Paris-rue-Madame Database, Paris’te 160 metre uzunlugunda bir sokak boyunca MLT
ile alim1 yapilmais bir nokta bulutudur. Ham verinin otomatik bi¢cimde kabaca segmente
edilmesi sonrasinda sonuclarin el ile iyilestirilerek etiketlenmis bir veri setidir. Veri
seti PLY formatinda sunulmaktadir. Veri dosyalar1 igerisinde noktalar 3B
koordinatlari, yansima yogunluk degerleri ve etiketleri ile saklanmaktadir. Veri 27
farkli tematik sinifi igermektedir. Verinin igerisindeki tematik siniflara 6rnek olarak;

yol, yaya, cephe, arag, ¢op kutusu, cepheler verilebilir (Serna ve dig, 2014).

Semantic3D, 2017 yilinda, yaklasik dort milyar nokta ve sekiz tematik smnif ile
zamaniin en biiyiikk dis mekan nokta bulutu veri seti olarak ortaya ¢ikmistir. Veri,
Isvicrede bulunan; kdy, sokak, meydan, kaleler gibi farkli karakter ve dokulardaki
meskun sahalarda yersel lazer tarayici kullanilarak olusturulan nokta bulutlarinin
nokta bazinda etiketlenmesi ile elde edilmistir. Veri seti Semantic-8 ve Reduced-8
adinda iki versiyon halinde dagitilmaktadir. Bu iki versiyon ayni egitim boliitiine
sahiptir fakat Reduced-8 daha kiiclik bir test boliitii icermektedir. YLT ile alim
yapildigindan diisey yiizeylere dair nokta sayisi fazla, ¢at1 ve binalarin iist ylizeyleri
gibi yer seviysinden yiiksek yiizeylere iligkin veri yogunlugu azdir. Veri igerigindeki
sekiz tematik smif; yapay yiizey, dogal ylizey, yiliksek bitki, al¢ak bitki, binalar,
araclar, tarama artefaktlari ve sert peyzaj objeleridir (Hackel ve dig, 2017).
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Sekil 3.17 : Semantic3D veri setinden bir 6rnek.

Paris Lille 3D. Bu veri seti bir MLT sistemi ile toplanmistir. Toplamda yaklagik 1940
metrelik 3 farkli alim kampyansindan elde edilen 143.1 milyon noktadan olusmustur.
Veride tematik siniflar tasarlanirken IQmulus&TerraMobilita veri setinin hiyerargik
simf agaci temel alinmis, eldeki veriye uyarlamak icin bazi simiflarda degisiklik
yapilmis ve yeni siniflar eklenmistir. Bu smif yapis1 6zellikle otonom araglar icin
detayl bir ¢cevresel farkindalik yaratabilecek 6grenme siireclerini yiirlitmeye uygunluk
hedeflenerek tasarlanmustir. Oyle ki objeler trafik ve cevre ile iliskilerine gore
hareketli, sabit ya da park etmis olarak ayirt edilerek 50 farkli sinif ile sunulmustur.
Veri seti PLY formatinda her nokta i¢in 10 6zellik siitunu ile paylasilmaktadir. Bunlar
noktanin 3B koordinatlari, lazer tarayicinin 3B koordinatlari, alim anindaki GPS
zamani, yansima yogunlugu, ana sinif etiketi ve detay sinif etiketidir (Roynard ve dig,

2018).

SemanticKITTI, Karlsruhe Institute of Technology (KIT) ve Toyota Technological
Institute (TTI) ortakligr ile 2012 yilinda otonom ara¢ alanindaki caligmalarin test
edilmesi amaciyla baslatilmig ve Geiger ve dig. (2012), tarafindan yiiriitillen KITTI
Vision Odometry Benchmark projesinde referans olmasi i¢in toplanan mobil lazer
tarama verileri nokta bazinda etiketlenerek hazirlanmistir. Veri seti; yer, yapi, tasit,
doga, insan, nesne ve diger olmak iizere 7 ana smifta bulunan 28 tematik grup
tanimlamaktadir. Veri bir MLT tarafindan her bir tarama noktasinda yapilan 360
derecelik alimla elde edilen noktalardan olugsmaktadir. Dogal trafik ortamini yansitan,

yaklasik 4.5 milyar nokta ile biiytik bir veri kaynagidir (Behley ve dig, 2019).
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Toronto3D, kentsel alanda bulunan yaklagik 1km’lik bir rotada MLT ile toplanmis
78.3 milyon noktadan olusan bir veri setidir. Veri setinde noktalar 3B koordinatlar1,
RGB degerleri, lazer yansima yogunlugu, GPS zamani ve tarama agisi numarasi ile
sunulmaktadir. Veri setinde gergek trafik kosullarini yansitict bigimde alim sirasinda
algilayict ve ¢evredeki objelerin hareketleri sonucu kismi eksiklikler bulunmaktadir.
Veri seti; yol, yol isareti, doga, yapi, altyap1 hatti, direk, arag, ¢it ve siniflandirilmamisg

olarak 10 farkli tematik sinif tanimlamaktadir (Tan ve dig, 2020).

SemanticPOSS, otonom siiriis sistemlerinin veri gereksinimleri goz Oniine alinarak
gelistirilmis bir veri setidir. 2988 alim noktasinda yaklasik 216 milyon noktadan
olusan veri seti Pekin Universitesi kampiisiinde toplanmustir. Veri seti, dogal trafik
kosullarinda toplanmig ve 14 kavramsal sinif igermektedir. Veri setinin sunum formati
SemanticKITTI nokta bulutu veri seti ile aynidir. Veri setinde objeler sinif etiketleri
disinda 6rnek id’leri ile de tutuldugundan nesne takibi uygulamalari i¢in de uygun bir

egitim veri setidir (Pan ve dig, 2020).

DALES (Dayton Annotated Laser Earth Scan) , genis ¢apli bir sahay1 kapsayan HLT
kaynakl1 bir veri setidir. Veri kentsel, ticari, kirsal gibi farkli karakter ve dokulara sahip
sahalarda toplanmistir. On kilometre kare biiyiikliigiinde bir alanda 1300 metre ugus
yiiksekligi ile toplanan yaklasik 500 milyona yakin noktadan olusan veri setidir. 3B
kentsel modelleme ve ormancilik gibi genis alanlarin gézlemlenmesine gereksinim
duyulan alanlarda gelistirilecek derin 6grenme c¢aligmlarina egitim verisi saglamak
amaci ile olusturulmustur. Derin 6grenme calismalarina kolaylik saglamak i¢in veri
0.5 kilometre karelik 40 mozaige boliinmiistiir. 30/70 oraninda egitim ve test seti
olarak ayrilmis olan veri PLY formatinda sunulmaktadir. Veri seti yer, vejetasyon,
otomobil, kamyon, elektrik iletim hatt1, direkler, ¢itler, yapilar olmak {izere 8 tematik
simifa ayrilmistir. Ek olarak siniflandirilmayan fakat biitlinliigii korumak amaciyla

veride tutulan diger noktalar sinifi, bulunmaktadir (Varney ve dig, 2020).
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Sekil 3.18 : DALES veri setinden bir 6rnek.
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DublinCity, Dublin sehir merkezinde tarihi ve modern kentsel dokularin farkli
orneklerini igeren HLT ile iiretilmis bir nokta bulutu verisidir. Yaklasik 260 milyon
noktadan olusan veri seti metrekare basina 250 ila 348 nokta arasinda degisen
yogunluga sahiptir. Farkl: tarihi donemlerden ¢ok ¢esitli formlarda yapilari igeren bu
yiiksek yogunluklu nokta bulutu kentsel alanlar iizerine yapilacak derin 6grenme
caligmalar icin degerli bir veri kaynagi olmaktadir. Veri seti hiyerarsik bigimde 3
seviyede, 13 farkli tematik smifa ayrilmis durumdadir. Ilk seviye daha genis tanimli 4
siif icermektedir. Bunlar; yapi, yer, vejetasyon, tanimsiz olarak adlandirilmistir. 3.
seviyeye giden yolda noktalar git gide daha detayl sekilde siniflandirilmistir. Ornegin
ilk seviyede yap1 olarak siniflandirilan bir nokta ileriki seviyelerde sirasiyla gat1 ya da
cephe ve kapi, duvar, pencere gibi daha yliksek ayrinti seviyesinde etikelenmistir

(Zolanvari ve dig, 2019).

Hessigheim 3D (H3D) , Almanya’nin Hessigheim kasabasinda 4 farkli epokta HLT ve
dijital kamera ile elde edilen egik resimlerden iiretilmis yiiksek yogunluklu bir veri
setidir. Veri seti sayisal kamera ve lazer tarayici verilerinin fizyonu ile tiretildiginden
cat1 ve cephe ylizeyleri hakkinda daha biitiinciil bilgi icermektedir. Metrekare bagina
800 nokta ile oldukea yogun bir veri setidir. H3D, ayni1 sekilde ISPRS calisma gruplari
tarafindan tiretilen Vaihingen 3D veri setindekine benzer bir tematik sinif yapisina
sahiptir. Bu verinin 6zel kosullar neticesinde kent mobilyasi, toprak/cakillik, diisey
ylizey ve baca siniflar1 seklinde yeniden diizenlemeye gidilmis ve 11 farkli sinif
tanimina ulasmistir. Veri seti yaklagik 61 milyon noktadan olugsmaktadir (Koélle ve dig,

2021).

LASDU veri seti, agirlikla kentsel ve endiistriyel dokuya sahip bir bolgede HLT ile
elde edilmistir. Yaklasik 1200 metre irtifadan gergeklestirilen alimda metrekare basina
ortalama 4 nokta yogunluga sahip nokta bulutu 1 kilometrekarelik bir alani
kapsamaktadir ve yaklasik 3 milyon nokta igermektedir. Veri noktalart el ile
etiketlendirilmistir. Veri setinde semantik segmentasyon faaliyetleri igin 5 farkli
tematik smif ve bu smiflara yerlestirilemeyen objeleri gruplamak icin bir arkaplan

sinifi tanimlanmistir (Ye ve dig, 2020).

Campus3D, Li ve dig (2020), Singapur Ulusal Universitesi kampiisiinde insansiz hava
aract ile elde edilmis hava fotograflarindan 1.58 kilometrekarelik bir alan1 kapsayacak
bigimde {iiretilmis nokta bulutu veri setidir. Nokta bulutu, otomatik goriintii esleme

yontemi ile Structure from Motion(SfM) teknigi kullanilarak iretilmistir. Veri
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setindeki tiim noktalar hem sinif bazinda hem de tekil nesne bazinda etiketlenmistir.
Bu da semantik segmentasyonun da Otesinde tekil &rnek/instance segmentasyon
uygulamalarinin gelistirilmesine imkan tanimaktadir. Veri seti yaklagik 937 milyon
noktadan olugmaktadir. Sinif yapisi olarak, veri seti 5 seviyeli bir hiyerarsi ile 24 gruba
ayrilmistir. Ik seviyede noktalar yapi, yer ve difer olarak ayrilmis ilerleyen

seviyelerde iligkili olduklar1 siniflara gore detaylandirilmislardir.

SensatUrban veri seti kentsel Olcekte, insansiz hava araci kullanilarak yiiksek
¢Oziiniirliikli dijital hava fotograflarindan elde edilmis bir veri setidir. Mevutta en ¢ok
nokta sayisina sahip veri setidir. Veri seti, Birlesik Krallik’ta yer alan Birmingham,
Cambridge ve York sehirlerinde yer alan biiyiik kentsel alanlar igermektedir. Nokta
bulutu yaklasik 7.6 kilometre karelik alan kaplamakta, 2.8 milyar nokta igermektedir.
Veri seti {retilirken, noktalara ait gri deger bilgisinin semantik segmentasyon
basarisina etkisi ve farkli kentsel dokularda egitilmis aglarin sehirler arasi veri
setlerinde kullanilabilirligi arastirma sorular1 gbz 6niinde tutulmustur. Veri seti hem
nadir hem de egik alim goriintiilerinden olusturuldugundan hem yatay hem diisey
yiizeylerde bakimindan biitiinciil niteliktedir. Nokta bulutu otomatik olarak goriintii
esleme ve SfM tekniklerinden yararlanilarak iiretilmigtir. Etiketleme iglemi ise el ile
yaklagik 600 is saati sarf edilerek gergeklestirilmistir. Veri setinde 13 farkli tematik
sinif tanimlanmistir. Tematik siniflar tanimlanirken ilk olarak her sinifin acik ve net
bir tanim1 olmasina ikinci olarak da her siifin bir sosyal ya da ekonomik faaliyet
alanina hitap etmesine dikkat edilmistir. Tematik siniflar; yer, vejetasyon, yapi, duvar,
koprii, otopark, karayolu, sehir mobilyasi, arag, yayayolu, bisiklet ve su ylizeyleri
olarak tanimlanmistir. Veri seti egitim siireglerinde pratik olarak kullanim imkamn

saglamak i¢in 400 metrekarelik mozaiklere bolinmiistiir (Hu ve dig, 2021).

Grand Theft Auto-V (2014) (GTA-V), popiiler agik diinya video oyunu zengin, canlt
ve detayli sehir modeli ile arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. GTA-V video oyununu
ya da bagka modern acik diinya video oyunlarini simulasyon ortami olarak kullanarak
hizli bicimde sentetik goriintii segmentasyonu veri seti elde edilebilecegini gdsteren
calismalar yapilmistir (Richter ve dig, 2016) ile (Johnson-Roberson ve dig, 2017). Bu
caligmalara atif ile ayn1 video oyununda bir mobil lazer tarayici bakis agisi, agisal
cOziiniirlik gibi parametreler ile tamimlandiktan sonra alim kampanyasi
kurgulanmistir. Nokta bulutu iretilirken lazer tarayici tarafindan yayilan 1smlarin

objelere temas ettigi noktalarin 3B koordinatlari, bu objelerin siniflar1 ve her objenin
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tekil nesne id’si otomatik olarak elde edilmistir. Sentetik verinin gergekligini arttirmak
amactyla SemanticKITTI veri setindeki giiriiltii analiz edilmis ve sentetik veriye

aktarilmistir (Yue ve dig. 2018).

SynthCity, Griffiths ve Boehm (2019), biiylik 6l¢ekte nokta bazinda etiketlenmis nokta
bulutu verisi iiretimi isinin zahmetli ve maliyetli olmas1 sebebi ile sentetik olarak
iretilmis bir veri setidir. Veri seti iiretilirken agik kaynakli Blender (2018) isimli 3B
bilgisayar grafigi programi i¢cin Gschwandtner ve dig. (2011) tarafindan gelistirilmis
BlenSor eklentisinden faydalanilmistir. A¢ik kaynakli 3B realistik modeller, gergekei
bir kent ortam1 olusturmak i¢in Blender’da bir araya getirilmistir. BlenSor eklentisi ile
hareketli bir lazer tarayici tasarlanmig, kullanilan 3B modellere ait yiizeyler 9 farkli
tematik smifla iliskilendirilmistir ve veri seti MLT 6l¢me uygulamasi seklinde
kurgulanmistir. Bu sayede nokta bulutunun etiketlenmesi iglemi tiimiiyle otomatik
bicimde tamamlanmistir. Sentetik verilerin bilgisayarli gorii aglarinin 6n egitiminde
kullanilmas1 daha 6nce denenmistir (Rajpura ve dig, 2017). Veri seti, 9 tematik siniftan
yaklasik 368 milyon noktadan olugmaktadir. Veriye gercekgilik katmak igin dlgme
rotasina ve nokta koordinatlarina gauss dagilimli giiriiltii eklenmistir. Veri seti icin

olusturulan kent modeli, Kuzey Amerika ve Avrupa kent dokusunu yansitmaktadir.

Bu boéliimde bahsedilen veri setleri cesitli gruplar tarafindan halka acik bigimde
kullanilmast amaci ile iiretilmistir. Bu veri setleri farkli kullanim ve paylasim sartlari
getiren acik kaynak lisans cesitleri, 0megin Creative Commons lisanslar ile
yayinlanabilmektedir. Veri setlerini c¢alismalarinda kullanacak arastirmacilarin
verilerin herhangi bir teknik garanti ile paylagilmadigina, giiriiltii ve hatalar
barindirabilecegine, liretildikleri ortamlarin karakteristik &zelliklerine, igerdikleri

tematik siniflarin oransiz agirliklarda temsil edilebilecegine dikkat etmelidir.

Farkli algilayici ya da {iretim tekniklerinden elde edilen nokta bulutlan, farkl
geometrik ve radyometrik 6zelliklere sahip olurlar. Bu nedenle uygulama alanlari ve
pratiklerinde de farkliliklar gériilebilmektedir. Ornegin, sayisal gériintiilerden elde
edilen nokta bulutlar1 LIDAR kaynakli nokta bulutlarindan farkli karakterde olurlar
(Baltsavias, 1999). RGB-D kameralar, piksel bazinda derinlik bilgisini kayit ederler
fakat yapisal ozellikleri geregi efektif menzilleri kisadir genellikle bina ici ya da
algilayici-hedef mesafesinin kisa oldugu alanlarda tercih edilirler. LIDAR teknolojisi
kullanilarak elde edilen nokta bulutlari ise algilayici sistem ve algilama platformuna

bagli olarak hem spektral ozellikler hem ¢oziliniirlik hem de uzamsal dagilim
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yoniinden diger kaynaklardan farklilasir. Bunlarin yan1 sira uydu goriintiileri (Han ve
dig, 2020) ve yapay aciklikli radar (Zhu ve Bamler, 2010) gibi uzaktan algilama
teknikleri de pek cok agidan farkli 6zelliklerde nokta bulutlar iiretilmesini saglarlar
(Yuvedig, 2015). Busebeple tek bir model ile tiim uygulama alanlarindaki gorevlerde
kullanilabilecek ¢oziimler gelistirilmesi miimkiin degildir. Derin 6grenme aglarinin
egitilmesinde kullanilacak verinin segiminde hedeflenen uygulamalarin gereksinimleri

gbzetilmeli ve uygun veri setleri tespit edilmelidir.

3.5 3B Nokta Bulutu Semantik Segmentasyonunda Son Teknoloji Coziimler

Nokta bulutlar1 nesnelere ait yiizeyleri yiliksek c¢oziiniirlikle ifade edebilen 3B
mekansal bilgi kaynaklaridir. Bu sebeple 3B modelleme calismalarinda nesne
geometrilerini elde etme ihtiyac1 bakimindan degerli bir veri olmaktadirlar.
Modelleme caligmalarinda ihtiya¢c duyulan geometrilerin  olusturulmasinin
otomasyonunda, noktalarin yerytliziinde karsihik geldikleri varliklar ile
iligkilendirilmeleri agamas1 6nemli bir adimdir. Semantik segmentasyon adi verilen bu
islem sekil 3.19°da gorsellestirilmigtir.
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Sekil 3.19 : Nokta bulutu semantik segmentasyonu Oncesi ve sonrasini temsil eden
gorsel.

Derin 6grenme Oncesi donemde, nokta bulutlarinin segmentasyonu i¢in noktalar
arasindaki mekansal iligkileri geometrik ve/veya istatistiksel agidan ifade etmeyi
hedefleyen yontemler tasarlanmigtir. Bu caligmalara; kenar tabanli, alan biiyiime
tabanli ve nokta gruplarinin olusturdugu temel geometrik sekilleri tespit etmeye dayal
yontemler drnek olarak verilebilir. Veri ve hesaplama imkanlarinin artmasi ve makine
O0grenmesi alaninda yasanan gelismeler neticesinde derin 6grenme yaklagimlar: 3B
nokta bulutlarinin islenmesinde ve 06zel olarak semantik segmentasyonunda

kullanilmaya baglamistir (Xie ve dig, 2020).
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3B Nokta bulutlarmin derin 6grenme ile semantik segmentasyonu gorevi icin
gelistirilen ¢ozlimlerin kendi iclerinde genel olarak projektif yontemler, volumetrik

yontemler ve nokta temelli yontemler olarak ana gruplara ayrildigi gériilmiistiir.

Bir onceki boliimde tanitilan ¢aligmalara benzer sekilde projektif yontemlerde nokta
bulutlarina dair ¢oklu bakis noktalarindan elde edilen goriintiiler 2B evrigimsel sinir
aglar ile 6zelik ¢ikarimina tabi tutulmustur. Volumetrik yontemlerde nokta bulutlari
vokseller gibi diizenli ve ayrik veri tiplerine doniistiiriilmiis ve 3B evrisim islemi ile

islenmistir.

Nokta bulutu temelli metodlar, herhangi bir ara temsile doniistiirme zorunlulugunu
gerektirmemeleri, depolama yoniinden ve hesaplama bakimindan ek yiikiimliiliiklere
sebep olmamalari, ham algilayici verisine en yakin veri tipi olmasi ve mevcut hali ile
nokta gruplart tarafindan ifade edilen mekansal iligkilerden faydalanmaya imkan
tamimalar sebepleri ile son donemde popiiler hale gelmektedir. Bu calismada
bahsedilen anlayigsa paralel olarak nokta bulutu temelli metodlardan faydalanan

calismalar lizerinde durulmustur.

Semantik segmentasyon icin gelistirilen modeller arasinda son teknoloji olarak
nitelendirilebilecek iirtinleri tespit etmek amaciyla biiyiik yerlesim alanlarini kapsayan
nokta bulutu veri setlerine iligkin raporlanmis performanslar incelenmistir. Referans
veri setleri segilirken ¢alismanin temasi olan kentsel alanlar1 konu alan igerige sahip
nokta bulutlari tercih edilmistir. Yapilan inceleme sonucunda Hessigheim3D, DALES
ve SensatUrban veri setleri igerik olarak arastirma temasina uygun olmalari sebebi ile
secilmistir. Bu veri setlerine iligskin genel bilgiler Cizelge 3.1°de 06zet olarak
sunulmustur. Secilen veri setlerini islemede kullanilmis modellere dair erisilen

performans sonuglar1 Cizelge 3.2, Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te sunulmustur.

Cizelge 3.1 : Secilen veri setlerine iliskin genel bilgiler.

Veri Toplama Nokta  Veri Kapsam

Veri Seti Yontemi Sayis1 Alam Veri icerigi
Hessigheim3D HLT 3 35000m2  OY% yansima.R.G.B, donis
Milyon sayisi, doniis numarasi
~505
DALES HLT . ~10 km2 X,Y,Z, yansima
Milyon
- ~2847
SensatUrban  Hava Fotografi . ~7.6 km2 X,Y,Z,R,G,B
Milyon
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Modellerin veri setleri lizerindeki simif bazinda ve ortalama performanslar
karsilastirildiginda Kernel Point Convolution (KPConv) (Thomas ve dig, 2019),
Random Local Attention Network (RandLANet) (Hu ve dig, 2021) ve ConvPoint
(Boulch, 2020) modellerinin kullanilan performas ol¢iitlerine goére 6n plana ¢iktig
goriilmiistiir.  En yiiksek basarim degerlerine ulastiklart goriilen bu modellerin

tamaminin nokta temelli yontemleri esas aldig1 tespit edilmistir.

Cizelge 3.2 : Hessigheim3D veri seti i¢in raporlanan performans sonuglart Url-3’den
alimmugtir.

F1 Skorlar1 (%)

Model
veya
Yontem

Kisa Boylu
Bitki
Su gegirmez
ylizey
Arag
Sehir
Mobilyast
Cat1
Cephe
Cali
Agag
Toprak Yiizey
Diisey Yiizey
Baca

Rand. Forest | 90.36 8855 66.89 51.55 96.06 7847 6725 9591 4791 59.73 80.65

SCN 9231 88.14 6351 57.17 9686 83.19 6859 9698 4481 782 73.61

KPConv 88.57 88.93 821 63.89 97.13 8513 7524 9738 4268 80.87 0

PointNet++ 78.11 72.07 31.78 13.65 7398 4779 2834 71.8 9.65 21.67 4.39

Hessigheim3D, SensatUrban ve DALES veri setlerine gore ¢ok daha kii¢iik capta bir
veri setidir. Bu veri seti i¢in performans Olgiitleri kesinlik (precision) ve
duyarlilik(recall) degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1 skoru ile belirtilmistir.
Veri setinde noktalar 3B koordinatlari, RGB degerleri, lazer 1s1n1 doniis sayilart ve
lazer 15111 yansima degerleri ile ifade edilmistir. KPConv modeli; veri setinde bulunan
kisa boylu bitki (¢imen, ¢alt vb.), toprak yiizey ve baca smiflar1 haricinde diger
siniflarda en yliksek F1 skoruna ulasan model olmustur. Bu model asfalt yol/otopark
ve beton zeminler gibi yiizeyleri iceren su gecirmez yiizey sinifinda, yapilara iligkin
ylizeyleri iceren cat1 ve cephe siniflarinda ve agac sinifinda en yiiksek F1 skorunu elde
etmeyi basarmistir. Arastirmacilar su gegirmez ylizey, toprak yiizey ve kisa boylu bitki
smiflarina dahil edilen baz1 noktalarin benzer geometrik ve radyometrik 6zellikler
gostermesinden dolay1 egitilen modellerin nokta sayis1 daha fazla olan sinif yoniinde

yanli segmentasyon sonuglari iirettigini agiklamistir. Cali ve agag siniflarina kargilik
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gelen noktalar da benzer radyometrik ve geometrik 6zelliklere sahip olduklarindan
egitilen modellerin daha yiiksek agirlikla temsil edilen agag siifi lehine segmentasyon
sonugclar lirettigi raporlanmistir. Sehir mobilyasi siifina dahil nesnelerin de semantik
segmentasyonu modeller i¢in énemli bir zorluk olmustur. Bu sinifa dahil nesnelerin
hem daha az sayida nokta ile temsil edilmesi hem de sekilsel 6zellik bakimindan farkli
siniflardan nesnelere (6rnegin balkon) benzerlik gostermeleri segmentasyon zorlugunu

arttiran bir etmen olarak ortaya ¢ikmuistir.

Cizelge 3.3 : DALES veri seti i¢in raporlanan performans sonuglari (Varney ve dig,
2020).

Sinif Bazinda IoU degerleri (%)

X

2 =
Model 2 g F = g 8 = v
£ £ & = 2 e = = =
5 3 = 5 g 2 g < 4

N < V. A 2

25|
KPConv 81.1 97.1 96.6 85.3 41.9 75 95.5 63.5 94.1
PointNet++ 68.3 94.1 89.1 75.4 30.3 40 79.9 46.2 91.2

ConvPoint 67.4 96.9 96.3 75.5 21.7 40.3 86.7 29.6 91.9

SuperPoint 60.6 94.7 934 62.9 18.7 28.5 65.2 33.6 87.9

PointCNN 584 97.5 95.7 40.6 4.8 57.6 26.7 52.6 91.7

ShellNet 574 96 954 322 39.6 20 274 60 88.4

DALES veri setinde KPConv modelinin hem tiim siniflar ortalamasi olarak hem de
her sinif icin tekil bazda en yiiksek ortalama IoU degeri elde ettigi goriilmiistiir.
Noktalara dair 6zellik vektorlerinin yalnizca 3B koordinatlardan ve lazer 1511 yansima
degerlerinden olustugu bu veri setinde modeller; nokta sayisinin ¢ok oldugu zemin,

yap1 ve bitki smiflar1 i¢in genel olarak iyi basar1 gostermistir. Veri setinde daha az
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nokta ile yer alan kamyon, direk, ¢it ve enerji nakil hatt1 siniflarinda tiim modeller daha
diisiik ortalama IoU degerleri elde etmistir. KPConv modeli, genel basar1 oraninin
daha diisiik oldugu kavramsal siniflarda da en yakin rakibinden daha biiyiik ortalama
IoU degeri elde edebilecek performans gostermistir. Ozellikle diger modellerin basar
oraninin ¢ok diisiik oldugu enerji nakil hatt1 noktalarinda %95.5 ortalama IoU degeri

elde etmeyi bagarmistir.

SensatUrban veri seti igin bildirilen performans sonuglari incelendiginde KPConv
modelinin 13 semantik siniftan 8 tanesinde en yiiksek mloU degerini elde ettigi
goriilmiistiir. Modellere ait performans Olgiitleri hem yalnizca 3B koordinatlar
kullanilarak hem de noktalara ait RGB degerlerinin de dahil edilerek yiiriitiilen
egitimler sonucu elde edilen ortalama IoU degerleri ile sunulmustur. Kullanilan
modellerin genel olarak zemin, yap1 ve bitki semantik siniflarina ait noktalari, diger
siniflara karsilik gelen noktalara nazaran daha yiiksek dogrulukla tespit edebildigi
goriilmiistiir. Makine 6grenmesi, 6zellikle derin 6grenme calismalarinda veri setinde
bulunan smiflara ait Orneklerin sayisinin dengesizligi modellerin  basarisin
etkilemektedir. Bisiklet sinifinin en az sayida nokta ile temsil edilen sinif olmasinin
modellerin bu semantik sinif i¢in sifira yakin mloU degerleri elde etmesine sebep
oldugu diisiiniilmiistiir. Demiryolu, otopark, koprii, sehir mobilyasi ve yayayolu diisiik
ortalama IoU degerleri elde edilebilen kavramsal siniflar olmustur. RGB degerlerinin
dahil edildigi ve edilmedigi egitim sonuglan karsilastirildiginda, radyometrik
ozelliklerin modellere dahil edilmesinin basariy1 arttirdigi goriilmiistiir. Otopark,
karayolu, koprii, otoyol gibi benzer geometrik ve uzamsal 6zellikler gosteren siniflar
icin radyometrik biiytikliiklerin dahil edilmesiyle daha yiiksek ortalama IoU degerleri
elde edilebildigi tespit edilmis yalnizca uzamsal boyutlart ile ayirt edilmesi zor
kavramsal smiflari i¢eren uygulamalarda radyometrik verinin kullanilmasinin faydali

olacagi gosterilmistir.

Veri setlerinin, modellerin ve performans testi sonuglarinin incelenmesinin ardindan
KPConv, RandLANet, SCN (Graham ve dig, 2018), ConvPoint, PointNet++
modellerinin diger modellere nazaran daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.
Calismamizin temasi olan kentsel alanlarin modellenmesi alanina uygun veri setlerinin
tamaminda en basarili performans degerlerine ulasilmasini saglayan KPConv, (Kernel
Point Convolution) modelinin daha detayli incelenmesine ve uygulama imkanlarinin

aragtirilmasina karar verilmistir.

51



Cizelge 3.4 : SensatUrban veri seti i¢in egitim sonuglari1 (Hu ve dig, 2021).

Sinif Bazinda Ortalama IoU (%)
Model = § §
ode -1
<O: é é = ~ — B =< % —‘2 — g ‘—‘2 °

g = g S = g 2 > £2 £ > A

S = & & g £ & 5 38 < 3z g °
_PointNet (-RGB) | 83.5 33.52 28.85)6735 92.66 8472 1602 0 13.65 2,68 17.09 033 5454 0 | 02604
PointNet( + RGB) 90.57 56.3 49.69 | 83.55 97.67 90.66 22.56 43.54 40.35 9.29 50.74 29.58 68.24 29.27 0 80.55
_PointNett++ (-RGB) 1 90.85 56.94 50.71 | 79.05 _ 98.37 94.22  66.76 39.74 3751 0 . 51.53 38.82 81.71 58 0 6568
PointNet++ (+ RGB) 93.1 6496 58.13]86.38 98.76 94.72 6591 5041 50.53 0 584 4695 8231 384 0  82.88
_SPGraph (-RGB) | 84.81 42.12 3529 169.6 94.18 8815 3455 2053 1583 1634 3144 1054 5501 098 0 2157
SPGraph (+ RGB) 8527 4439 37.29]69.93 94.55 88.87 32.83 12.58 15.77 15.48 30.63 22.96 5642 054 0 44.24
KPConv (-RGB) 9147 5743 51.79180.43 9882 9493 74.17 4453 32.11 0 . 5432 37.83 84.88 1448 0 5679
KPConv (+ RGB) 93.92 7144 64.5 |87.04 99.01 9631 77.73 58.87 49.88 37.84 62.74 56.6 86.55 44.86 0 81.01
_RandLA-Net (- RGB) | 88.9 6796 S1.53 1773 9792 91.24 5194 4746 4504 971 4979 3421 7997 21.13 0 64.18
RandLA-Net (+ RGB) | 91.24 74.68 58.14 ] 82.23 98.39 92.69 56.62 49 54.19 25.10 60.98 38.69 83.42 38.74 0 75.8
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3.6 Kernel Point Convolution (KPConv) Modelinin incelenmesi

Kernel Point Convolution (KPConv), nokta bulutlarinin siniflandirilmasi ve semantik
segmentasyonu icin gelistirilmis bir 3B nokta evrisim katmanmidir. KPConv
calismasinda arastirmacilar siniflandirma i¢in KP-CNN (Kernel Point Convolutional
Neural Network) ve semantik segmentasyon icin KP-FCNN (Kernel Point Fully

Convolutional Neural Network) adin1 verdikleri iki mimari gelistirmistir.

Arastirmacilar bu calismada nokta bulutlarinin degisken yogunluklu ve diizensiz
yapisina uygun bir ¢6ziim gelistirmeyi hedeflemislerdir. Nokta bulutlari, verideki yerel
mekansal iligkileri tespit etmede basarili klasik 2B evrisim islemine uygun yapida
degildirler. Bu sebeple aragtirmacilar veri setindeki nokta gruplarinin olusturdugu
sekilsel ozelliklerden faydalanmak icin herhangi bir ara temsile doniistiirme islemi
gerektirmeyen Kernel Point Convolution (Cekirdek Nokta Evrigsimi) adin1 verdikleri
0zel bir 3B nokta evrigim islemi tasarlamiglardir.

irdi evrisim
noktalar filtresi

(—g-:: toplama

=% ‘lorelasyon

mr

Sekil 3.20 : KPConv katmanin islem prensibinin 2B iizerinde gorsellestirilmesi
Thomas ve dig. (2019)’dan uyarlanmustir.

KPConv katmanlarinda evrisim filtresi sekil 3.20°de de goriilebilecegi gibi; yarigap1
bir hiperparametre ile katman derinligine gore kontrol edilen kiireler i¢erisine homojen
bigimde yerlestirilmis noktalar ile temsil edilen filtre elemanlarindan olusacak sekilde
tasarlanmistir. Filtre nokta sayis1 da farkli bir hiperparametre ile diizenlenmistir.
Evrigim iglemi i¢in ilk olarak filtre, komsuluk alanmin merkez noktasinda
konumlandirilmistir. Komsuluk alanindaki noktalar ve filtre elemanlar1 arasindaki 3B
oklid mesafeleri hesaplanmistir. Bu mesafeler nokta 6zellik vektorlerinin

agirliklandirilmasinda  kullanilmistir.  Agirhiklandirilmis  6zellik  vektorleri  filtre
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eleman1 noktalar ile iligskilendirilmis egitilebilir parametreler ile isleme sokulup her
nokta i¢in ¢ikt1 6zellik vektorleri hesaplanmistir. Bu 6zellik vektorleri toplanarak
komsuluk alanini temsilen, merkez nokta ile iliskilendirilen bir 6zellik vektorii elde
edilmistir. Bu sayede nokta bulutlarinin permiitasyonlarina duyarsiz bir evrisim iglemi

tasarlanmistir.

Sekil 3.21 : Ag boyunca altornekleme ile nokta sayisinin azaltilmasi ve yerel
komsuluk alanlarmin genisletilmesi Thomas ve dig. (2019)’dan alinmistir.

Evrisimsel mimaride; ag boyunca artan derinlikle, orjinal girdiyi mekansal iligkilerden
faydalanarak daha az sayida veri noktas1 ve daha soyut 6zellik vektorleri ile ifade
edebilecek temsiller olusturulmasi hedeflenir. KPConv ¢alismasinda olusturulan
modelde de bu yaklasimi uygulamak i¢in girdi nokta bulutu her katmanda bir alt
ornekleme islemine tabi tutulmus ve nokta sayis1 azaltilmistir. Bununla birlikte daha
genis komguluk alanlar1 tanimlanarak filtrelerin algilama alanlari (receptive field) sekil
3.21°deki gibi biiyiitiilmiistiir. Ag boyunca ¢ikt1 o6zellik vektorlerinin boyutlar
arttirilarak basitten karmagiga bir temsiller hiyerarsisi elde edilmistir. KPConv
calismasinda alt 6rnekleme yontemi olarak grid altdrnekleme algoritmasi tercih
edilmistir. Bu algoritmada nokta bulutu uygun boyut ve ¢oziiniirliikte bir 3B grid ile
cakistirilir. Bog olmayan grid hiicrelerinin agirlik merkezleri kayit edilir ve ayni
nesneyi daha az noktayla temsil eden bir nokta bulutu elde edilir. KPConv
calismasinda grid oOrneklemeden her katmanda, grid hiicreleri genisletilip grid
coOziniirliigii diistiriilerek nokta sayismin azaltilmasi ile faydalanilmigtir. Evrisim
filtresinin algilama alanin1 genisletmek i¢cin komsuluk alani ve filtre yarigaplart her
katmanda bir hiperparametre ile kontrollii bicimde biiyiitilmiistiir. Grid altornekleme
diger calismalarda yaygin bicimde kullanilan ve iteratif bir yontem olan en uzak nokta
ornekleme algoritmasina gore daha az islem yiikiine sahip ve daha basit bir algoritma

oldugu i¢in tercih edilmistir.
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KPConv katmanlarinda elde edilen komsuluk alanlarma dair 6zellik vektorlerini bir
araya getirmek i¢in havuzlama(pooling) islemi yerine hemen grid altérnekleme iglemi
sonucu elde edilen noktalar tekrar bir KPConv katmani ile islenmesi yontemi tercih

edilmistir.

Kodigyic B6iGm Kod Cozici B6iiGm

Gzeliikier

7| Sinifiar
KPConv
Grig Orn. + KPCon
J (stGrnekieme+ Biriestirme
15 Eurigim
Baglant

Sekil 3.22 : Semantik segmentasyon icin tasarlanan KP-FCNN modeli Thomas ve
dig. (2019)’dan uyarlanmstir.

KPConv caligmasinda diger 3B nokta evrisimsel mimari ¢aligmalarinda oldugu gibi,
bahsedilen geometrik iligkilerden faydalanabilmek igin yerel komsuluk alanlarini
islem birimi olarak kabul eden bir yaklasim kabul edilmistir. Nokta komsuluk alanlari
olusturulurken merkez olarak grid altornekleme algoritmasi sonucu tespit edilen
noktalar kullanilmistir. Merkez ile iliskilendirilecek komsu noktalar belirlenirken,
uzunlugu katman derinligine gore bir hiperparametre ile kontrol edilen kiireler
kullanilmistir. Kiire i¢ine rastlayan noktalar merkez nokta ile birlikte komsuluk alanini
tamimlamistir.  Nokta bulutlar1 algilama geometrisine bagli olarak degisken
yogunlukta olabildiklerinden ‘k’ en yakin komsuluk algoritmasi (kNN) yerine belirli
boyuttaki kiiresel hacimlerden faydalanilmistir. Degisken nokta yogunlugu sebebi ile
kNN algoritmasinin uzak noktalart bir arada gruplayan kiimeler olusturabilmesi bu

tercihe gerekce olarak sunulmustur.

3B nokta bulutlarinin semantik segmentasyonu i¢in tasarlanan KP-FCNN modeli sekil
3.22°de gorsel olarak sunulmustur. Model tasarlanirken semantik segmentasyon
gorevleri i¢in popiiler olarak kullanilan U-Net (Ronneberger ve dig, 2015) mimarisi
referans almmigstir. Bu mimari kodlayici(encoder) ve kod ¢oziicii(decoder) olmak
iizere iki boliimden olugmaktadir. Kodlayic1 boliimde nokta komguluk alanlarini diisiik
seviyeden yiiksek seviye soyutluga sahip oOzellik vektorleri ile ifade edebilen

temsillerin olusturulmasi hedeflenmistir. Kod ¢6ziicii boliimde alt 6rnekleme siiresince
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seyreklestirilen nokta bulutunun orjinal mekansal boyutlarina ve o6zelliklerine geri
doniistiiriilmesi i¢in en yakin komsuluk iist 6rnekleme ve tek katmanli algilayicilar ile
uygulanan 1x1 evrigim isleminden faydalanilmistir. Segmentasyon niteligini arttirmak
icin U-Net mimarisinde oldugu gibi kodlayic1 boliim katmanlarinda elde edilen 6zellik
vektorleri ara baglantilarla eslenik mekansal boyutlara sahip kod ¢oziicii bolim 6zellik
vektorlerine birlestirilmistir(concatenation). Son kod ¢oziicii katman sonrasinda nokta
bazinda softmax fonksiyonu uygulanmis ve her nokta i¢in sinif skorlar1 hesaplanmas.

En yiiksek skora sahip simif'ile iliskilendirme yapilmistir.

KP-FCNN mimarisinin 5 kodlayici katman ile uyarlanmis 6rnegi 14.9 milyon
egitilebilir parametre igermektedir. Arastirmacilar bu modeli egitmek i¢in hesaplama
donanimi olarak RTX2080Ti (11GB VRAM) ve Titan Xp (12GB VRAM) ekran
kartlarmi kullandiklarini raporlamislardir. Modelin egitilebilir bir 6rnegini yeniden
olusturmak icin gerekli kaynak kodlar arastirmacilar tarafindan agik kaynakli olarak

Url-4 adresinden erisime ac¢ik bicimde sunulmustur.

KPConv c¢aligmasinda derin 6grenme gorevleri i¢in nokta bulutlariin dogrudan girdi
olarak islenmesi ile son-teknoloji olarak tanimlanabilecek nitelikte sonuclar elde
edilebilecegi gdsterilmistir. Iteratif, hesap yogun ve sofistike nokta yeniden 6rnekleme
algoritmalar (6rnegin Furthest Point Sampling) yerine hesaplama yoniinden daha hafif
ve tekdiize olan grid altornekleme yontemi kullanildiginda da modellerin iyi
performans gosterebildigine yonelik bulgu elde edilmistir. Bu durum daha yeni ve
benzer performans degerlerine ulasabilen RandLA-Net c¢aligmasinda rastgele
altornekleme ile iyi basar1 elde edilmesine paralel bir durum ortaya koymaktadir.
Komgsuluk alan1 merkezlerinin olusturulmasinda hesap yiikii hafif ve daha tekdiize
algoritmalarin kullanilmasinin faydali olacagi diistiniilmektedir. Nokta bulutlarinin,
iiretim yontemleri ve algilama geometrisine bagh olarak farkli dogrultular boyunca
degisken yogunluk gosterebilmeleri sebebi ile komsuluk alanlar belirlenirken ‘k’ en
yakin komsuluk algoritmasi yerine sabit yarigapl kiireler tanimlanmasinin faydali
olacagi one siiriilmiistiir. Komsuluk alanlarindaki mekansal iligkileri ifade eden 6zellik
vektorlerinin elde edilebilecegi bir evrigsim iglemi geligtirilmigtir. Model boyunca
ilerleyen katmanlarda gitgide daha az noktayla daha biiylik komsuluk alanlart
kurulmus ve bir temsiller hiyerarsisi elde edilmistir. KPConv calismast nokta
bulutlarinin derin 6grenme ile modellenmesi alaninin gelisiminde 6nemli bir

kilometretasi olarak ortaya ¢cikmistir.
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4. 3B NOKTA BULUTLARININ SEMANTIK SEGMENTASYONU
UYGULAMASI

Bu tez caligmasinda uygulama olarak 3B nokta bulutlarmin semantik segmentasyonu
icin gelistirilen modellerin pratik olarak kullanilabilirligini deneyimlemek amaci ile
son teknoloji olarak tanimlanabilecek nitelikte bir modelin egitilmesi ve test edilmesi
hedeflenmistir. Uygulama i¢in secilen modelin egitim ve test siirecleri i¢in yazilim,

donanim ve veri gereksinimlerine karsilik ¢oziimler gelistirilmistir.

Egitim ve test uygulamasi i¢in c¢alisjmamizin temasi olan kentsel alanlarin
modellenmesine yonelik veri setlerinde basaris1 kanitlanmis olan ve KPConv
calismasinda semantik segmentasyon amaciyla gelistirilen KP-FCNN mimarisi tercih

edilmistir.

Egitim veri seti olarak DALES veri seti; nokta sayisi, kapsadigi alanin biyiikligii,
tanimladigi semantik siniflar ile kentsel modelleme ihtiyaglarina uygun olmasi ve hava
lidan1 ile iretildiginden gercek Olgme kosullarini yansitmasi sebepleri ile tercih

edilmistir.

KP-FCNN modelini egitmek ve test etmek amaciyla, bu modelin aslina uygun bir
uyarlamasini hazir olarak iceren agik kaynakli kod depolari taranmistir. Bulunan aday
depolardan kullanima hazir hale getirilmesi en kolay goriilen ve Url-5 adresinde yer
alan depo, kod kaynag olarak secilmistir. Bulunan diger aday kaynak kod imkanlar;
Torch-Points-3D (Chaton ve dig. 2020) ve Open3D-ML (Zhou ve dig, 2018) olarak
gergeklesmistir. URL-5 adresinde yer alan depo katki saglayicilart arasinda orjinal
KPConv caligmasinin yazarlari bulunmasi, kullanilan kodlarin KPConv i¢in resmi
kaynak kodu deposundan uyarlanmis olmasi, genis kullanim imkanlarn taniyan MIT
lisans: altinda sunulmasi ve DALES veri setini KP-FCNN mimarisi ile islemek igin

gerekli ara programlarin biiylik oranda hazir halde sunulmasi sebepleri ile segilmistir.

Veri ve yazilim ihtiyaglarina temel diizeyde ¢oziimler getirilmesinin ardindan donanim
ihtiyaglari {izerine egilinmistir. KPConv ¢aligmasinda egitim ve test siireglerinin 11GB

VRAM bellekli RTX2080Ti ve 12GB VRAM bellekli Titan Xp ekran kartlarini iceren
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bilgisayarlarda yiiriitiildigli not edilmistir. VRAM ekran karti donaniminin tek 6nemli
ozelligi olmasa da egitim ve test esnasinda modelin ve girdilerin sigabilecegi
biiytikliikte bellege sahip ekran kartina ihtiya¢ duyuldugundan donanim gereksinimleri
icin belirleyici bir 6l¢iit olmustur. Bahsedilen nitelikte bir ekran karti donanimim
dogrudan igeren bir ig istasyonu bilgisayar kurmaya ¢aligmak yerine kullandigin kadar
Ode sistemi ile calisan bulut ¢ozlimler sabit maliyetlerden kagcinmak ve bulut ¢6ziimleri

deneyimleyebilmek amaci ile aragtirilmistir.

En popiiler bulut bilisim hizmet saglayicilar1 olan Google Cloud Platform (GCP),
Google Colab, Amazon Web Services (AWS) ve Microsoft Azure arasindan AWS;
esnekligi, hizmetlerinin genel kapsami, ekosistemini 6grenmenin kolay olmasi, genis

ve detayli dokiimantasyonu sebepleri ile tercih edilmistir.

4.1 KP-FCNN Modelinin Bulut Ortaminda Egitilmesi

Semantik segmentasyon gorevinde kullanilmak iizere KP-FCNN agmin egitilmesi
uygulamasi i¢in karar verilen bulut bilisim ¢6ziimiini gergeklestirmek tizere
kullanilacak is akisi, bu alanda ileriki ¢aligmalara 6rmek saglamak ve bulut bilisim
cozlimlerinin mevcut imkanlarin1 kullaniciya sunmak amaciyla detayli bigimde

tasarlanmaistir.

4.1.1 Model egitimi icin bulut gelistirme ortaminin diizenlemesi

Bulut hizmet saglayicisi olarak tercih edilen AWS tarafindan makine 6grenmesi is
siiregleri i¢in sunulan {iriinler aragtirilmistir. Yapilan inceleme sonucunda iki
potansiyel iiriin tespit edilmistir. [Ik bulunan ¢6ziim adayr Amazon tarafindan modern
makine Ogrenmesine uygun donamim ve agik kaynakli kod kiitiiphaneleri ile
desteklenmis bicimde sunulan SageMaker iiriinii olmustur. Amazon SageMaker adi
altinda makine 6grenmesi is siirecleri i¢in birden fazla hizmet sunmaktadir. Bunlar
arasinda veri etiketleme ortami hizmeti, erisimi kolaylagtirmak i¢in bulut depolama
hizmetlerine arayiizler, Amazon’un kendi makine 0&grenmesi modellerinden

yararlanma imkan1 6rnek olarak verilebilir.

Bulunan diger {iriin ise bir hizmet olarak altyapi (IaaS) ¢6ziimii olan Elastic Compute
Cloud (EC2) olmustur. EC2 farkli amaglara uygun bigimde tasarlanmig merkezi iglem
birimleri, bellek cesitleri ve ek olarak ekran kartlar1 icerebilen makine 6rneklerinden

olusan bir kullandigin-kadar 6de segenek havuzu sunmaktadir. Makine 6rnekleri ya da
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diger adiyla sanal bilgisayarlar donanimlarina gore belirlenen saatlik iicretler ile
kullandirilmaktadir. Kullanicilar segtikleri makine orneklerinde yararlanmak
istedikleri isletim sistemi ve yazilim kiitiiphaneleri kendilerine bilgisayar ac¢ildiginda
hazir bigimde ulastirilmasi icin Amazon Machine Image adindaki makine goriintiisii
kataloglarindan secebilmekte ya da kendi makine goriintiilerini olugturabilmektedirler.
EC2 iiriinleri yiliksek derecede konfigiirasyon esnekligi sunmaktadirlar fakat bu durum
ayn1 zamanda kullanicilara veri iglem siireglerini gerceklestirmek igin daha g¢ok

sorumluluk yiiklemektedir.

Temel olarak Amazon bir EC2 makine 6rnegi i¢in kullanic1 tarafindan secilen makine
goriintlisinii yliklemekte, gerekli donanmima sahip bir sanal bilgisayarn internet
iizerinden acik bir alan adi ile sunmakta ve kullanim siiresince makine 6rneginin
saatlik iicreti karsiliginda hem donanim hem de ag ihtiyaglarini karsilamaktadir. Bu
sayede kullanicilar ag iizerinden baglanabilecekleri yliksek diizeyde ozellestirilebilir

bir sanal bilgisayara erisim imkani bulmaktadir.

SageMaker ve EC2 makine drnekleri saatlik fiyatlar1 karsilastirildiginda EC2 makine
ornekleri lehine bir maliyet durumu ortaya c¢iktigi goriilmiistiir. Cizelge 4.1°de bu
karsilastirmaya referans olan fiyatlar gosterilmistir. Bulut hizmet saglayicilan,
sunuculari farkli cografi merkezlere dagitik halde konumlandirirlar. Fiyatlarin, AWS
servis merkezlerinden eu-central-1/Frankfurt i¢cin calismanin yapildig1 tarihlerde

gecerli olduguna ve zaman icinde degisilik gosterebilecegine dikkat edilmelidir.

Kullanilacak bulut bilisim {irliniin seg¢ilmesi i¢in, makine 6grenmesi is siirecini
olusturacagimiz kaynak kodunun bagimliliklari ve donanim gereksinimleri

incelenmistir.

Tercih edilen KPConv uyarlamasini igeren agik kaynakli kod deposunda yazilimsal
bagimliliklar; isletim sistemi i¢in Ubuntu 16.04, makine 6grenmesi kiitiiphanesi olarak
Python programlama dilinde yazilmis Tensorflow 1.12.0 veya 1.14.0 olarak

belirtilmistir.

Makine 6grenmesi kiitliiphanesi igin ekran karti donaniminin hesaplama giiciinden
yararlanmak amaciyla ekran karti programlama kiitiiphanelerinden CUDA 9.0 ve
cuDNN 7.3.1 belirtilen Tensorflow versiyonlar: ile uyumlu olduklarindan tercih
edilmigtir. Tensorflow kiitliphanesi i¢in gerekli minimum Python dili ve yorumlayici

versiyonu 3.7.0 olarak tercih edilmistir.
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Cizelge 4.1 : SageMaker ve EC2 tarafindan derin 6grenme i¢in sunulan makine
fiyatlar, Url-6’dan alinmistir.

SageMaker Elastic Compute Cloud
3 3
L £a 23 £a
< g N < g B2
> EE Lo e
A A
ml.p3.2xlarge 4,779 |p3.2xlarge 3,823
ml.p3.8xlarge 18,350 | p3.8xlarge 15,292
ml.p3.16xlarge 35,172 | p3.16xlarge 30,584
ml.p2.xlarge 1,658 |p2.xlarge 1,326
ml.p2.8xlarge 12,730 | p2-8xlarge 10,608
ml.p2.16xlarge 24,398 | p2.16xlarge 21,216
ml.g4dn.xlarge 0,921 |g4dnxlarge 0,658
ml.g4dn.2xlarge 1,316 |g4dn.2xlarge 0,940
ml.g4dn.4xlarge 2,107 |g4dn.4xlarge 1,505
ml.g4dn.8xlarge 3,808 |g4dn.8xlarge 2,720
ml.g4dn.12xlarge 6,846 |g4dn.12xlarge 4,890
ml.g4dn.16xlarge 7,616 |g4dn.16xlarge 5,440

3B nokta bulutlarindan derin 6grenme nispeten yeni bir ¢calisma alani oldugu ve nokta
bulutu verisinin karakteristik 6zellikleri nedeniyle standart makine Ogrenmesi
kiitiiphaneleri mevcut halleri ile yetersiz kalmaktadirlar. Ozellikle yerel komsuluk
alanlarmin olusturulmasi, 3B nokta evrisim islemi ve dogruluk OJlgiitlerinin
hesaplanmasi i¢in gerekli kodlar arastirmacilar tarafindan bu kiitiiphanelere uyumlu
olacak bicimde sifirdan yazilmakta ve ayr bicimde dagitilmaktadir. Kullanilmaya
karar verilen acik kaynakli kod deposu da komsuluk alanlar ile ilgili islemler ve
evrisim filtresi i¢in C++ dilinde Tensorflow uyumlu olarak CUDA ve cuDNN
kiitiiphaneleri bilesenleri kullanilarak yazilmig program ve program pargalari
icermektedir. Nvidia tarafindan gelistirilmis ve agik kaynakli olarak sunulan CUDA
genel kullanim amacli ekran kartt programlama kiitiiphanesidir. cuDNN ise derin
yapay sinir aglarinda kullanilan matematiksel iglemlerin ekran kart1 {izerinde
yiriitiilebilmesini saglamak i¢in gelistirilmis bir kiitiphanedir. Tensorflow ise Google
tarafindan CUDA ve cuDNN imkanlar1 kullanilarak Python dilinde acik kaynakli

olarak gelistirilmis makine 6grenmesi kiitliphanesidir.
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Gerekli bulut donanimimi se¢mek i¢in KPConv ¢aligsmasinda raporlanmis donanim ve
secilen kaynak kod deposunda ima edilen yazilim bagimliliklart incelenmistir.
Uygulanmasi planlanan KPConv uyarlamasinin daha interaktif veri iglem siiregleri igin
tercih edilen “Jupyter Notebook” ortaminda kullanima uygun olmadig
diistintildiigiinden SageMaker yerine EC2 ¢oziimleri saatlik maliyetler ve gerekli
gelistirme ortaminin kurulmasi islemi icin sarf edilecek emek g6z Oniine almarak

tercih edilmigtir.

CUDA ve cuDNN Kkiitiiphanelerinden faydalanabilmek i¢in Nvidia firmasi tarafindan
bu tiir isler i¢in 6zel olarak iiretilen ekran kartlarina gereksinim duyulmustur. EC2
makine Ornekleri arasindan orjinal c¢aligmada kullanilan ekran kartlarina yakin
performansl adaylar icerenler tespit edilmistir. Genel olarak “g4dn” sinifindan makine
ornekleri 16GB VRAM’e sahip T4 model ekran kartlar1 icerdikleri i¢in tercih
edilmigtir. Veri islem 6n adimlar i¢in 8 sanal ¢ekirdekli ve 32GB rastgele erisimli
hafiza (RAM) igeren “g4dn.2xlarge” makine Ornegi (instance) secilmistir. Secilen
makine drneginde kullanilmak {izere makine 6grenmesi ig siireglerine uygun bigimde

On ayarlh olarak sunulan makine goriintiileri incelenmistir.

CUDA 9.0 ve cuDNN 7.3.1 bagimliliklarinm1 bir arada karsilayabilmek i¢in Ubuntu
16.04 isletim sistemini iceren makine goriintiisii tercih edilmistir. Yazilim
bagimliliklarin1  karsilamak i¢in secilen makine goriintiisii ile ¢aligtirilan
“g4dn.2xlarge” makine drnegine SSH (Secure Shell) protokolii ile baglanilmig ve ilk
olarak CUDA 9.0 ve cuDNN 7.3.1 kiitiiphaneleri resmi kaynaklarindan erisilerek
kurulmustur. Tensorflow kiitiiphanesini kullanmak i¢in Python programlama dilinin
3.7.0 versiyonu kurulmugtur. Sonrasinda Tensorflow kiitiiphanesinin 1.14.0
versiyonunun ekran karti destekli slirimii Python paket yoOnetim sistemi ile
indirilmistir. Segilen agik kaynakli kod deposu “Git” adindaki versiyon kontrol sistemi
ile “Github” web sitesinden URL’si ile (Uniform Resource Locator) kullanilarak
indirilmistir. KPConv modelinin ¢aligtirllmasi igin gereken 6zel igslemler kaynak
kodlarindan derlenmistir ve gerekli gelistirme ortami hazir hale getirilmistir. Egitim
icin kullanilacak DALES veri setine ancak kigisel e-mail yoluyla ulasilabildiginden
PLY dosya formatinda saklanan nokta bulutlarindan olusan sikistirilmis veri arsivi
bulut ortamina SFTP (Secure File Transfer Protocol) yontemiyle aktarilmistir. Sekil
4.1°de olusturulan gelistirme ortami bilesenleri birbirleri ile olan iliskileri ile

gorsellestirilmistir.
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+ Genel Ag Kaynak Kod
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KP-FCNN Model giktilari

Model Kaynak
Kodu

Test sonuglar
Model Egitimi
Egitim Degerleri

CUDA + cuDNN

Bulut Depolama / ;

{ [ Hiperparametreler ]

Sekil 4.1 : KP-FCNN modelinin bulut ortaminda egitilmesi i¢in kurulan yazilim
gelistirme ortami bilegenlerinin iligkisini gosteren sema.

Kisisel Bilgisayar}

4.1.2 Model egitimi

Derin 6grenme modellerinin egitiminde model mimarisi kadar, kullanilan bilesenlere
dair hiperparametrelerin uygun bi¢cimde secilmesinin dnemli etkiye sahip oldugu
goriilmiistiir. Caligma kapsaminda bulut bilisim kaynaklarini kullandigindan maliyet
kisitlart geregi gereksinim duyulan hiperparemetreler; basarili sonug {irettigi

raporlanmig degerler arastirilarak segilmistir.

KP-FCNN modelinin egitimine esas olacak hiperparametrelerin se¢ilmesi i¢in orjinal
KP-Conv ¢alismasi, resmi kaynak kodu deposu ve kullanmaya karar verdigimiz
kaynak kod deposu incelenmistir. Yapilan inceleme sonucunda 5 kodlayici ve kod
¢Oziicii katmandan olusan KP-FCNN mimarisinin kullanilmasima karar verilmistir.
Optimizasyon algoritmasi olarak momentum meyil azalimi yontemi 0.98 siirtiinme
katsayis1 (gradyenler kiiglilmeye basladiginda yani olasi bir maksimum noktasina
yakinlagildiginda yavaslatict etki yapar) ile segilmistir  Momentum temelli
optimizasyon algoritmalar1 ag agirliklar icin giincellemeleri meyil azalimli 6grenme

sirecinde  ortaya ¢ikan  gradyenlerin  biyiikliklerini  dikkate  alarak
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hesaplayabilmektedirler. Baslangic 6grenme katsayisi olarak 0.01 secilmistir. Ag
boyunca o6zellik vektdrlerini normalize halde tutmak igin KPConv katmanlan
sonrasinda batch-normalizasyon katmanlar1 kullanilmistir. Batch-norm katmanlarinda
hareketli ortalamalarin hesaplanmasi i¢in gerekli momentum katsayis1 0.98 olarak

belirlenmistir.

Son katmanda nokta bazinda siniflandirma sonuglarini elde etmek i¢in 8 sinifli
softmax katmam kullanilmistir. Hata fonksiyonu olarak softmax siniflandirict ile

uyumlu ¢apraz-entropi fonksiyonu kullanilmstir.

KPConv katmanlar i¢in filtre eleman1 olarak kullanilacak nokta sayis1 15 olarak
belirlenmistir. ilk katmanda uygulanacak grid yeniden 6rnekleme isleminde birim
hiicre boyutu 25x25x25cm olarak ayarlanmistir. ‘dl0’ olarak ifade edilen bu deger
sonraki katmanlarda olusturulacak komguluk alanlarinin boyutlarina etki ettiginden
onemli bir hiperparametredir. Devam eden katmanlarda grid hiicre boyutlari, bir

onceki katmana gore her eksende 2 katina ¢ikartilarak elde edilmistir.

Ik katman komsuluk alanlarmnin yaricaplar1 20 metre olarak belirlenmistir. Komsuluk
alan1 yaricapt da her katmanda grid hiicresi boyutlarindaki degisim oraninda

artirllmigtir,

Egitim i¢in kullanilan DALES veri seti nokta koordinatlari, nokta bulutu dosyasi
bazinda en sol alt nokta (0,0,0) pozisyonunda konumlandirilacak sekilde

kaydirilmgtir.

Veri ¢ogaltma yontemi olarak girdi nokta bulutlarinin X-ekseni yoniinde simetrisi
alimmig, diisey eksen etrafinda rastlantisal doniikliige tabi tutulmus, nokta
koordinatlarina ortalamasi sifir ve varyanst 0.01 olan gauss filtresi ile giiriiltii
eklenmis, koordinatlara 3 koordinat ekseninde anizotropik bicimde 0.9 ve 1.1

degerleri arasinda rastlantisal 6l¢cekleme uygulanmstir.

Egitim esnasinda her bes epokta bir kere model kayit edilmistir. Her epok, 4 nokta
komsguluk alami igeren 551 adimdan meydana gelmistir. Egitim boyunca her epok
sonunda 50 komsuluk alanindan olugan validasyon seti modele beslenmis sinif bazinda

ve siniflar ortalamasi olmak iizere 2 IoU degerleri raporlanmistir.

Egitim boyunca bir epogun yaklasik 2 saatte tamamlandig1 goriilmiistir. Maliyet
kisitlar1 sebebi ile egitim 23. epokta sona erdirilmistir. Egitilen modele dair egitim

boyunca raporlanan sonuglar Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4°te gorsellesletirilmistir.
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Sekil 4.2 : 3 Epok boyunca egitim seti iizerinde hesaplanan OA degerleri.

Sunulan sonuglar incelendiginde dogru semantik sinifa atanan nokta sayisinin tiim
noktalara orani olarak hesaplanan OA degerinin egitimin en basinda doyum noktasina
ulagip egitim boyunca bu degerlerde seyir etmesine ragmen, epok sonlarinda
hesaplanan IoU degerlerinin yasadigi degiskenlik modeller degerlendirilirken géreve
uygun metriklerin se¢ilmesi gerekliligini gostermistir. OA degerinin doyum noktasina
hizlica ulagmasina sebep olarak veri setindeki nokta siniflar1 arasindaki dengesizlik

oldugu diistintilmiistir.

100

Ortalama loU (%)

Epok numaralan

= Yapi == Zemin == Bitki Araba == Kamyon = Enerjihati == Cit == Direk

Sekil 4.3 : Egitim boyunca validasyon seti lizerinde hesaplanan ortalama loU
degerlerinin degisimi.
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Sekil 4.4 : Egitim boyunca validasyon seti iizerinde hesaplanan siniflar ortalamasi
olarak hesaplanan IoU degeri.

4.1.3 Egitim sonuclar1 ve modelin test edilmesi

23 epok boyunca egitilen model parametreleri ile birlikte kayit edilerek test verisi
iizerinde denenmistir. Elde edilen test sonuclari, bir diger calismada raporlanan

sonugclar ile karsilagtirilmis ve yorumlanmstir.

Cizelge 4.2 : Test seti iizerinde elde edilen sonuglar.

Sinif Bazinda Ortalama IoU (%)
3
g
=
Egitim g £
®) = <
e =
S g ) < =S = ~
SS|f 2 £ EF . % o=
72 N m < M m @3 A >
Calisma
kapsaminda 61.6 | 957 910 66 1.6 656 504 293 929
gergeklestirlen
egitim.
Varney ve dig.
(2020)°da 81.1 | 97.1 941 853 419 955 635 75 96,6
raporlanan
sonuglar.
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Egitim siirecine ve modelin test verisi iizerinde denenmesine iliskin sonuglar
incelendiginde egitimin ag heniiz optimum degerlere yakinsamadan erken bigimde 23.
epokta sonlandirilmasina ragmen veri setinde en biiyiik agirlikla temsil edilen zemin,
yapi ve bitki siniflarinda iyi sonuglar elde edilebildigi goriilmiistiir. Bu duruma karsilik
daha az sayida 6rnek noktayla temsil edilen araba, enerji hatti, ¢it ve direk siniflar i¢in
daha uzun stireli bir egitim siirecinin yiiriitiilmesi, bu miimkiin degilse de hata
fonksiyonun sinif agirliklarin1 géz Oniine alacak bigimde diizenlenmesi gerektigi

sonucuna varilmigtir.

Biitiin veri setinde en az nokta ile temsil edilen kamyon smifina ait nesnelerin
tespitinde modelin basariz oldugu goriilmiistiir. Cizelge 4.2’de sunuldugu iizere
calisma kapsaminda elde edilen sonuglar model tiimiiyle yakinsayana kadar
yiiriitiilmiis bir egitim sonrasinda elde edilen sonuclar karsilagtirildiginda zemin, yapi
ve bitki siniflarinda benzer performans elde edildigi goriilmiistiir. Diger siniflarda ise
%45’e varan ortalama IoU farklari, modelin bu smiflar1 tespit etmeyi daha iyi
Ogrenmesi i¢in daha uzun siire egitilmesi gerektigini teyit etmis ve bu smiflarn,
segmentasyona esas temsillerini yalnizca 3B koordinatlar ve yansima degerlerinden

elde etmenin daha zor oldugunu diislindiirmiistiir.

Egitilen model tarafindan test verisi iizerinde elde edilen semantik segmentasyon
sonuclart Sekil 4.7°de sol tarafta ger¢cek durum, sag tarafta model tarafindan iiretilen
sonuglar alt alta yerlestirilerek sunulmustur. Ozellikle yapi-¢it, yapi-kamyon, kamyon-
arag, arag-bitki, bitki-¢it smif ¢iftleri arasinda modelin bulanik sonuglar iirettigi
goriilmistir. DALES veri setinde ¢it sinifina bahge ve istinat duvarlari gibi detay
noktalarinin da dahil edilmis olmasi yap1 cephelerine benzer diisey yiizeyler i¢eren bu

siif i¢in yapilarla olan bulanik sonuglari agiklayabilecegi diisliniilmiistiir.

Ara¢ ve kamyonlar ile kamyonlar ve yapilar arasindaki geometrik benzerlik
diistiniildiigiinde modelin bu siniflar1 birbirine karistirmasi normal kabul edilebilir.
Ayrica sekil 4.5’te goriilebilecegi lizere araba ve 6zellikle de yap1 sinifinin veri setinde
kamyon sinifina gore daha biiylik yogunlukla temsil edilmesinin modelin bu smiflar

lehine sonug iiretme yatkinlhigini aciklayabilecegi diisiiniilmiistir. Model egitimi

66



esnasinda nokta bazinda sinif puanlarini hesaplayan softmax katmanina ‘bilinmeyen’

sinifi dahil edilmemistir.

direk

kamyon

enerji hatti

cit

arac

bilinmeyen

yapi

bitki

zemin

10° 1oF

Nokta Sayisi
Sekil 4.5 : DALES veri setindeki siniflara ait nokta sayilarinin dagilima.

Cizelge 4.3 : Test seti iizerinden elde edilen dogruluk 6lg¢iitleri.

=
(&)

Zemin
Bitki
Arag

Kamyon

Enenji
Hatt1

Direk
Yap1

Kesinlik | 0,96 0,96 0,93 0,54 0,91 0,85 0,88 0,97

Duyarlilik | 0,99 0,95 0,71 0,02 0,95 0,58 0,35 0,96

F1 Skoru | 0,98 0,96 0,81 0,03 0,93 0,69 0,50 0,96

Egitilen modelin test verisi iizerindeki kesinlik ve duyarlilik degerlerinin sinif bazinda
incelenmesi i¢in Cizelge 4.3 diizenlenmistir. Zemin, bitki, enerji hatt1 ve yap1
kavramsal siniflarina ait dérneklerde modelin basarili kabul edilebilecek ve dengeli
kesinlik ile duyarlilik degerleri iiretebildigi goriilmiistiir. Modelin; veri setinde daha
az nokta ile temsil edilen enerji nakil hatt1 kablolarina ait 6l¢me noktalarindan olusan
enerji hattt sinifindaki 6rnekleri tespit edebilme ve dogru siniflandirma kapasitesi,
benzer agirlikta temsil edilen siiflar ile karsilagtirildiginda daha basarili bulumustur.
Veri setinde daha biiyiik agirlikla temsil edilen siniflarda duyarlilik agisindan modelin

daha basarili sonuglar tirettigi tespit edilmistir. Tiim sonuglar incelendiginde kamyon
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kavramsal smifi haricinde diger siniflar icin modelin kesinlik degerlerinin diigiik

duyarliliga sahip siniflar da dahi daha yiiksek gergeklestigi goriilmiistiir.

Modelin test edilmesi sonucunda olusturulan hata matrisi (confusion matrix) Sekil
4.6’da sunulmustur. Hata matrisi modelin irettigi siniflandirma sonuglarini
kullaniciya asimetrik bigimde inceleme imkanmi sundugu icin faydali bir gosterge
olmaktadir. Hata matrisinin diagonal elemanlari modelin dogru siiflandirdigi
orneklerin sayisini veya oranini belirtmektedir. Diagonal elemanlarin alt ve iistiindeki
degerler model tarafindan yapilan yanlis smiflandirmanin (FP), sag ve solundaki
degerler modelin ilgili 6rnekleri dogru smif ile iliskilendirememesinin (FN) birer

Olciitiidiir.

Hata matrisi girdileri kolay okunabilirlik saglamak amaciyla en sag siitunda sinifa ait
nokta sayilart olarak belirtilen degerlere boliinerek normalize edilmigtir. Model
tarafindan bir sinifa atanan 6rnekler arasinda FP sonuclarin oranini ifade eden ‘Error
of Comission’ (EoC) ve FN sonuglarin gergekte sinifa ait 6rneklerin sayisina oranini
gosteren ‘Error of Omission’ (EoO) degerleri hesaplanmistir. Bu baglamda EoC yanlig
sinif ile iligskilendirmenin, EoO dogru smif ile iligskilendirememenin birer Sl¢iitii

olmaktadir.

Hata matrisi incelendiginde gercekte ‘bilinmeyen’ sinifina ait noktalarin ¢ogunlukla
bitki ve zemin smiflarina atandig1 goriilmistiir. Softmax katmaninda ‘bilinmeyen’
sinifina yer verilmediginden bu smifa dair EoC ve EoO degerleri hesaplanmamugtir.
Kamyon smifina ait drneklerin biiyiik oranda yapi sinifi ile karistirildigi buna karsin
yap1 siifina ait 6rneklerin kamyon sinifi ile ¢ok daha az oranda karigtirildig: tespit

edilmistir.

Cit ve direk sinifindan 6rneklerin bitki smifi ile karistirildigr gortilmiistiir. Daha 6nce
Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.2°de sunulan sonuglara paralel sekilde zemin, bitki, enerji
hatt1 ve yap1 sinifina ait 6rnekler i¢cin modelin performansi diger siniflara oranla ¢ok
daha yiiksek bulunmustur. EoO degerleri incelendiginde model tarafindan tespit
edilebilirligi en diisiik siniflar sirasi ile kamyon, direk ve ¢it olarak gergeklesmistir. En
diisiik EoC degerine sahip siniflarin sirasi ile yapi, zemin ve bitki oldugu goriilmiistiir.
Bu veriler 1s1ginda modelin yapisal hacimlerdeki degisimleri takip etmede
kullanilabilecek bir 3B sehir modelinin iiretilmesi isinde faydali olabilecegi

diistiniilmiistiir.
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Model Tarafindan Uretilen Simif Etiketi

52 - = §
8 % e = Z a =3 A =
£ ; 2 5
Diger
/Arkaplan 0,00000 032772 0.49157 0,00238 0,00042 0,00523 0.01071 0,00181 0.16016 681571
/Bilinmeven
Zemin 0,00000 0,99224 0,00676 0.00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00100] 68871897
Bitki 0.00000 0.03703 0.95011 0,00049 0,00002 0,00002 0.00114 0,00002 001118 41464228
3 |arac 0.00000 0.01811 023248 0,70743 0,00120 0,00004 0,00020 0,00001 0,04052 1070554
E
Z |xamyon 0,00000 0,04944 029934 0,19106 0,01761 0,00000 0,00080 0,00000 0,44175 154142
=
@
=y
5 |Enerji Hatu 0.00000 0.00002 0,02957 0.00004 0.00000 0,94560 0,00077 0,00848 0,01551 230412
Cit 0.00000 0.01189 0,32453 0,00126 0,00000 0,00260 0,57637 0.00066 0.08269 624069
Direk 0.00000 0.00071 039247 0,00072 0.00001 0.15919 0,00358 0,34606 0,09726 92724
Yap1 0,00000 0.03145 0.01178 0,00005 0,00000 0,00000 0,00032 0,00000 095639 23454294
Stubs Ataian o| 70s6s493| 41013281 810730 5041 238802 422845 36352| 23248347 136643891
Nokta Sayist
Ertor of Comission - 0.036 0.035 0.066 0.461 0.088 0.145 0.117 0.035
Error of Omisssion - 0,008 0,050 0.293 0.982 0,054 0,424 0.654 0,042

Sekil 4.6 : Modelin test edilmesi sonucunda iiretilen hata matrisi.
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Sekil 4.7 : Model tarafindan iiretilen sonuglar. Sol taraf test verisinden alinan
etiketlere, sag taraf model tarafindan {iretilen sonuglara gore renklendirilmistir.
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S. SONUCLAR VE BULGULAR

Bu caligmada son yillarda 6lgme teknolojilerinde yasanan ilerlemelere bagli olarak
gittikce yayginlasan 3B nokta bulutlarinin derin 6grenme yontemleri ile islenmesi
alaninda yasanan gelismeler incelenmis, modern ve geligmis veri igleme imkanlarini
daha erisilebilir hale getiren bulut bilisim c¢o6ziimlerinin bu c¢alisma alaninda

kullanilmasina 6rnek olabilecek bir egitim siireci tasarlanip uygulanmgtir.

3B nokta bulutlarmin derin 6grenme yontemleriyle modellenmesi alaninda yaganan
gelismeler, nokta bulutlarinin bir veri tipi olarak &zellikleri ve bu o6zelliklerinden
dogan zorluklar ve firsatlar gbz Oniine alinarak incelenmistir. Nokta bulutlar; ilgi
objelere dair geometrileri yiiksek ¢oziiniirliikle ve aslina uygun bigimde modellemeye
imkan tantyan bir veri kaynagi olmalari sebebiyle; arastirmacilar tarafindan bu giicli
ozellikten faydalanmay1 saglayacak derin Ogrenme c¢oztimleri gelistirilmesi
hedeflenmistir. Glinlimiizde otonom mobilite, robotik ve 3B modelleme gibi caligma
alanlarinda 3B nokta bulutlari ile temsil edilen nesneleri siniflandirma, tespit etme ve
segmente etme gorevlerinde basarili sonuglar elde edebilen derin 6grenme modelleri
gelistirilmistir. Son teknoloji olarak degerlendirilebilecek modeller incelendiginde
genel olarak nokta bulutlan iizerinde olusturulan yerel komsuluk alanlarinin ifade
ettigi mekansal 6zelliklerden faydalanabilmek i¢in dogrudan nokta bulutlarimi girdi

kabul eden yaklasimlarin popiilerlestigi goriilmiistiir.

Literatiir taramasinin ardindan pratik uygulama imkanlart arastirilmistir. Genel olarak
derin 6grenme c¢alismalarina imkan taniyan ve c¢aligmalar1 hizlandiran yazilim ve
donanim iiriinleri gézden gegirilmistir. Alanda kullanilan yazilim iirtinleri cogunlukla
acik kaynakli olsalar da en yaygin kullanici kitlesine ve iiriin yelpazesine sahip
olanlarin yalmzca belirli lireticiler tarafindan saglanan ekran karti donanimlarina
yiiksek oranda bagimlilik durumu altinda oldugu gériilmiistiir. Ozel olarak 3B nokta
bulutlar i¢in gelistirilen derin 6grenme ¢6ziimlerinin heniiz standart bir hale getirilip
daha ana akim agik kaynakli derin 6grenme yazilim kiitiiphaneleri tarafindan
sunulmaya uzak oldugu tespit edilmistir. 3B nokta bulutlarmin iglenmesi igin

gelistirilen derin 6grenme modellerinin 6zellikle 6rnekleme, komsuluk alani olusturma
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ve evrisim islemleri i¢in standart ¢oziimler bulunmadigindan bu islevleri
gerceklestirmek icin 6zel yazilimlar {iretilmesi gerekliligi fark edilmistir. Standarttan
uzaklastiric etki gosteren bu durumun karmasik yazilim ve donanim bagimliliklarina
sebep olarak pratik uygulamalar icin zorluk yarattigi tespit edilmistir. Modelleri
olusturup egitmek i¢in gerekli kaynak kodlarin genel olarak 6zgiir lisanslar ile agik
kaynakl1 bicimde sunulmasi hem yeni teknolojiye erigimi demokratiklestirmeye katki
saglamakta hem de galigmalarda raporlanan sonuglarin yeniden iiretilebilirligi ve test
edilebilirligini arttirarak arastirmalar i¢in hizlandiric1 etki gostermektedir. 3B nokta
bulutlarinin derin 6grenmesi alaninda da bu tutumun yaygin olmasi olumlu

bulunmustur.

Derin 6grenme siireclerinin saglikli olarak yiiriitiilebilmesi i¢in genel olarak yiiksek
performansli hesaplama donanimi gerektirmesi sonucunda hesaplama ve depolama
nitelikleri bakimindan gelismis ve esnek bicimde konfigiire edilebilir bilgisayarlara
erisim 6nemli bir ihtiyag olarak ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme modellerini arastirma,
inceleme, prototip olusturma, egitme, test etme ve kullanima sunmak i¢in ihtiya¢
duyulan ¢esitli donanim ve yazilim konfigiirasyonlarini elde etmede sabit maliyetleri
ortadan kaldirip kullandigin kadar 6de mantig ile isletilen bulut bilisim ¢dziimleri 6n
plana ¢ikmistir. 3B nokta bulutlarindan derin 6grenmede son teknoloji modellerin
egitimi i¢in bulut bilisim imkanlar1 hizmet saglayicilar ve iiriin yelpazeleri bazinda
incelenmistir. gereksinimlmere ve kaynaklara uygun maliyette ve nitelikte bulut
hizmetleri secilmesine 6rnek bir pratik uygulama yapilmistir. 3B nokta bulutu
islemede kullanilan derin 6grenme agmin optimum degerlere yakinsama siiresinin

giinler ile ifade edilebilecek zaman kesitlerine ulasabildigi goriilmiistiir.

Nokta bulutlarindan derin 6grenmede kullanilacak veri setlerinin igerikleri,
uyguladiklart siniflandirma sistemi ve amaglari bakimlarindan uyumlu olmasi
gerekliligi on plana ¢ikmistir. Sekilsel ya da geometrik 6zellikleri ile ayirt edilmesi zor
siniflar tanimlayan veri setleri, basarili bir makine 6grenmesi siireci i¢in noktalara dair
radyometrik biiyiikliikler ya da baska 6zellikler de icermelidir. Ornegin SensatUrban
veri setinde RGB degerlerinin egitime dahil edilmesi karayolu, koprii, otopark alani
gibi smiflarin segmentasyon basarisii arttirmistir. Bu nedenle egitim veri setleri
tasarlanip olusturulurken ve tercih edilirken bahsedilen uyumu saglayacak onlemler

alinmasinin 6nemli oldugu tespit edilmistir.
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3B nokta bulutlarmin semantik segmentasyonu gorevi icin gelistirilen derin 6grenme
aglarmin genel olarak yapi, zemin ve agaclik alan siniflarin1 ayirt etmede basarili
oldugu, son-teknoloji standartlarini belirleyen modellerin enerji nakil hatt1 gibi detay
siniflarina ait geometrileri dahi otomatik olarak elde etmeyi saglayacak yetkinlige
ulagmaya bagladig1 goriilmiistiir. Bu modellerin yapisal hacimlerin ¢evre ile iliskisini
konu alan mekansal analizlere altlik olarak kullanilacak sehir modellerinin geometrik

bilgi ihtiyaclarini karsilamada katki saglayabilecegi goriilmiistiir.

Modern 6l¢me teknikleri sayesinde genis alanlar i¢in hizlica toplanabilen 3B nokta
bulutlariin veri islem siireglerinin otomasyonu ile emek, zaman ve maliyet tasarrufu
saglanacagi dahas1 3B modelleme, robotik, otonom mobilite gibi daha yiiksek katma
degerli uygulamalara yonelik calismalar1 hizlandiracag diisiiniilmektedir. Son yillarda
derin 6grenme alaninda 3B nokta bulutlarinin islenmesi i¢in basarili ¢oziimlerin
gelistirildigi goriilmiistiir. Bu teknolojiden pratik anlamda yararlanmak i¢in popiiler
makine 0grenmesi kiitiiphanelerinin mevcut kabiliyetleri heniiz yetersiz gelmekte ek
yazilim gelistirme siireclerine gereksinim duyulmaktadir. Derin 6grenme modellerinin
egitiminde kullanilmak tizere sentetik ve gergek verilerden olusan egitim setleri git
gide gogalmaktadir. Ozellikle semantik segmentasyon gorevi i¢in kent dlgeginde nokta
bazinda etiketlenmis veri setleri giinlimiizde mevcut hale gelmistir. Bu veri setleri
genellikle kendi iglerinde benzer yerlesim dokusunda sahneleri icerdiklerinden
egitilen modellerin genellestirilebilirligine katki saglamak i¢in daha ¢esitli veri
setlerine ihtiyag devam etmektedir. Bulut bilisim alaninda hizmet saglayicilart hem
kendilerine has hem de benzer iiriinler iceren yelpazelerde farkli c¢oziimler
sunmaktadirlar. Bunlar arasindan ihtiyaclara cevap verebilecek ve kaynaklara uygun

iirtinlerin secilmesi dnemli bir karar konusu olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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