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Fotogrametrik nokta bulutu verisinin makine ogrenmesi ile
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Oz: Giiniimiizde bilim ve teknolojinin gelismesi sayesinde ii¢ boyutlu yeryiizii ger¢ekligi modellenebilmis ve harita iiretiminde yeni bir
sayfa acilmistir. Ozellikle fotogrametrik yéontemlerin gelismesi ile nokta bulutlart bircok alanda kullanimaya baslanmistir. Veri
boyutlarmmn biiyiimesi ve kullanim alanlarimin yayginlasmasi ile nokta bulutlarindan bilgi ¢ikarimi onemli hale gelmistir. Nokta bulutu
verileri ¢ok sayida noktadan olustugundan dolayr bu verilerin siniflandirilmast icin 6grenme temelli yaklasimlar kullanilmaya
baslanmistir. Stiflandirma iglemi i¢in 6grenme temelli yaklagimlar kullanildiginda, nokta bulutunda yer alan objelerin birbirinden ayirt
edilebilirligi artmakta ve model iizerinden yapilacak ¢calismalar i¢in kolaylik ve giivenilirlik saglamaktadir. Karmagik yapidaki verinin
¢oziimlenmesi icin giiclii matematiksel algoritmalara sahip olan makine 6grenimi kullanimi ilk siralarda gelmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda Istanbul Teknik Universitesi Ayazaga Kampiisii icerisinde belirlenen bélgeye ait insansiz hava aract fotograflart kullanilarak
nokta bulutu verisi iiretilmis ve dort sinifa (bina, agag, arag ve yer seviyesi objeleri) gore simflandiriimistiv. Bu siiflandirma iglemi,
makine 6grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman (RO) ve Coklu Katman Algilayict (CKA) algoritmalart kullanmilarak yapilmigtir.
Kullanilan bu iki farkli algoritmadan RO algoritmasi ile genel dogruluk %78.54, CKA algoritmast ile genel dogruluk %89.88 oraninda
elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Fotogrametri, Nokta bulutu, Makine 6grenmesi, Insansiz hava araci, Dogruluk analizi

Classification of photogrammetric point cloud data with machine learning

Abstract: Today, thanks to the development of science and technology, the three-dimensional earth reality has been modeled and a new
page has been opened in map production. Especially with the development of photogrammetric methods, point clouds have started to be
used in many areas. Extraction of information from point clouds has become important with the growth of data sizes and the spread of
usage areas. Since point cloud data consists of a large number of points, learning-based approaches have been used to classify these data.
When learning-based approaches are used for the classification process, the distinguishability of the objects in the point cloud from each
other increases and provides convenience and reliability for studies. The usage of machine learning, which has powerful mathematical
algorithms, comes first in order to analyze complex data. Within the scope of this study, point cloud data was produced by using aerial
photographs taken from unmanned aerial vehicle of the region determined in Istanbul Technical University Ayazaga Campus and classified
according to four classes (building, tree, vehicle and ground level objects). This classification process has been done by using Random
Forest (RF) and Multi-Layer Perceptron (MLP) algorithms from machine learning algorithms. The overall accuracy was 78.54% with the
RF algorithm, and 89.88% with the MLP algorithm.
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mFotogrametrik nokta bulutu verisinin makine 6grenmesi ile siniflandiriimasi

1. Girig

Ug boyutlu (3B) nokta bulutlarinin artan kullanim alanlari; 3B veriden bilgi ¢ikarimi, fotogrametri, uzaktan algilama,
bilgisayarla gérme ve robotikte dnemli bir ¢aligma alani haline gelmistir. Lazer tarayicilar, Lidar, hava fotograflar1 gibi
yontemlerle fiiretilen nokta bulutlar1 bu ¢aligmalarda artik siklikla kullanilmaktadir. Nokta bulutlari, iki boyutlu (2B)
goriintiilere kiyasla 3B yapisi nedeniyle arazi kullanimi arazi ortiisti uygulamalari (Donmez & Ipbuker, 2018) i¢in de zengin
geometrik bilgiler saglar. Nokta bulutlar1 biiyiik veri setleri oldugundan dolay1 bunlar isleyip, analiz etmek ve {izerinde
calismalar ylriitmek hem zorlu bir siiregtir hem de uzun zaman almaktadir. Geleneksel olarak, nokta bulutu siniflandirmast,
her siif igin noktalar1 ayirt etmek tizere bir dizi ayrimei kural tanimlamaya dayanir (Lin, Chen, Su, & Chen, 2014). Her ne
kadar ayrimci kurallar kontrollii ortamlar icin etkili olsa da yontemler siiflar arasinda ¢ok fazla belirsizlik ve karmasik
iligkiler i¢ceren karmasik verilerle ugrasirken hala dogal sinirlamalara sahiptir. Bu nedenle, bu karmasik veriler i¢in nokta
bulutu siniflandirmasi, basit karar kurallart birlestirilerek ele alinamaz. Makine 6grenmesi, 2B optik goriintiilerdeki ve 3B
nokta bulutlarindaki karmasik igerigi siniflandirmak i¢in kullanilabilecek giiclii bir matematiksel aragtir. Son zamanlarda,
bazi aragtirmacilar, ayrim bulutunu kullanarak smiflandirma eksikliklerinin istesinden gelmek igin nokta bulutunu
siniflandirmak i¢in Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Rastgele Ormanlar (RO) gibi yerel olarak bagimsiz siniflandiricilart
kullanmiglardir. Makine 6grenme algoritmalarinda, siniflandirma kurallari, dnceden belirlenmis keyfi kurallar ve giiclii
varsayimlara dayanan parametreler olarak tanimlanmak yerine, egitim verileri kullanilarak otomatik olarak dgrenilir. Makine
Ogrenimi ve otomatik 6zellik se¢imi sayesinde, geleneksel bir siniflandirma metodolojisinde bulunan zahmetli tasarim ve
programlama ¢aligsmalarinin ¢cogundan kaginilir. Bu nedenle, birden fazla nesne tiiriinden olusan karmasik veriler i¢in, makine
6grenme yontemleri, etkinliklerinden dolay1 geleneksel siniflandirma yontemlerinden daha elverislidir (Guo, Huang, Zhang,

& Sohn, 2015).

Bu calismada insansiz hava araci (IHA) fotograflarindan {iretilen fotogrametrik nokta bulutunun makine &grenmesi
yontemleri ile siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu baglamda yapilan islem adimlari, ¢aligma bolgesinde bulunan nesnelerin
4 sinif (bina, agag, ara¢ ve yer seviyesi nesneleri (YSN)) altinda toplanmasi, bu siniflara ait test ve egitim verilerinin
belirlenmesi, egitim verileri kullanilarak egitilen makine 6grenmesi modelleriyle test verilerinin siniflandirtlmasi olacaktir.
Calisma bolgesi olarak Istanbul Teknik Universitesi Maslak Kampiisii Insaat Fakiiltesi ve cevresi belirlenmistir.
Siniflandirma amaciyla Rastgele Orman (RO) ve Coklu Katman Algilayici (CKA) algoritmalart kullanilmistir. Caligmada
noktalar1 tanmimlamak icin geometrik Ozellikler kullanilmigtir. Belirlenen geometrik ozellikler; 6zdegerlerin toplamu,
omnivaryans, Ozentropi, anistropi, dizlemsellik, yiizey degisimi, kiiresellik, dikeylik olarak seg¢ilmistir. Her simif igin
kesinlik, hassasiyet F1 skor ve dogruluk degerleri de hesaplanmistir. Uygulamay1 gergeklestirmek i¢in Python programlama

dili ve agik kaynak kodlu Cloud Compare yazilimi kullanilmistir.

2. ilgili Galigmalar

Nokta bulutundaki her noktaya ayri ayri etiketler atamak icin genellikle denetimli 6grenme yaklagimlar1 segilebilir.
Literatiirde nokta bulutlarinin siniflandirilmasi i¢in dzelliklerin kullanilmasina dair ¢alismalar mevcuttur. \Weinmann, Jutzi,
Hinz ve Mallet (2015) tarafindan yapilan kapsamli ¢alismada nokta bulutu siniflandirmasi i¢in farkli 6zelliklerin kullanima,
en uygun komsuluk se¢imi ve farkli siniflandiricilar incelenmistir. Calismada tiretilen 6zellikler sadece nokta bulutuna bagh
ozelliklerdir. Veri seti olarak mobil lazer tarama verisi olan Oakland 3D Point Cloud Dataset ve yine aym tiir bir veri olan
Paris-rue-Lille Database kullanilmistir. Degerlendirme sonucunda RO en etkili siniflandirici olmustur. Oakland veri setinde
genel dogruluk %92.25 elde edilmistir. \Vosselman, Coenen ve Rottensteiner (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada 19 tane

ozellik kullamlmustir. Ozelliklerin hepsi nokta bulutunda elde edilmis 3B 6zelliklerdir. Onerilen yontemde nokta bulutu belirli

Jeo. Jeolnf. Derg., 2022, 9(2):137-149



Atik vd. /Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Cilt/Volume:09] [Sayi/lssue:02] [Kasim/November 2022] m

gruplara ayirilip siniflandirma yapilmistir. Veri seti olarak Uluslararasi Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi’nin
(International Society of Photogrammetry and Remote Sensing, ISPRS) Vaihingen ve Rotterdam veri setleri kullanilmustr.
Siniflandirma yéntemi olarak da Kosullu Rastgele Alan algoritmasi kullanilmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda nokta tabanlt
siniflandirmaya gore, grup tabanli siniflandirma daha iyi sonuglar vermistir. Rotterdam veri setinde %91, Vaihingen veri
setinde %89 dogruluk elde edilmistir. Belgiu, Tomljenovic, Lampoltshammer, Blaschke ve Hofle (2014) tarafindan
gerceklestirilen ¢aligmada ise nokta bulutundan bina tespiti yapilmistir. Bu amagla kullanilan siniflandirici RO algoritmasidir.
Binalar; kiigiik binalar, apartmanlar ve endiistriyel binalar olmak iizere 3 sinifta incelenmistir. Nokta bulutunda {iretilen
ozellikler kullanilarak siniflandiric1 egitilmistir. Elde edilen 6zellikler daha ¢ok yiikseklikle ilgili 6zelliklerdir. Kullanilan
nokta bulutunun yogunlugu metrekare basina 4.8 noktadir. 45 6rnek kullanilarak egitim gerceklestirilmistir. Sonug olarak
kiiciik binalar i¢in %98°lik dogruluk elde edilmistir. Apartman tarzi yiiksek yapilar i¢in %74, endiistriyel yapilar i¢in %51°lik
dogruluk oranina ulasilmigtir. Guo vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada ise nokta bulutu JointBoost isimli topluluk
Ogrenmesi yapan bir algoritma ile siniflandirilmistir. Topluluk 6grenmesi birden fazla zayif siniflandiriciyt birlestirerek giiglii
bir siniflandirict olusturulmasini amaglar. S6z konusu ¢alismada 5 sinif hedeflenmistir: bina, arazi, bitki, enerji hattt ve enerji
hatt1 direkleri. Her bir nokta icin nokta bulutundan 26 dzellik belirlenmistir. Ik siniflandirma igin en etkili 17 dzellik
belirlenmistir. Kullanilan nokta bulutu metrekare basina 60 noktalik yiiksek bir yogunluga sahiptir. Yapilan siniflandirma iki
asamaya sahiptir. 11k asamada JointBoost yontemi ile simiflandirma yapilmaktadir. Sonraki asamada ise giivenilir olmayan
veya yanlis siniflandirilmis noktalar tekrar siniflandirilir. Bu asamada k-en yakin komsu yontemi kullanilir. Boylece
siniflandirma sonucunda iyilesme saglanmistir. Siiflandirma sonucu 500 bin ve 5 milyon noktaya sahip iki farkli bolgede
elde edilmistir. Tlk bolgedeki dogruluk %97.48, ikinci bélgedeki dogruluk %95.03 olarak gergeklesmistir. Li, Cheng, W.
Chen ve G. Chen (2015)’te yapilan ¢alismada nokta bulutunda heyelan bolgeleri tespit edilmistir. Bu amagla nokta bulutunda
iiretilen Sayisal Arazi Modeli (SAM) ve hava fotograflar1 kullamlmistir. Tk olarak SAM iizerinden egim gradyani, plan
egriligi, puriizlilik, agiklik ve gokyiizii goriiniimii faktord gibi piksel tabanli toplam 52 6zellik belirlenmistir. Sonrasinda bu
ozellikler Nesne Tabanli Gériintii Analizi ile belirlenen nesnelere aktarilmustir. Ozellik sayis1 ¢ok fazla oldugu igin
siniflandirmadan dnce 6zellik se¢imi yapilmigtir. Bu amagla RO tabanli bir nesne se¢im algoritmasi kullanilmigtir. Calismada
smiflandirici olarak Rastgele Orman ve DVM algoritmalar kullanilmigtir. Dogruluklar RO i¢in %77.36 ve DVM igin %76.87
olarak elde edilmistir. Plaza-Leiva, Gomez-Ruiz, Mandow ve Garcia-Cerezo (2017) tarafindan yapilan ¢alismada ise
kovaryans analizinden elde edilen mekansal sekil 6zelliklerinin denetimli 6grenme siniflandirmasinin hem hesaplama yiikii
hem de dogrulugunda etkinliginin gelistirilmesine odaklanmaktadir. Bu amacgla nokta bulutundan her bir nokta igin
Ozdegerler hesaplanmistir. Siiflandirmada sehir yapilari, dogal bitki Ortiisii ve yapay bitki ortiisii olmak tizere ii¢ sinif {izerine
yogunlasilmistir. 4 farkli denetimli 6grenme algoritmasi karsilagtirilmistir: DVM, yapay sinir agi, Gauss islemi, Gauss
karigim modelleri. Yapilan calisma neticesinde DVM i¢in %53, yapay sinir ag1 i¢in %84, Gauss islemi i¢in %82 ve Gauss
karisim modelleri i¢in %95 dogruluk elde edilmistir. Cabo, Ordofiez, Sachez-Lasheras, Roca-Pardifias ve de Cos-Juez (2019)
tarafindan yapilan c¢alismada yerlesim bolgelerinde ve ormanlik boélgelerde denetimli siniflandirma ile simiflandirma
yapilmistir. Caligmada nokta bulutundan dogrusallik, diizlemsellik, kiiresellik, yataylik ve ylikseklik degisimi olmak tizere 5
adet geometrik 6zellik kullanilmugtir. Siniflandirma algoritmalari olarak DVM, RO, lojistik regresyon ve lineer diskriminant
analiz se¢ilmigtir. Farki komsguluk ¢aplar1 kullanilarak yapilan siniflandirmalar neticesinde yerlesim alani i¢in yaklasik %80,
ormanlik alan i¢in yaklagik %93’liik bir dogruluk elde edilmistir. En bagarili algoritma olarak RO algoritmast 6n plana
cikmistir. Yapilan ¢alisma incelendiginde sadece nokta bulutunda elde edilen geometrik 6zellikler kullanilmigtir. Becker,
Rosinskaya, Hini, d’Angelo ve Strecha (2018) tarafindan yayimlanan diger bir c¢alismada ise geometrik O6zellikler
kullanilarak nokta bulutlarinin denetimli siniflandirmasi yapilmstir. Caligmada 15 tane geometrik 6zellik yaninda noktalarin
renk bilgisini de igeren 4 farkli veri seti kullamilmistir. Siniflandirict algoritma olarak RO ve Gradyan Artiran Agaglar

secilmistir. Siniflandirma sonucunda hedeflenen siiflar yer, yiiksek bitkiler, yol, araba, bina ve insan yapimi nesnelerdir.
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Egitim ve test amaciyla fotogrametrik nokta bulutu kullanilmistir. Calisma neticesinde elde edilen dogruluk sadece geometrik
Ozellikler igin ortalama %50, renk bilgisi eklendiginde ise %70’lere ulagsmaktadir. Atik, Duran ve Seker (2021) tarafindan
geometrik Ozellikleri kullanan sekiz kontrollii makine &grenimi yonteminin performansi iizerine kapsamli bir calisma
yaymlanmustir. Caligmada farkli dlgeklerde elde edilen destek alaninin siniflandirma dogruluguna etkisiyle birlikte geometrik
Ozelliklerin 6nemi verilere ve Olgege gore incelenmistir. Caligmada Lidar ile elde edilen Dublin City, Oakland3D ve
Vaihingen veri setleri kullamlmigtir. Atik ve Duran (2021) tarafindan yapilan diger bir ¢alismada, popiiler tekrarlayan sinir
ag1 algoritmalar1 LSTM ve BiLSTM ile fotogrametrik nokta bulutu siniflandirmasi yapilmistir. Caligma, 6nerilen yeni bir
fotogrametrik veri seti iizerinde gergeklestirilmigtir. Simiflandirmada sadece geometrik ozellikler degil, renk bilgisi de

kullanilmistir. Boylece renk bilgisinin siniflandirmaya etkisi de incelenmistir.

Bu calismada yeni bir fotogrametrik veri seti olusturularak makine 6grenmesi algoritmalari ile nokta bulutu siniflandirmasi
yapilmustir. Literatiirdeki calismalarda ¢ogunlukla Lidar ile elde edilen nokta bulutlar1 kullanilmistir. Fotogrametrik veriler
yogun ve Lidar nokta bulutlarina gore daha giiriiltili olduklari i¢in etiketli veri olusturmak emek-yogun bir siire¢
gerektirmektedir. Diger bir 6nemli nokta fotogrametrik nokta bulutlar1 goriintiilere uygulanan ileri isleme adimlar ile elde
edildigi i¢in Lidar kadar kolay elde edilememektedir. Genellikle ¢caligmalarin Lidar {izerine yogunlagmasinin temel sebepleri
bu sckilde aciklanabilir. Ancak fotogrametrik nokta bulutlarimin artan kullanimi ile siniflandirma agisindan
degerlendirilmeleri gerektigi agiktir. Fotogrametrik nokta bulutlarinin Lidar nokta bulutlarina gére daha yogun yapiya sahip
olmasi, arazi tizerindeki nesneleri ve yiizeyleri daha iyi tanimlanmasini saglamaktadir. Fotogrametrik veriler ile yapilan
calismalarin kisitliligi géz oniine alindiginda ¢alisma dnemli bir 6zgiin degere sahiptir. Ayrica Tiirkce literatiire de 6nemli
bir katki sunulmaktadir. Literatiirdeki fotogrametrik nokta bulutlar1 ile yapilan ¢aligmalarinda veriler paylasiimadigi ve
gercek bir verinin kullanilmasi amaglandigi i¢in bu ¢alismada kullanilmak {izere bir nokta bulutu iiretilmistir. Lidar nokta
bulutlarindan farkli olarak fotogrametrik nokta bulutlari renk bilgisi icerdikleri i¢cin geometrik 6zelliklerin yaninda renk
bilgisi de Ozellik uzayina dahil edilmistir. Geometrik Ozellikler ile beraber renk bilgisinin kullanimi siniflandirma

dogruluguna olumlu etki yapmaktadir (Atik & Duran, 2021).

3. Veriler ve Yontem
3.1 Galigsma Alani ve Kullanilan Veri

Istanbul Teknik Universitesi (ITU) Ayazaga Yerleskesi calisma alam olarak secilmistir (Sekil 1). Alan, iyi dagitilmis farkl
arazi kullanimi ve arazi ortiisii siniflarin1 igermektedir. Caligsma alani segilirken, segilecek olan bolgede yer alan dogal ve

yapay objelerin projede kullanilacak olan obje siiflarini igermesine dikkat edilmistir.
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Sekil 1: Calisma bolgesi uydu gériintiisii.

Bu ¢aligmada, ITU Kampiisiinde yiiksek ¢dziiniirliiklii goriintiileri yakalamak i¢in DJI Mavic 2 Pro platformu iizerinde bir
DJI optik kamera kullanilmigtir. Kamera goriiniir bantlarda algilama yapmakta ve 84 derece yatay goriis alani (Field of View,
FOV) ile 5472 x 3648 gorinti boyutunu yakalayabilmektedir. Kameranin etkin piksel boyutu 20 um ve lenslerin odak
uzakligi 8.8 mm'dir. Gériintiiler 3 ¢cm zemin Ornekleme mesafesine (Ground Sample Distance, GSD) sahiptir. Ugus
parametreleri olarak %80 boyuna Ortii orani ve %70 enine Ortii orani kullanilmustir (Sekil 2). Ugus yiiksekligi 80 m olarak
secilmistir. Nokta bulutu iiretimi Agisoft Photoscan yazilimi kullanilarak fotogrametrik islem adimlari uygulanmistir. Nokta
bulutlar1 ayrica her nokta igin renk bilgisi igermektedir. Noktalar manuel olarak etiketlenmislerdir. Veri setinin nokta dagilimi

Tablo 1’°de gosterilmistir.

Sekil 2: Hava fotografi 6rnegi (solda) ve (iretilen nokta bulutu (sagda).

Tablo 1: Siniflara ait egitim ve test noktasi sayilari

Simf Egitim Test
Bina 250 000 5 430 865
Aag 250 000 978 754
YSN 250 000 13797 690
Arag 250 000 1872918

Jeo. Jeolnf. Derg., 2022, 9(2):137-149
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3.2 Rastgele Orman

RO (Breiman, 2001), korelasyonu olmayan agaglarin genis bir koleksiyonunu olusturan ve daha sonra bunlarin ortalamalarini
alan torbalamanin gelistirilmis versiyonudur. Bir¢ok problemde RO’larin performansinin yiikseltilmesindeki (boosting)

yontemler ¢ok benzer olup, egitilmesi ve ayarlanmasi daha kolaydir (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2010).

RO’daki her agag bir sinif tahmini verir ve en ¢ok oy verilen sinif modelin tahmini haline gelir. RO, torbalama olarak bilinen
degistirme ile veri kiimesinden her agacin rastgele 6rneklenmesine izin vererek bundan yararlanir (Qin, Guo, Liu, & Zhao,
2019). Torbalama algoritmasinda, bir siniflandiriciy1 egitmek igin orijinal egitim veri setinden birden ¢ok onyiiklemeli egitim
veri setleri olusturulur ve her bir agaca bir egitim veri seti atanir. Olusturulan agaglar birbirinden bagimsizdir ve tahmin igin
en biiyiik oy baz alimir (Akar & Giingor, 2012). Torbalamay1 kullanmanin iki nedeni vardir. Birincisi, torbalama kullaniminin
rastgele ozellikler kullanildiginda dogrulugu arttirdig1 goriilmektedir. Ikincisi, torbalamanin, kombine agac toplulugunun
genellestirilmis hata (PE*) ile ilgili tahminlerin yani sira gii¢ ve korelasyon tahminlerini de vermek i¢in kullanilabilmesidir

(Breiman, 2001).

RO smiflandiricist ile bir agag iiretmek igin kullanici tarafindan tanimlanan 2 parametre gereklidir. Bu parametreler, en iyi
boliinmeyi belirlemek igin her bir diigiimde kullanilan degiskenlerin sayis1 ve gelistirilecek agaglarin sayisidir. Ilk olarak
egitim veri setinin 2/3’tinden 6nyiikleme 6rnekleri olusturulur. Out-o0f-bag (OOB) verisi olarak da adlandirilan, egitim veri
setinin 1/3’1iik geri kalan kismi1 hatalari test etmek i¢in kullanilir. Elde edilen degerlere gére budama olmadan agag gelistirilir
(Akar & Giingor, 2012). Bu islem sonucunda elde edilen hata genellestirilmis hata olarak adlandirilir. Genellestirilmis hata
hesabi Esitlik 1’de gosterilmistir:

PE* = Py, (mg(X,Y) < 0) D

mg() marj fonksiyonunu ifade eder. Marj, dogru sinif igin (X, Y)'deki ortalama oy sayisinin, diger herhangi bir sinif igin

ortalama oyu ne kadar astigini 6lger. Marj ne kadar biiyiik olursa, siniflandirmaya o kadar giivenilebilir (Breiman, 2001).

3.3 Gok Katmanh Algilayici

Tek bir agirlik tabakasina sahip olan bir algilayici, girdinin yalnizca dogrusal islevlerinin {izerinde g¢alisabilir. Dogrusal
olmayan fonksiyonlar {izerinde bagarili sonuglar veremez. CKA’lar, siniflandirma i¢in kullanilirsa, bu tiir dogrusal olmayan
problemleri ¢ozebilir. (Alpaydmn, 2010). CKA, bir veri kiimesi lizerinde egitilerek bir islevi 6grenen denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. Bir dizi 6zellik ve bir hedef goz oniine alindiginda, siniflandirma veya regresyon i¢in dogrusal olmayan bir
fonksiyon yaklasimi 6grenebilir. Giris ve ¢ikis katmani arasinda, gizli katmanlar olarak adlandirilan bir veya daha fazla
dogrusal olmayan katman olabilir (Sekil 3). Bundan dolay1 lojistik regresyondan farklidir (Abdullah, Othman, Kasim,
Saharuddin, & Mohamed, 2020).

CKA’da katmanlar arasinda ileri ve geri yayilim olarak adlandirilan gegisler bulunmaktadir (Sekil 3). fleri yayilim safhasinda,
agn ¢iktis1 ve hata degeri hesaplanir. Geri yayilim sathasinda ise hesaplanan hata degerinin minimize edilmesi i¢in katmanlar

aras1 baglant1 agirlik degerleri giincellenir (Ar1 & Berberler, 2017).
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Sekil 3: CKA’nin yapisi (Ari ve Berberler, 2017).

Girdi x degeri ile giris katmani1 beslenir. “Aktivasyon” ileri yonde yayilir ve gizli katmanlarda z; degerleri hesaplanir. Her
gizli katman birimi kendi basma bir algilayicidir ve dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonunu agirlikli toplamina uygular
(Esitlik 2).

1

4
1+exp[—(2?_1 whjxj+wh0)]

z, = sigmoid(wlx) = h=12,..,H 2)
Esitlik 2°de x girdi degerini, wy, agirhik vektoriini, wy; ilk katmanin agirhigm, j girdi indisini, H gizli uzaym boyutunu ve d
girdi sayisini ifade eder. Cikis katmanindaki y; degerlerini hesaplamak igin, bu boliimdeki algilayicilar girdi deger olarak

gizli katmanlarda hesaplanan degerleri kullanirlar (Alpaydin, 2010).

3.4 Geometrik Ozellikler ve Renk Bilgisi

Projede nokta bulutunun iki boyutlu ve geometrik 6zelliklerden olusan bir 6zellik uzayi kullanilarak farkli makine 6grenme
algoritmalart ile siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Geometrik 6zellikler nokta bulutunda elde edilmektedir. Bir noktanin
kovaryans matrisinden iiretilen 6zellikler, bir nokta bulutunun yerel geometrik 6zelliklerini tanimlayabilen yaygin olarak
kullanilan geometrik 6zelliklerdir (Weinmann vd., 2015). (44, A,, A3) sirastyla birinci, ikinci ve tigiincii 6zdegerdir (Esitlik
3-10).

Ozdegerlerin toplami = 4; + 1,415 3)
Omnivaryans = 3\//11/1_2/13 4)
Ozentropi = ¥3_, A;In 4; ®)
Anistropi = % (6)
Diizlemsellik = % (7
Yiizey degisimi = T 8
Kiiresellik = ;—j 9)
Dikeylik = 1 — [([0 0 1], A3)] (10)
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Fotogrametrik nokta bulutlar1 her bir noktaya ait renk bilgisini de icermektedir. Yansitim degerleri elektromanyetik
spektrumun goriiniir bolgesinden elde edilmistir. Red-Green-Blue (RGB) degerleri 0-255 arasinda deger almistir. Boylece

her bir noktaya ait 8§ geometrik 6zellik ve 3 renk bilgisi olmak tizere 11 6zelligi igeren bir 6zellik uzay1 olusturulmustur.

3.5 Dogruluk Analizi

Etiketlenen nokta bulutu referans olarak kabul edilerek, siniflandirilmig nokta bulutlar1 degerlendirilmistir. Olusturulan hata
matrisleri tizerinden degerlendirme metrikleri olarak kesinlik, hassasiyet, F1 skoru ve genel dogruluk degerleri
hesaplanmigtir. Kesinlik, pozitif olarak smiflandirilan noktalarin oranimi 6lger (Esitlik 11). Hassasiyet, ger¢ek pozitif (GP)
olan pozitiflerin oranim1 6lger (Esitlik 12). F1 skor, kesinlik ve hassasiyetin bir fonksiyonudur (Esitlik 13). Genel dogruluk,

dogru siniflandirilan noktalarin oranini 6lger.

Kesinlik = == (11)
GP+YP
, GP
Hassasiyet = I (12)
F1skor = 2 Kesinlik .Hassasiyet (13)

Kesinlik+ Hassasiyet

GP, tahmin edilen ve gergek etiketi pozitif olan noktalarin sayisidir. Yanlis pozitif (YP), pozitif olarak tahmin edilen ancak
gercek etiketleri negatif olan noktalarin sayisini ifade eder. Yanlis negatif (YN), negatif olarak tahmin edilen ancak gercek

etiketleri pozitif olan noktalarin sayisini ifade eder (Alpaydin, 2010).

4. Uygulama

Bu calisma kapsaminda, secilen bdlgenin nokta bulutu verisi Agisoft Photoscan yazilimi iizerinden iiretilmistir.
Fotogrametrik degerlendirme sonucunda 23 080 227 nokta igeren bir yogun nokta bulutu iiretilmistir. Uretilen nokta bulutu
verisi Sekil 4’te gosterilmistir. Nokta bulutu {iretimi tamamlandiktan sonra nokta bulutu etiketleme islemine gegilmistir.
Yapilan etiketleme sonucu nokta bulutu dort ayri sinifa bolinmiistiir. Bu smiflar bina, agag, yer seviyesi nesneleri ve arag
olarak belirlenmistir. Bdylece siniflandirma isleminin dogruluk analizini yapmak icin yer dogrulugu verisi iretilmistir.

Etiketlenen nokta bulutu Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4: Etiketlenmis nokta bulutu.

Nokta bulutu iiretiminden sonra geometrik 6zellikler hesaplanmigtir. Geometrik 6zelliklerin hesaplanmasindaki en 6nemli
parametre komsuluk yarigapidir. Komsuluk yaricapt merkez noktanin etrafinda belirli bir yaricapa sahip kiire ile
belirlenmistir. Kiire igerisinde bulunan noktalar merkez noktanin komsu noktalari olarak adlandirilir. Komsuluk alani
icindeki noktalarin geometrik iliskilerine bagli olarak geometrik 6zellikler belirlenir. Sekil 5°te hesaplanan geometrik

Ozellikler gorsellestirilmistir.

(€) ® @) Q)

Sekil 5: Calismada kullanilan geometrik 6zelliklerin gésterimi. (a) 6zdegerlerin toplami; (b) omnivaryans; (c) ézentropi; (d) anistropi; (e) diizlemsellik;

() yiizey degisimi; (g) kiresellik; (h) dikeylik

Elde edilen nokta bulutu {izerinden algoritmalarda kullanilmak tizere her bir sinif i¢in egitim verileri se¢ilmistir. Se¢ilen bu
egitim verileri her bir siif igin 250 000 noktadan olusmaktadir. Béylece dengeli bir egitim verisi olusturulmustur. Dengesiz
egitim verileri siniflandirma sonucunda egitim verisi fazla olan sinifa egilimin olugmasina sebep olabilmektedir. Egitim
verilerinin se¢ilmesinin ardindan Python programlama dili ile kodlama yapilmistir. RO ve CKA yontemleri igin Sci-Kit learn
kiitiiphanesinden (URL-1) faydalanilmistir. RO yonteminde uygun parametreler deneysel olarak en iyi sonuglar elde edilecek

sekilde secilmistir. Agag sayisi 100, ayirma kriteri olarak Gini indeksi ve maksimum derinlik de 2 olarak belirlenmistir. CKA
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yonteminde gizli katman boyutu 100, aktivasyon fonksiyonu ReLU, optimizer olarak ‘Adam’ ve maksimum iterasyon 200

olarak segilmigtir. Egitim verileri kullanilarak algoritmalar egitildikten sonra biitiin nokta bulutu siniflandirilmigtir.

5. Tartisma

Calisma sonugclart her bir sinifa ait kesinlik, hassasiyet, F1 skoru ile genel dogruluk degerleri ile sunulmustur. Ayrica
sonuglarin dagiliminin daha iyi yansitilmasi i¢in hata matrisleri de sunulmustur. Elde edilen sonuglara gére Rastgele Orman
algoritmasi genel dogruluk olarak %78.54, Coklu Katman Algilayict algoritmast ile %89.88 oraninda genel dogruluk elde

edilmistir.

Algoritmalarin sinif bazinda dogruluklar1 da incelenmistir. RO algoritmasinin sonuglarina gore, bina siifinin yiliksek kesinlik
ile tespit edilmesine ragmen, bina sinifinin hassasiyeti diisiiktiir. Ozellikle geometrik yapilarmin diizleme benzemesinden
dolayt YSN sinifina ait noktalarin bir kisminin bina olarak siiflandirildigi goriilmektedir. YSN siifinin hassasiyetinin
%99.57 oldugu goriilmektedir. Bu YSN siifina atanan noktalarin neredeyse tamaminin dogru oldugu anlamina gelmektedir.
Genel dogruluk ve F1 skor degerlerine gore en yiiksek degerlere sahip sinif ise arag¢ sinifidir. Arag sinifi %87.53 F1 skora ve
9%93.59 genel dogruluga sahiptir. Aga¢ sinifinin bina sinifina benzer sekilde duyarliligi, hassasiyetinden diigiiktiir. Bunun
sebebi gergekte bina smifina ait olan bazi noktalarin agag sinifi olarak tahmin edilmesidir. Bina yapilarinin yan cepheleri
nokta bulutunda eksik ve giiriiltiilii oldugu icin aga¢ sinifinin diizensiz yapisi ile benzerlik gostermektedir. Bu durumda iki

sinifa ait noktalarda birbirine benzer geometrik 6zellikler hesaplanmaktadir.

CKA algoritmasinin sonuglarina gore, 6zellikle YSN sinifinda énemli bir artis goriilmektedir. RO algoritmasinda bina ile
karigan noktalar, CKA ile dogru sekilde siniflandirilmistir. Veri seti igerisinde YSN sinifi diger siniflardan daha fazla agirliga
sahip oldugu i¢in bu durum siniflandirma dogrulugunu da 6nemli derecede arttirmistir. Bina siifinin genel dogrulugu RO’ya
gore yaklasik %7 azalarak %85.67 olmustur. Bina sinifi diger siniflarin her biriyle karismistir. Ancak yine de bina ¢ikarimi
icin %85 tizerinden dogruluk elde edilmistir. Agag sinifinin kesinlik degeri %58.21 iken, hassasiyet degeri %89.44’tiir. Yerde
bulunan hafif ¢imenlik alanlar referans veride YSN olarak etiketlenmistir. CKA algoritmast bu bdolgeleri aga¢ sinifina
atamigtir. Bunun en Snemli sebebi bu bolgelerin aga¢ ile benzer renk degerlerine sahip olmasidir. Araba sinifinin
metriklerinde de RO’ya gore diisiis olmustur. Kesinlik degeri %79.55 olarak, hassasiyet degeri ise %56.27 olarak tespit
edilmistir. Buna gore gercekte arac olan noktalar genelde tespit edilmesine ragmen, diger siniflara ait noktalardan da arag
sinifina atananlar bulunmaktadir. Ozellikle bina sinifi ile ara¢ simifi arasinda bir karisiklik mevcuttur. Ozellikle bina yan
cephelerindeki noktalarda ara¢ olarak siniflandiran noktalar mevcuttur. Ayrica araglarin tavanlari diiz oldugu i¢in CKA
yontemi o bolgeleri YSN olarak siniflandirmistir. Tim bu degerler g6z 6niine alindiginda CKA yonteminin RO’ya gore
fotogrametrik nokta bulutu simiflandirmasi igin daha yiiksek dogruluga sahip oldugu gériilmektedir. Ozellikle YSN sinifi
acisindan biiyiik bir iyilestirme s6z konusudur. Siniflara ait dogruluk metrikleri Tablo 2’de, hata matrisleri Tablo 3 ve Tablo

4’te sunulmustur. Nokta bulutunun siniflandirma sonucu Sekil 6 ve Sekil 7°de gosterilmistir.
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Sekil 6: Referans nokta bulutu (solda) ve RO algoritmasi sonucu (sagda).

Il sin- Agag YSN

- Arag

Sekil 7: Referans nokta bulutu (solda) ve CKA algoritmasi sonucu (sagda)

Tablo 2: Yéntemlerin karsilastirmali dogruluk metrikleri (Degerler % olarak verilmigtir).

Sumf Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru Genel Dogruluk
mi
RO CKA RO CKA RO CKA RO CKA
Bina 93.62 85.67 56.78 85.06 70.69 85.36 93.62 85.67
Agacg 87.86 58.21 65.83 89.44 75.27 70.52 87.86 58.21
YSN 69.92 95.82 99.57 98.07 82.15 96.93 69.92 95.83
Arac 93.56 79.55 82.23 56.27 87.53 65.92 93.56 74.83
Agirhkh Ortalama 79.00 90.00 78.54 89.88
Tablo 3: RO sonucu hata matrisi.
Tahmin Edilen Stmf
Bina Agag YSN Arag
Bina 5084 313 213776 1345 131431
Agag 117 833 859 971 340 610
Gergek Sumf YSN 3671 662 232 273 9647 065 246 690
Arag 80 027 376 40 136 1752379
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Tablo 4: CKA sonucu hata matrisi.

Tahmin Edilen Simf

Bina Agag YSN Arag
Bina 4 652 757 13 016 96 638 668 454
Gercek Simif Agag 239 148 569 751 12872 156 983
YSN 258 140 54 251 13 221 556 263 733
Arag 320 074 0 151 270 1401574

Geometrik 6zellikler degerlendirildiginde RO algoritmasi i¢cin YSN sinifin1 bina sinifinda ayirt etmek icin secilen 6zellikler
yeterli olmamaktadir. Ancak CKA algoritmasi bu 6zellikler ile YSN ve bina siniflarin1 ayirt edebilmektedir. Boylece yapay
sinir ag1 temelli CKA algoritmasinin benzer geometrik yapiya sahip nesneleri ayirt etmede kullanilabilecegi sonucu
¢ikarilmaktadir. Ancak bina, agag ve araba gibi siniflarda RO algoritmasi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu siniflar i¢in RO’nun agag
yapisinin daha uygun oldugu sdylenebilir. YSN sinifinin veri seti i¢erisinde oran olarak fazla olmasi bu konudaki basarisi
sayesinde CKA yonteminin 6n plana ¢ikmasini saglamistir. Nokta bulutu verileri genellikle biiyiik ve karmasik veriler
olduklari i¢in makine 6grenmesi yaklasimlari yerine yapay sinir ag1 yaklasimlarini tercih etmek daha dogru olacaktir. Uygun

parametre ve 6zellik se¢imi ile CKA yonteminin dogruluklariin her sinifta arttirilmasi miimkiin olabilir.

6. Sonug ve Oneriler

Bu calismada fotogrametrik yontemler ile elde edilen nokta bulutunun makine dgrenmesi teknikleri ile siniflandiriimasi
incelenmistir. Noktalarin 6zellik uzaylarini olusturmak igin bir noktanin komsu noktalar1 yardimiyla hesaplanan geometrik
ozellikler kullanilmigtir. Siniflandirma islemi igin RO ve CKA yontemleri kullanilmistir. Literatiirdeki ¢alismalar goz oniine
alindiginda fotogrametrik nokta bulutu ile ilgili yapilan ¢alismalar kisitlidir. Yeni bir veri seti tiretmek emek-yogun bir istir.
Bu c¢aligmada kullanilan veri seti elle etiketlenmistir. Gelecek caligmalar i¢in daha fazla o6zellik eklenerek c¢alisma
genisletilebilir. Ayrica literatiirde farkli sensorler ile elde edilen hazir veri setleri bulunmaktadir. Farkli yontemler ve farkli
veri setleri ile daha genis kapsamli incelemeler yapilabilir. Gelisen teknoloji nokta bulutlarinin kullanim alanlari artmaktadir.
Sadece veriyi elde etmek degil veriden bilgi ¢ikarimi da degerli hale gelmektedir. Makine 6grenmesi yaklasimlari

fotogrametrik nokta bulutlarindan anlamli bilgi ¢ikarimi igin biiyiik bir potansiyele sahiptir.

Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar, bu ¢aligmada bilinen ilgili herhangi bir finansal veya finansal olmayan ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan eder.
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