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Hava LiDAR (Light Detection and Ranging) nokta bulutlarinin filtrelenmesi ve siniflandirilmasi
icin bir¢cok teknik gelistirilmistir. Hesaplama verimliligi ve dogrulugun iyilestirilmesi, LiDAR nokta
bulutlari ile galisirken {izerinde durulmasi gereken etkenlerin basindadir. Derin 6grenme teknikleri son
yillarda goriintii siniflandirma alaninda yogun sekilde kullanilmaya baslamistir. Elde edilen yiiksek
dogruluk ve son teknoloji grafik igslemcileri sayesinde hesaplama yiikiiniin hafiflemesi ile arastirmacilar
LiDAR nokta bulutlarint siniflandirma ¢aligmalarini makine dgrenmesi alanina 6zellikle de derin sinir
aglarina kaydirmistir. Bu tez ¢alismasinin amaci derin 6grenme teknigi kullanilarak 3 boyutlu (3B) LiDAR
nokta bulutlarinin filtrelenmesi ve smiflandirilmasidir. Derin 6grenme tekniklerinin goriintii islemedeki
giiciinden faydalanmak i¢in 3B LiDAR verisini 2 boyutlu (2B) goriintiiye ¢eviren bir teknik nerilmistir.
LiDAR verilerine derin sinir agma girdi olarak verilmeden uygulanan 6n islemlerden bahsedilmistir.
Sonraki asamada piksel bazli siniflandirma yapilmis, en son asamada ise siniflar tekrar 3B nokta bulutuna
aktarilmigtir. Egitim ve test verisi olarak Norveg’in Bergen sehrine ve Kanada’nin Surrey sehrine ait Dayton
Annotated Laser Earth Scan (DALES) LiDAR nokta bulutlar1 kullanilmistir. Dogruluk &lgiitleri olarak
Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve F1 puani hesaplanmis ve Bergen veri seti igin sirastyla ortalama
0.89, 0.84 ve 0.86 ve DALES veri seti igin sirasiyla 0.86, 0.89 ve 0.87 degerleri elde edilmistir. Ayrica,
Onerilen yontemin siiflandirma performansi gesitli ticari yazilimlarin nokta bulutu filtreleme algoritmalar:
ile kiyaslanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Fotogrametri, LIDAR, Nokta Bulutu, Sinir Aglari,
Uzaktan Algilama
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Many techniques have been developed for filtering and classifying airborne LiDAR (Light
Detection and Ranging) point clouds. Computing efficiency and accuracy are key factors that need to be
addressed when working with LiDAR point clouds. Deep learning techniques have been used extensively
in image classification in recent years. With the resulting high accuracy and reduced computational burden,
the researchers shifted their focus to machine learning techiques for classification of LiDAR point clouds ,
especially deep neural networks. This thesis aims to create a neural network that classify and filter 3D
LiDAR point clouds using deep learning techniques. To take the advantage of the power of deep learning
techniques in image processing, a new workflow including conversion method of 3D LiDAR data to 2D
images was proposed. Before the LiDAR data is given as input to the deep neural network, the
preprocessing steps applied to the data are mentioned. In the next stage, pixel-based classification was
made, and at the last stage, the class labels were transferred to the 3D point cloud again. LIDAR point cloud
of Bergen city of Norway and DALES dataset, which is covering the Surrey city of Canada, were used as
training and test data. Precision, Recall, and F1 scores were calculated as accuracy metrics for two dataset
and mean values of 0.89, 0.84, and 0.86 for Bergen dataset and 0.86, 0.89, and 0.87 for Surrey were
obtained, respectively. In addition, the classification performance of the proposed method is compared with
the point cloud filtering algorithms of various commercial software.

Keywords: Deep Learning, LIDAR, Neural Networks, Photogrammetry, Point Cloud, Remote
Sensing
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1. GIRIS

Giliniimiizde uzaktan algilama teknolojileri 6zellikle biiylik Olcekli alanlarin
izlenmesi ve haritalanmasini kapsayan uygulamalarda klasik 6l¢iim yontemlerinin yerini
kismen almaya baglamistir. Uydulardan, havadan veya yerden elde edilen goriintiiler ile
yersel veya havadan lazer tarama teknolojilerinin tiimii uzaktan algilama yontemleridir.
Haritalamanin disinda {i¢ boyutlu kent ve bina modellemeleri, arazi kullaniminin
belirlenmesi, dogal afetlerin izlenmesi gibi uygulamalarda uzaktan algilamanin ¢alisma
alanma girmektedir. Uydu goriintiileri, lazer tarama yontemleri, hava veya yer
fotograflar1 ile yeryliziinliin birebir ylikseklik bilgisini igceren 3B Sayisal Yiikseklik
Modeli (SYM) iiretilebilir. Goriintiilerden 3B bir model liretmek i¢in ¢alisma alaninin
bindirmeli resimleri alinarak sonrasinda ise goriintii esleme teknikleri ile tiim resimler
islenerek calisma alanma ait 3B konumsal bilgi i¢ceren noktalar fotogrametrik olarak
hesaplanir. Lazer tarama teknigi ile bu 3B noktalar direkt lazer sensorii araciligiyla anlik
olarak toplanabilir ve depolanabilmektedir. Goriintillerden hesaplanan noktalarin
konumsal dogruluklar1 her zaman yiiksek olmayabilir bunun sebebi bir¢ok resmin
bindirmeli islenmesi ve eslenik noktalarin bazen dogru hesaplanamamasidir (Canaz vd.,
2013). Lazer taramada ise 3B noktalar aninda yiiksek dogrulukta toplanabilir. Elde edilen
bu noktalar ile 3B yiikselik modeli tiretilebilir. Lazer tarama teknolojisi veya genel adiyla
LiDAR yonteminde temel 6l¢lim mantigi lazer 1s1ninin objelerin yiizeyinden yansimasi
ve Ol¢iilmesidir. Bu sayede kisa siirede yogun ve yiiksek dogrulukta konumsal bilgi iceren
noktalar toplanabilir. Bu {i¢ boyutlu noktalarin olusturdugu veriye nokta bulutu adi
verilmektedir. LIDAR yontemleri de kendi igerisinde verinin toplanma sekli olarak ikiye
ayrilirlar. Bunlar yersel lazer ve havadan lazer tarama teknikleridir. Yersel lazer tarama
teknigi yeryiizli izerinde konumlandirilan lazer sensoriiniin 3B nokta toplamasi ile
tanimlanabilirken havadan lazer tarama insanli veya insansiz hava aracglarina monte
edilen lazer sensorleri ile havada seyir halinde daha genis alanlarin 3B nokta verisini
toplanmasidir. Havadan lazer tarama teknolojisi diger uzaktan algilama yontemlerine
gore daha hizli konumsal veri toplamasi ve hava sartlarindan etkilenmemesi sebebiyle
diger yontemlerden ayrilir. SYM’ler yeryiizii iizerindeki her tiirlii insan yapimi olan ve
olmayan objelerin ii¢ boyutlu konumsal verisini igerirken sadece ¢iplak arazi ylizeyini
temsil eden bir bagka deyisle yeryiiziine ait olmayan obje verilerinin kaldirildig1 modele
ise Sayisal Arazi Modeli (SAM) ismi verilir. Bu {iriin ise genis ¢apta miihendislik ve ¢evre

uygulamalarinda kullanilan bir yiizey modelidir. Bu uygulamalar kapsaminda yapilacak



her tiirlii projenin dogrulugu ile SAM’nin dogrulugu orantili oldugu i¢in bu modelin
araziyi en dogru sekilde temsil etmesi vazgegilmez bir unsurdur. Bu noktada devreye
lazer tarama verilerinden yer noktalari ile yerytiziine ait olmayan noktalar1 ayirmak baska
deyisle nokta bulutu filtreleme islemi girer. Yer ve obje noktalari birbirlerinden
ayrildiktan sonra yer noktalar1 kullanilarak enterpole edilen yiizey SAM’yi temsil eder.
SAM iiretiminde lazer tarama verilerinin islenmesi asamasinda nokta filtreleme is
yiikiiniin %80 gibi bir genis kismin1 olusturur.

LiDAR nokta bulutu verilerinin filtrelenmesi konusunda arastirmacilar son yirmi
yildan bu yana optimum performansla en yiliksek dogrulugu verecek algoritmalari
gelistirmeye devam etmektedir. Yiiksek dogrulugun yaninda nokta bulutu filtreleme
algoritmalarinin genis alanlar i¢inde olabildigince kisa siirede bu islemi basarili sekilde
yapabilmesi gelistiricilerin arastirma konusu arasindadir. Literatiirde 6nerilen LiDAR
verisi filtreleme algoritmalarini genel olarak bes ana kategoride toplamak miimkiindiir.
Bunlar egim tabanli, matematiksel morfoloji tabanli, DUA (diizensiz iicgen ag1 —
triangular irregular network) tabanli, enterpolasyon tabanli ve boliitleme tabanh
yontemlerdir. Egim tabanli algoritmalar iki bitigik noktanin yiiksekliklerinin farkli olmasi
durumunda bahsi gecen noktalarin farkli siniflara ait oldugunu varsayar. Bu yontemin
hizli ve kolay uygulanabilir olmas1 yaninda farkli arazi tiplerinde farkli egim esik
degerlerine bagimli olmasi bir dezavantaj yaratir (Brzank vd., 2005; Vosselman, 2000).
Matematiksel morfoloji tabanli algoritmalar ise nokta bulutuna bir dizi ii¢ boyutlu
morfolojik islemlerin uygulanmasi ile ¢aligir. Teknigin temeli morfolojik operatorleri
uygularken kullanilan pencere boyutunun biiyiikliiglinii optimum degere ayarlamakta
yatar. Zhang vd. Onerdigi ¢alismada degisen pencere boyutu teknigi Onererek sabit
boyutta ki pencerenin yol actig1 filtreleme problemlerinin 6niine ge¢mistir (Zhang vd.,
2003). DUA tabanli teknikte ise karelajlara ayrilmis veride her karelaj icerisindeki en
diisiik kota sahip noktalar secilerek bu noktalardan iiggenlestirilmis bir yiizey olusturulur
(Axelsson, 2000). Ardindan algoritma mevcut ticgenler ile kalan noktalar arasindan egim
ve mesafeye dayanan parametreler ile liggen yiizeye yeni noktalar ekler. Dezavantaji ise
diistik kota sahip giiriiltiili noktalarin olusturulan {iggen yiizeye etkisi ile filtreleme
performansimna olumsuz etki etmesidir. Enterpolasyon tabanli algoritmalarin temel
prensibi ise farkli enterpolasyon yontemleri ile noktalardan gegirilen yiizeyler ile tim
noktalarin bu yiizeyle yiikseklik farklari karsilagtirmasidir. Lineer enterpolasyon
yontemini kullanan arastirmacilar, obje noktalarinin olusturulacak yiizeye olan etkisini

en aza indirmek i¢in iteratif bir strateji uygulamislardir (Kraus vd., 1998; Lohmann vd.,



2000). Boliitleme tabanli yontemler ilk asamada birbirine komsu noktalar1 bir
matematiksel diizleme gore {i¢ farkli parametre ile test ederek kademeli olarak
gruplandirir. Sonraki asamada bu gruplar kullanilarak uyarlanabilir bir agirlik fonksiyonu
eklenen kiigiik kareler yontemi ile enterpolasyon hesaplanarak yer noktast olmayan
objelere ait gruplara daha kiiciik agirliklar atanir. Deneysel bir calismada iizerinde iki bina
bulunan kii¢iik ve diiz bir arazide enterpole edilen yiizey, binalarin oldugu bolgede hata
yapmistir. Bunun sebebi olarak obje noktalarimi kaldirmasi gerekirken daha kiiciik
agirliklar atayarak ylizey enterpolasyonuna dahil ederek yiizeyi hatali olarak daha ytiksek
kotta hesapladigi ve filtreleme performansini olumsuz etkiledigi rapor edilmistir
(Jacobsen vd., 2003; Tévari vd., 2005).

Yapilan tez caligmasinda havadan LiDAR ile elde edilen 3B nokta bulutu verisi
kullanilmistir. Bu kapsamda klasik filtreleme algoritmalarindan farkli olarak son birkag
yildir Ozellikle goriintii isleme alaninda basarisint ispatlamis makine Ogrenmesi
tekniklerinden birisi olan derin 6grenme yontemleri kullanilarak LiDAR verilerinin
siniflandirilmasi ve filtrelenmesi arastirilmis ve yeni bir yontem sunulmustur. LiDAR
verisinin siniflandirilmasi obje noktalarinin da kendi igerisinde tiirlerine gore kategorilere
(bina, bitki ortiisii, yol vb.) ayrilmasi anlamina gelmektedir. Derin 6grenme tekniklerinin
diger makine 6grenmesi yontemlerinden farki 6grenilebilir bir¢ok parametre iceren ¢ok
sayida katmanin iist iste istiflenmesi ile 6grenme islemini gerceklestirmesidir. Bilgisayar
donanimlarinin hizli teknolojik degisimleri ile birlikte aragtirmacilar farkli uygulamalar
kapsaminda devasa boyutlardaki verileri okuyabilme ve isleyebilme olanagina sahip
olmustur. Bu teknolojik degisimlerin en iyi 6rneklerinden birisi grafik kartlarinin islemci
ve hafizas1 olarak gosterilebilir. Derin 6grenme tekniklerinin ortaya konmasi 1980’11
yillara kadar dayanmasina ragmen ¢ok fazla islem yiikii ve hafiza gerektiren bu
hesaplama yontemleri donanim kisitlamalar1 sebebiyle uzun siire pratik bir segenek
olmamistir (Lecun vd., 2015). Son 10 yildir bilgisayar donanimlarindaki teknolojik
ilerlemeler ile arastirmacilar 6zellikle goriintii isleme uygulamalarinda derin 6grenmenin
avantajlarindan faydalanarak mevcut goriintii siniflandirma tekniklerinden daha ytiksek
performansa sahip yapay sinir aglar1 (YSA) mimarileri gelistirmislerdir. Sadece goriintii
isleme degil yliz ve ses tanima, insansiz ara¢ kullanimi, savunma ve giivenlik sanayii ve
saglik sektoriinde derin 6grenme teknikleri yaygin olarak tercih edilmeye ve kullanilmaya
baslanmistir.

Bu tez calismasinda, haritacilik alaninda da arastirmacilarin ilgisini ¢eken ve

LiDAR nokta bulutu verilerinin iglenmesi uygulamalarinda son birkag yildir kullanilan
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derin 6grenme teknikleri arastirilmistir. Nokta bulutu verilerinin filtrelenmesi ve
siniflandirilmasi uygulamalarinda kullanilan derin 6grenme teknikleri temel alinarak yeni
bir ag olusturulmus ve bu agimn LiDAR nokta bulutlarini siniflandirma performansi
incelenmistir. Calismanin ilk boliimiinde LiDAR nokta bulutu verileri dnislemden
gecirilerek 2B gorlintiiye  doniistiiriilmiistiir. 3B nokta  bulutunun 2B’ye
dontistiiriilmesinin nedeni kullanilacak derin 6grenme ag1 mimarisinin goriintii verilerini
girdi olarak almasidir. Havadan LiDAR tekniginde 3B noktalar yeryiiziiniin istiinden kus
bakisi bir aciyla toplandigi i¢in 2B goriintiiye doniisiim isleminde veri kaybi fazla olmaz
(Rizaldy vd., 2018). LiDAR verisi 6nce derin sinir agina girdi olarak verilecek resim
boyutlarinda boliiniir. Bu boliinen her parga daha sonra goriintiiye doniistiiriilecektir. Her
nokta bulutu parcasi belirlenen sabit bir boyutta karelajlara ayirilarak her bir karelaj
gorlintiideki  bir piksele karsilik gelecek sekilde goriintii doniisiimii tamamlanir.
Karelajlardaki birden fazla nokta arasindan en diisiik ve yiiksek kota sahip noktalar igin
bu noktalarin yiikseklik degerleri kullanilarak iki ayr1 gri resim elde edilir. Bu noktalarin
hangi sinifa ait oldugunu belirten etiket goriintiileri de ayn1 sekilde gri resim olarak tiretilir
ve egitim esnasinda derin sinir agina referans veri olarak tanimlanir. Caligsmanin ikinci
boliimiinde derin sinir agmin mimari yapist olusturulur. Biyomedikal goriintiilerin
siniflandirilmasinda oldukga basarili olan Ronneberger vd. tarafindan gelistirilen U-Net
ag1 mimarisi bu tez calismasinda temel alinmistir (Ronneberger vd., 2015). Tez
kapsaminda U-Net mimarisinden tiiretilen PixU-net olarak isimlendirilen bir Tamamen
Evrisimli Sinir Ag1 (Fully Convolutional Neural Network - TESA), 2B’ye dontstiiriilmiis
LiDAR verileri ile egitilmis ve test verileri performans degerlendirilmesi yapilarak
siiflandirma sonuglar1 yine 2B olarak elde edilmistir. Bu sonuclar tekrar bir doniisiim
isleminden gegerek 3B nokta bulutuna aktarilmistir. LIDAR nokta bulutunun goriintiiye
doniigiimii, derin sinir agmin yapist ve egitimi, nokta bulutunun siniflandirilmas: ve
siniflandirilmig goriintiilerinin nokta bulutuna doniistiiriilmesi gibi metodolojik boliimler

tezin materyal ve yontem basligi kisminda ayrintili olarak anlatilmistir.
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1.1. Tez Calismasinin Amaci

Tez calismasinin amaci LiDAR nokta bulutunda yer noktalar1 ve obje noktalarini
siiflandiran ve filtreleyen bir derin YSA modeli olusturmaktir. Temel alinan U-Net ag
mimarisinden tiiretilen Tamamen Evrisimli Sinir Ag1 (TESA), LiDAR verisinden
dontistiirilen goriintiileri piksel tabanli olarak smiflandirmaktadir. Ayni alana ait en
diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan faydalanilarak olusturulan iki nokta bulutu
goriintiisiinii es zamanlh siniflandirip tahminleri birlestiren derin sinir aginin elde ettigi
sonuglar ile literatiire yeni bir yontem kazandirmasi bu ¢aligmanin ana amacidir.

Tez calismasi kapsaminda ayrica ticari yazilimlarin siniflandirma performanslari
ile Onerilen derin sinir agiin siniflandirma sonuglar karsilagtirilmistir. Bu amacla
Rapidlasso firmasina ait LAStools, Terrasolid firmasina ait TerraScan ve Applied
Imagery firmasina ait Quick Terrain Modeler (QTM) yazilimlari ile test LiDAR verileri
siniflandirilmistir. Siniflandirilan LiDAR nokta bulutlar yine tez kapsaminda gelistirilen

yazilim ile degerlendirilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Son yillarda yeryiiziiniin, orman Ortiisiiniin ve sehirlerin 3B modellerinin
tiretilmesi fotogrametrik arastirmalarin ana odak noktasi olmustur. Havadan LiDAR veya
lazer tarama teknolojisi karmasik dikey yapilari ve yer yiizeyini ¢ok yiiksek hassasiyetle
dijital ortama aktarma yetenegi sayesinde yukarida bahsedilen uygulamalarda siklikla
tercih edilir duruma gelmistir.

LiDAR sistemlerinin bu avantajlar1 géz Oniinde bulunduruldugunda, 3B bina
modellemesi, elektrik gii¢c hatlariin denetimi, deformasyon izlenmesi ve arazi ortiistiniin
siniflandirilmasi gibi birgok miihendislik uygulamasinda kullanilmaktadir (Cheng vd.,
2019). Bu uygulamalara altlik olacak veriyi saglamak i¢in ise SAM {iretilmesi elzemdir.
Bir bagka deyisle 3B nokta bulutundaki yeryiiziine ait noktalarin obje noktalarindan
ayrilmasi gerekmektedir. Bu isleme nokta bulutu filtreleme ad1 verilir. Obje noktalarinin
da kendi igerisinde tiirlerine gore ayrilmasi islemi de siniflandirma olarak isimlendirilir.
Ozellikle son yirmi y1ldir LIDAR verilerinin filtrelenmesi iizerine oldukga fazla arastirma
yapilmistir (Axelsson, 1999; Q. Chen vd., 2007; Evans vd., 2007; Kraus vd., 1998;
Lohmann vd., 2000; Meng vd., 2009; Sithole vd., 2004, 2005; Zhang vd., 2003; Zhang
vd., 2005). Bu bdliimde klasik filtreleme algoritmalarindan kisaca bahsedilirken tez
kapsaminda konusu arastirilan derin sinir aglar1 ile LiDAR nokta bulutu filtreleme ve
siiflandirma teknikleri ayrintili sekilde incelenmistir.

Egim tabanli algoritmalar ilk olarak Vosselman tarafindan Onerilmistir
(Vosselman, 2000). Arazi ylizeyinin keskin degisiklikler barindirmadigini varsayarak, iki
komsu noktanin arasindaki egim belli bir esik degerin iistiindeyse noktalarda birisi obje
noktas1 olmalidir fikrini savunur. Fakat bu varsayim ugurum veya tepe gibi engebeli arazi
tipleri s0z konusu oldugunda basarisizdir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in Susaki, esik degerleri
yerel arazi tiplerine gore diizenleyerek bu yontemi degistirmistir (Susaki, 2012). Bu
degisiklik ile yontem, karmasik arazi tiplerinde daha iyi sonuglar vermistir. Morfolojik
tabanli algoritmalar ise her zaman kademeli uyarlanan stratejileri benimser. Filtreleme
esik degerleri, filtreleme penceresinin boyutu degistikce uyarlanabilir sekilde hesaplanir
(Zhang vd., 2003). Bu teknigin ana sorunu, uygun bir filtreleme penceresi ayarlamasidir.
Biiyiik bir filtreleme penceresi arazi detaylarmi diizlestirirken, daha kiigiik bir pencere
biiylik objeleri filtreleyemez. Hui vd., kademeli morfolojik yaklasimi ¢ok seviyeli
Kriging enterpolasyon teknigi ile birlestirerek gelistirmistir (Hui vd., 2016). DUA tabanl

algoritmalar, filtreleme i¢in asamali bir yontem kullanir. Karelajlara ayirilan nokta
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bulutunda her karelajdaki en diisiik kotlu noktalar kullanilarak bir DUA yiizeyi
olusturulur. Ardindan, her noktanin iliggenlenmis ag ylizeyine gore ag1 ve mesafesi
hesaplanir. A¢1 ve mesafeler daha onceden tanimlanmis esik degerlerden kiigiik ise
noktalar DUAya eklenir. Bu islem sartlar1 saglayan noktalar bitene kadar tekrarlanir
(Axelsson, 2000). Filtreleme dogrulugu kademeli olarak iyilesirken, olusturulan DUA
arazi ylizeyini daha ayrintili sekilde temsil eder. Ilk olusturulan DUA, filtreleme
sonuclarma bilyiik bir etkiye sahiptir. ilk olarak secilen diisiik kotlu noktalar dogru
sekilde secilmezse nihai sonuclarda daha biiyiik filtreleme hatasi olusur. Bu problemi
¢ozmek icin Zhao vd., morfolojik aginim operatdrii uygulayarak tiggenleme i¢in daha
dogru nokta se¢imini onermistir. Yaptig1 ¢alismanin deneysel sonuglari, klasik yontemin
saglamligimi arttirdigim1  gostermistir (Zhao vd., 2016). Enterpolasyon tabanl
algoritmalarin temeli olarak goriilen ¢aligmada tiim noktalara esit agirlik katsayisi
verilerek olusturulan referans bir ylizeyden tim noktalarin bu ylizeyle arasindaki
yukseklik farklar1 hesaplanir. Yiizeyin altinda kalan noktalara daha biiyiik agirlik
katsayist verilirken, ylizeyin {istlinde kalan noktalara daha kiiciik agirliklar verilir. Bu
islem iteratif olarak hesaplanirken her seferinde kiigiikk agirliklara sahip noktalar
filtrelenerek kaldirilir. Iterasyon islemi dnceden belirlenen esik degerin iizerinde agirlik
katsayisina sahip nokta kalmayincaya dek devam eder (Kraus vd., 1998).

Klasik filtreleme algoritmalari onceden tanimlanmis kurallara ve basit esik
degerlerine dayanan yontemler olurken daha sonrasinda yerini Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine) ve Rastgele Orman (Random Forest) gibi makine 0grenmesi
tekniklerine birakmustir (Serna vd., 2014; Tran vd., 2018). Bu tekniklerin sinirlamasi ise
veri Ozelliklerindeki degisikliklere duyarli olan el yapimi ozelliklere gereksinim
duymasidir. Genelde bu yontemler her bir noktayr bagimsiz sekilde siniflandirirken
komsu noktalara atanan etiketleri hesaba katmaz (Wang vd., 2019).

Son yillarda bilgisayarla gérme alaninda gergeklesen gelismeler, 3B nokta bulutu
verilerine ulasilabilirligini oldukca arttirmistir. Dijital verilerinin benzeri goriilmemis
hacmi, cesitliligi ve ivmelenmesi, bu verilerin yoOnetimi ve islenebilir veriye
dontstiiriilmesi i¢in kullanilan mevcut kapasiteleri agmaktadir. Giiniimiizde derin
o0grenme tekniklerine olan ilgi oldukga artmistir. Evrisimli Sinir Aglarinin (Convolutional
Neural Networks - ESA) gelisimi, biiyiik 6lgekli veri setlerinin ve yiiksek performanslt
hesaplama kaynaklarinin ulasilabilirligi ile birlikte derin 6grenme esi goriilmemis bir
popiilerlik kazanmigtir. 2B ESA’larin goriintii etiketleme (image labeling), anlamsal

boliimleme (semantic segmentation), nesne algilama (object detection) ve hedef izleme
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(target tracking) gibi cesitli goriintii tanima problemlerindeki basarisi, bu yontemlerin 3B
anlamsal boliimleme problemlerine de uygulanmasina tesvik etmistir. Nokta bulutlarinin
homojen olmayan ve diizensiz yapilar1 nedeniyle 2B ESA’larin dogrudan 3B
simiflandirma islemine genisletilmesi pratikte olanaksizdir. Boyle bir durumda goriintii
tabanli ESA’lar ile ¢alisabilmek i¢in girdi verilerinin gorlintiiye doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu sebeple, birgok derin 6grenme yaklasimi 3B verilerin normal 2B
goriintiilere dontistiiriilmesini ve ardindan 2B etiketlerin 3B verilere geri dontlistimiinii
izler, bu sekilde 3B verilerin anlamsal boliimlemesi yapilir (Chen vd., 2021).

Qi vd., siniflandirma sonuglarini iyilestirmek i¢in ¢oklu goriiniim yaklagimi igeren
iki farkli ag§ mimarisini hacimsel yontemlerle birlestirmistir (Qi vd., 2016).
Calismalarinda 3B objenin farkli agilardan 2B goriintimlerini olusturarak her bir goriintii
ag tarafindan isleme katilir. Su vd., benzer sekilde 3B objenin farkli konumlardan elde
edilmis 2B goriintiilerini isledigi ve bu goriintiileri siniflandirdigi bir ESA 6nermistir (Su
vd., 2015). Goriintiiler lizerinde piksel tabanli siniflandirma yapabilen tam evrisimli ag
tasarimi1 Boulch vd., nokta bulutunun ¢oklu 2B goériintiilerini kullanan bir tam evrisimli
sinir ag1 (TESA) onermistir (Boulch vd., 2017). Lawin vd., 3B nokta bulutu verisinin
renk, derinlik ve ylizey normalleri 6zelliklerini kullanarak 2B goriintiilere doniistiirerek
tasarladiklart 2B ESA da anlamsal bolimleme yapmistir (Lawin vd., 2017). Yersel
tekniklerle elde edilen nokta bulutunda ara¢ tanima calismasinda voksellerle calisan bir
3B TESA, Li vd., tarafindan Onerilmistir (Li vd., 2017). Bir diger ¢alismada yine
voksellere ayirilan nokta bulutunu yedi farkli kategoride siniflandiran bir 3B TESA ag
onerilmistir (Huang vd., 2016). Derin 6grenme yontemlerinin nokta bulutu siniflandirma
calismalarinda kullanildig1 diger yaklasimlar da 3B nesne tanima {izerine dayali bir teknik
(Wu vd., 2015), 3B voksel tabanli bir diger teknik ise Maturana vd., tarafindan
Onerilmistir (Maturana vd., 2015). Bu bahsedilen ¢alismalar hava LiDAR nokta bulutuna
nispeten daha yogun ve daha kiiciik alanlar1 kapsayan, yersel LIDAR teknikleri ile elde
edilen, bazilar1 da i¢ mekana ait nokta bulutu verileri iizerinde uygulanan yontemlerdir.
Hava LiDAR verileri, yersel tekniklerinden farkli olarak ¢alisma alanindan kus bakisi
actyla veri toplayan ve daha genis alanlar1 kapsayan bir yontemle elde edilir. Bu nedenle
yukarida bahsedilen derin 6grenme tekniklerini hava LiDAR nokta bulutu verilerini
simiflandirma calismalarinda uygulamak ic¢in arastirmacilar farkli ¢dzlimler
Oonermislerdir. Arastirmacilarin ¢ogunlukla 3B nokta verilerini 2B gdriintiilere
cevirmelerinin baslica nedeni ise konumsal bilgi iceren milyonlarca nokta verisinin bir

sinir agina katilarak egitilmesi oldukga fazla hafiza ve islemci giicii gerektirdiginden ¢ok
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pratik olmayan bir yontemdir, ayrica ESA’larin goriintii islemedeki giiclinden tamamen
faydalanmak ic¢in 3B-2B doniisiimii tercih edilmistir. Nokta bulutlarinin sirasiz ve
diizensiz yapida olmasi arastirmacilar i¢in bir bagka problem teskil etmektedir. Noktalar1
direkt kullanarak egitilen derin sinir ag1 PointNet isimli teknik (Qi vd. 2017) literatiire bu
konu iizerinde Oncii bir calisma olarak kazandirilmistir.

Hu vd., yaptig1 calismada hava LiDAR nokta bulutunu yer ve obje noktalari olarak
siiflandiran, nokta-gdriintii doniisiimiine dayali bir ESA 6nermistir. Komsu noktalar
arasindaki kot farkini hesaba katan bu teknik yer noktalar1 ile obje noktalar1 arasinda
belirli bir ylikseklik farki oldugunu varsayar ve ESA’nin bunu ayirt edip 6grenebilmesini
saglar. Calismalarinda toplamda 17 milyon nokta igeren bir nokta bulutu verisi ile
egittikleri ag1, International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS)
tarafindan saglanan veri setini filtreleyerek test etmis ve karsilastirdiklart diger
algoritmalara kiyasla oldukc¢a diisiik hata orani elde etmislerdir (Hu vd., 2016). LiDAR
verisi ve yiiksek ¢oziniirliiklii hava resimlerini birlestirerek bir TESA’nin egitildigi
calismada anlamsal boliimlemede oldukea yiiksek bir dogruluk skoru elde edilmistir (Liu
vd., 2017). 3B nokta bulutu verilerini ¢esitli 6znitelikleri ile birlikte ¢ok katmanli 2B
goriintiilere doniistiirdiikleri ¢alismada Rizaldy vd., LiDAR sistemlerinin kendine has
Ozelliklerinden yogunluk ve ¢oklu doniis numarasi bilgilerini birer goriintii katmani
olacak sekilde dontistlirerek ve ¢ok Olgekli hale getirerek egitiminde kullandiklar1 bir
TESA o6nermislerdir (Rizaldy vd., 2018). Yousethussein vd., PointNet yontemini temel
alarak gelistirdikleri teknikle LiDAR nokta bulutu verilerini ve Ozniteliklerini direkt
olarak kullanan bir TESA 6nermislerdir (Yousethussien vd., 2018). Baska bir calismada
Huang vd., PointNet teknigini temel alan, nokta bulutu verisini ¢cok 6l¢ekli alt kiimelere
bolerek her kiimeden noktalarin 6zniteliklerini derin sinir agina katarak egiten bir teknik

gelistirmistir (Huang vd., 2020).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde LiDAR sistemlerinden, hava LiDAR sistemleri ve iiriinii olan 3B
nokta bulutu verisinden, nokta bulutunun siniflandirilmasi ve basar1 metriklerinden, tez
kapsaminda performans karsilastirmasi i¢in kullanilan ticari yazilimlardan, yapay sinir

aglari, derin 6grenme teknigi ve tez calismasinda kullanilan veri setlerinden bahsedildi.

3.1. LiDAR Sistemleri

LiDAR, goriiniir veya yakin kizil6tesi lazer 1g1n1 iireten aktif bir uzaktan algilama
sistemidir. Bu 1s1n bir sensdrden iletilir, bir nesneye ya da nesnelere ¢arparak geri yansir,
bu yansimalara geri doniis ad1 verilir. LIDAR sistemleri kullanildiklar1 amaca ve projeye

gore ii¢ ana grup altinda toplanmaktadir. Bunlar;

- Hava LiDAR (A4irbone LiDAR),
- Yersel LiDAR (Terrestrial LiDAR),
- Mobil LiDAR (Mobile LiDAR)’dur.

Hava LiDAR sistemine entegre edilmis Kiiresel Konumlama Sistemi (Global
Positioning System - GPS) ve Inersiyal Olgme Unitesi (Inertial Measurement Unit - IMU)
bilgileri ile birlestirilen bu mesafe bilgisi, lazer 1sinina ait toplam doniis sayisi ve
yogunluk degeri (yansiyan 1smin giicii) bilgileriyle kayit edilir ve nesnelerin 3B temsil
edilebilmesine olanak saglar (Sekil 3.1). LiDAR sistemleri bahsedilen bu islemi saniyede
yiiz binlerce kez kayit edebilir ve 3B nokta bulutlarin1 koordinatlandirarak yerytiziinii
sayisal ortama aktarmaya olanak saglar (Wang vd., 2018). 3B koordinat sisteminde
taniml1 nokta bulutu verileri cogunlukla Laser (LAS) ve ascii formatinda saklanir. ASPRS
(Amerikan Fotogrametri ve Uzaktan Algima Toplulugu) tarafindan gelistirilen LAS
dosya formati iic boyutlu nokta bulutu verilerini depolanmasim1 ve kolayca
paylasilabilmesini saglamaktadir (ASPRS, 2013). LAS dosya formati nokta bulutu
siniflar1 ve kodlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Giinlimiizde piyasada bulunan hava LiDAR sistemleri ¢oklu doniis ad1 verilen
teknolojiye sahip olup ilettigi her bir lazer 1511 icin dort adet doniis kaydedebilir. Coklu
doniis 6zelligi, tek bir lazer 1s1ninin agaclarin dal ve yapraklarindan ilk temasta yansima

yapmasi sonrasinda yapraklarin iginden gegerek bir sonraki nesneyle temasi ve tekrar geri
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yansimasi seklinde gergeklesir. Boylece tek bir lazer 1smi ile dort farkli nesneden
konumsal ve spektral bilgi kayit altina alinabilir. Lazer sensoriin kaydettigi lazer 1sinlar1
ve sensore doniis yapan enerji ve ekolarin zeminden yansidigi 6rneklem bolgesine
LiDAR ayak izi (footprint) adi verilir. Lazer sensoriiniin goriis alaninin yerylizii
tizerindeki anlik yansimasi LiDAR ayak izinin boyutuna esittir (Sekil 3.2). Her lazer 151m
konumsal bilgi (X, Y ve Z) ile beraberinde yogunluk, doniis numarasi, toplam doniis
sayist, siniflandirma numarasi, RGB renk degerleri, GPS zamani, tarama agis1 ve tarama
yonii gibi ek bilgiler tagir. LIDAR verilerinin diizensiz ve karmasik yapisindan dolay1
nokta bulutu olarak isimlendirilirler. LIDAR nokta bulutlarini kullanim amaglarina gore
daha anlamli bilgilere dontistiirmek icin veri i¢indeki yer yiizii, bina, bitki ortiisii, su, yol,
kopri, gii¢ direkleri, giic kablolar1 gibi ylizey elemanlar1 siniflandirilir (Uray, 2016).

Lazer 151min havada seyrettigi siire, nesnelerle etkilesimi ve sensore geri donmesi
esnasinda gegen siire dlcililerek nesne ve LiDAR sensorii arasindaki mesafe hesaplanir.
Denklem 3.1°de verildigi lizere;

R; mesafe,

At; lazer 1s1inin sensdrden ¢ikis ve doniisii sirasinda gegen zaman,

¢ ; 1sinin hizini ifade etmektedir.

R = (Atzx 2 3.1)

Yukarida ki esitligin ikiye boliinmesinin nedeni lazer 1sininin ayn1 mesafeyi gidis

ve doniis olarak kat etmesidir (Habib, 2018).

Cizelge 3.1. LAS dosya formati nokta bulutu smiflart semasi

Smif Kodu Agiklama
Yapay nokta
Siniflandirilmamig
Yer

Diisiik bitki ortiisii
Orta bitki oOrtiisii
Yiiksek bitki ortiisii
Bina

Giiriiltii noktasi
Bosa ayrilmig

Su

O |0 [ QNN [R|WIN|—|O
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4

IMU (inersiyal Bigme Unitesi), %
tarayicinin hassas yoneltmesini ﬁ
hesaplar. GPS ¥
MU
\’ GPS, tarayicun hassas
konumu belirler,

Lazer tarayiq infrared isinlarim
yayar, buiginlar yeryiizii ve objelere
carparak tekrar tarayiarya yansir ve
kaydedelir.

Sekil 3.1. Hava LiDAR Sistemleri gemasi (https://gmv.cast.uark.edu/scanning-2/airborne-laser-scanning/)

ﬁ ."’Q(; ?%ﬁ!:ﬂr Yogunluk
Sensdrden Cikan

Sinyal Lazer Sinyali
Genigligi

ISIn w s

Acikhg

T Tepe Noktasindan
“[Ayrik-Déniig ijnf]g;‘.

- Verileri

Bitki Ortisiinden
Oends

Yerylizlinden
Dénis

Avak lzi (Footprint) Zamanh

Sekil 3.2. Hava LiDAR ¢oklu doniis sinyalleri ve ayak izi (Diaz, 2011)
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3.1.1. LiDAR verilerinin siniflandirilmasi

Cogu miihendislik uygulamasi icin yer yiizeyini mitkemmel bir sekilde temsil
eden bir altlik, projelerin dogrulugunu direkt etkileyen 6nemli bir referanstir. SYM ve
SAM iiretiminde LiDAR nokta bulutlar1 en ¢ok tercih edilen veri toplama teknigi olarak
yer etmistir. Giiniimiizde sadece ucak ile degil Insansiz Hava Araglarina (IHA) monte
edilmis lazer tarama sistemleri ile de havadan LiDAR verisi toplanabilmektedir. Ucaga
monte sistemler ile genis alanlar igin veri toplanirken nokta yogunlugu 1 ile 10 nokta/m?
arasinda degisirken, IHA’lar ile daha kiiciik calisma alanlar1 igin toplanan nokta
bulutlarmm yogunlugu 100-1000 nokta/m? degerlerini bulmaktadir (Wallace vd., 2016).
Nokta yogunlugunun fazla olmasinin sebebi genelde diisiik irtifada ve bindirme orani
yiiksek ugus gerceklestirilmesidir.

LiDAR nokta bulutunda yer yiizeyini temsil eden noktalar1 siniflandirmak is
akisinin en 6nemli adimlarindan birisidir. Hava LiDAR sistemlerinde tipik nokta siniflar
yer, bina, diisiik, orta ve yiiksek bitki ortiisii ve suyu temsil eder. Bu siniflandirma bilgileri
kullanilarak 6rnegin bitki ortiisii noktalar ile orman haritalar1 veya bina cati noktalar ile
solar enerji potansiyel haritalari iiretilebilir. Yer bilimleri ve diger disiplinler arasindaki
etkilesim i¢in nokta bulutunun siniflandirilmis noktalar1 6nemli bir niteliktir (Winiwarter,
2018).

Siniflandirma, bu tez baglaminda kontrollii siniflandirma anlamina gelmektedir,
sOyle ki siniflandiriciyr egitmek igin gercek veriler kullanilir. Siniflandirma isleminden
once LiDAR nokta bulutundan herhangi bir matematiksel hesaplama yapmak zorunlu
degildir. Bazi durumlarda siniflandirma baslamadan 6nce egitimi olumsuz etkileyecek
giiriiltli noktalarin1 kaldirmak faydali olabilir. Geleneksel nokta bulutu siniflandirma
algoritmalar1 6n islem olarak giiriiltii noktalarini filtreledikten sonra benzer 6zelliklere
sahip noktalar1 gruplara ayirir. Daha sonra bu gruplar igerisinden ortak 6zellikler ¢ikarilir
ve bu niteliklere gore siniflandirma yapar. Bu 6zellikler geometrik, radyometrik veya
baska bir nitelik olabilir.

ikili karar agac1 modeli en basit siniflandiricidir. Kok diigiimiinden baslayarak her
karar diigiimiinde bir nitelige bagh olarak ikili ayrim yapar. Sonug iiretme kisminda
(yapraklarda) smiflar (ikili durum i¢in O ve 1) atanir. Daha karmasik agaglar (karar
diigimii say1s1 sinif sayisina esit olan) ¢coklu siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.

Karar agaclar1 siiflar arasindaki sinirlart ayarlarken uzman bilgisine ihtiya¢ duyarken
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herhangi bir giivenirlilik 6l¢iitii saglamazlar. Bu durumun iistesinden gelmek i¢in makine
O0grenmesi yaklagimlar tercih edilmeye baslanmistir.

Rastgele orman  smiflandiricist  grup  Ogrenicilerinin =~ 6nde  gelen
algoritmalarindandir. Her biri tamamen rastgele bir siniflandiricidan biraz daha iyi ¢alisan
cok sayida karar agacindan (dolayisiyla “orman’) olusur. Girdi, tim agaclara ayni
zamanda verilir ¢ikis siniflarindan istatistikler hesaplanir. Ornegin, agaglarin %60°1
belirli bir girdi i¢in A smifi sonucunu iiretirse, A sinifi i¢in ¢ikt1 olasiligi %60 olarak
hesaplanir. Karar agaclar1 otomatik olarak olusturulur. Bunun i¢in farkli yontemler
gelistirilmistir. ID3 (lterative Dichotomiser 3), yani tekrarli ikililik¢i agaci, ikili
siniflandirma problemlerinin ¢dziimii i¢in gelistirilmis daha sonrasinda C4 ve C4.5
algoritmalarina referans olmustur. Rastgele orman algoritmalarinda lineer ayrim igin
siirlandirma yoktur. Tek karar agaci lineer ayrim yapmasina ragmen birden fazla karar
agaci hesaba katildigi zaman lineer olmayan sonugclar iiretilebilmektedir.

Bir diger makine 6grenmesi siniflandiricist SVM (Support Vector Machine), yani
destek vektér makinesi olarak isimlendirilen bir lineer siniflandiricidir. Diizlemde
bulunan iki grup arasina bir sinir ¢izerek gruplar1 ayirir. Bu siirin ¢izilecegi yer ise iki
grubun elemanlarina en uzak mesafede olmalidir. Destek vektor makinesi bu sinirin
cizilecegi yeri belirler. Sadece iki smifi lineer olarak ayirabilen destek vektor
makinelerine lineer olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in ilave olarak birka¢ islem adimi
eklenir. Bu adimlardan birisi girdi verilerini daha yliksek boyuta doniistiirmektir (6rn.
x—Xx2).

Bolim 2’de bahsedildigi lizere baska siniflandiricilar da mevcuttur fakat bu tez

calismasi sinir aglarina odaklandigi i¢in burada bahsedilmemistir.

3.1.2. Smiflandirma dogruluk olgiitleri

Smiflandirma isleminin bagarisini 6lgmek igin bir¢ok 6l¢iit mevcuttur. Bunlarin
hepsi referans verideki gergek degerler ile iiretilen tahminlerin kiyaslanmasi ile yapilir.
Sonuglar hata matrisi seklinde sunulabilir. Hata matrisinin satirlar1 gercek degerleri yani
olmas1 gerek degerleri temsil ederken tahmin edilen degerler siitunlarda verilir. Matrisin
kosegen elemanlar1 dogru siniflandirilan noktalarin sayisini gdsterir. Basit bir hata matrisi

ornegi Cizelge 3.2°de verilmistir.



21

Cizelge 3.2. Hata matrisine {i¢ sinifli bir 6rnek

Tahmin edilen

Simif 1 Simif 2 Sinif 3

Smif 1 | 100 0 2
Gergek deger | Smf2 | 3 55 10
Smif3 | 11 80 120

Hata matrisi, siniflandirma isleminin basarisin1 gosteren ve farkli dogruluk
metriklerinin degerlerinden faydalandigi eksiksiz bir matristir. Agsagida bahsedilen ¢esitli

dogruluk 6l¢iitleri hata matrisindeki degerleri kullanir.

i Dogruluk (accuracy), dogru simiflandirilmis noktalarin (hata matrisinin
kosegen elemanlari) sayisinin toplam nokta sayisina (hata matrisinde satir
ve slitunlarin toplami) oraninmi ifade eden en belirgin 6l¢iidiir (Denklem

3.2).

Dogruluk = —2%L_ = 9472 (3.2)

Xi Xjagj

i Duyarlilik (recall), bir sinifa ait noktalarin ne kadarinin dogru simifa
atandigin1 gosterir. Hata matrisinde ilgili smifa denk gelen kdsegen
elemaninin ayni satirdaki tiim degerlere boliinmesi ile hesaplanir

(Denklem 3.3).

% 98,03
=19% 80,88 (3.3)
% 56,87

aij

2k Qi

Duyarlilik =

i Kesinlik (precision), siniflandirilan noktalarin ne kadarinin dogru simifa
ait oldugunu gosterir. Hata matrisinde ilgili sinifa denk gelen kosegen
elemaninin aymi siitundaki tiim degerlere bdliinmesi ile hesaplanir

(Denklem 3.4).

% 87,72
Soa = 1% 40,74 (3.4)
Kk 19 90,91

Qi

Kesinlik =
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i F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamasinin

hesaplanmasi ile elde edilir (Denklem 3.5).

2xd Llik; X kesinlik; % 92,59
Bl = ettt kesintiny = |70 5419 (33)
yaria : % 69,97

Hata matrisinde sinif 3’e ait ¢ok sayida noktanin (Bknz. Cizelge 3.2; 80) sinif 2
olarak yanlis siniflandirilmasi sinif 3¢ ait duyarlilik ve F1 skoruna olumsuz etkisi olurken

ayni zamanda sinif 2’ye ait kesinlik ve F1 skoruna da olumsuz etkisi goriilmektedir.

3.2. Performans Karsilastirmasinda Kullanilan Yazilimlar

Hava LiDAR nokta bulutu verilerini filtreleme ve siniflandirma islemleri icin
tercih edilen li¢ popiiler ticari yazilim, tez calismasinda kullanilan test verilerini
smiflandirmak ve Onerilen derin sinir ag1 ydnteminin basar1 performansini
kiyaslayabilmek amaciyla bu ¢aligmaya dahil edilmistir. Bahsedilen yazilimlar sunlardir;

i LAStools
i TerraScan

i QT Modeler

LAStools LiDAR nokta bulutu isleme yazilimi Martin Isenburg tarafindan
gelistirilmistir (https://rapidlasso.com/lastools/) [Ziyaret Tarihi: 22 Subat 2021]. Bu tez
calismast kapsaminda nokta bulutu verilerini siniflandirmak igin ‘lasground’ ve
‘lasclassify’ modiilleri kullanilmistir. Bu modiillerden ‘lasground’ Axelsson tarafindan
Onerilen yer noktalarin1 diger noktalardan ayiran filtreleme algoritmasini kullanmaktadir
(Axelsson, 2000). Yer noktalar1 tespit edildikten sonra ‘lasclassify’ modiilii ile bina ve
bitki ortiisti siniflar1 da tespit edilebilmektedir. Tez kapsaminda kullanilan LiDAR test
nokta bulutlari i¢in bina yogunlugunun fazla oldugu verilerde ‘lasground’ modiiliinde
‘metropolis’ parametresi secilmis ve verideki en genis binanin kenar uzunlugu ‘step’
parametresi olarak kabul edilmistir. Bina yogunlugunun kismen daha az oldugu veriler

igin ise ‘city or warehouses’ parametresi secilmistir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3. LAStools-lasground modiiliiniin arayiizii

TerraSolid firmasi tarafindan gelistirilen TerraSolid yazilim paketinin icerdigi
dort modiilden birisi olan TerraScan, LIDAR nokta bulutlarini yer, bitki ortiisii ve bina
olmak tizere ii¢ farkli sinifa ayirabilmektedir (https://terrasolid.com/products/terrascan/)
[Ziyaret Tarihi: 22 Subat 2021]. Tez kapsaminda kullanilan test verileri TerraScan ile
siiflandirilirken ‘Max building size’ parametresi veri igerisindeki en genis binanin kenar
uzunlugu olarak belirlenirken test verilerinin hepsinde binalar bulundugu i¢in ’Terrain

angle’ parametresi ile diger parametreler degistirilmemistir (Sekil 3.4).

Sekil 3.4. TerraScan yaziliminin araytizii



24

QT Modeler, Applied Imagery firmasi tarafindan gelistirilen Amerika Birlesik
Devletleri Savunma Bakanlig1 basta olmak tizere bir¢ok kurulus tarafindan da kullanilan
bir LiDAR verisi goriintiileme ve isleme yazilimidir. Yazilimin kullandigi algoritma
yukarida bahsedilen diger iki yazilim ile temelde ayni olmasi sebebiyle filtreleme
parametreleri veride ki en genis yapmin uzunluguna baghdir. Bu parametre tez
kapsaminda kullanilan LiDAR test verilerinde ki yapilar g6z 6niinde bulundurularak her

veride farkl sekilde secilmistir (Sekil 3.5).

Lestract Contrin Pt vectors

[ crnate Murkers ok Canbcksd

Sekil 3.5. Quick Terrain Modeler yaziliminin arayiizii

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme tekniklerinin temeli makine 6grenmesi algoritmalarina dayanir
(Sekil 3.6). Makinelerin karmasik problemlere insanlarla benzer sekilde c¢o6ziim
iiretmesiyle ilgilenen bilim dal1 yapay zeka olarak adlandirilir. Insan beyninin karar alma
mekanizmasini bilgisayarlara algoritmalar seklinde ifade ederek bir anlamda insan
zekasini taklit ederek problemlere yaklasim sergiler. Makine 6grenme algoritmalarinin
egitimi i¢in onceden hazirlanacak verilerin 6zelliklerini kullanict belirledigi i¢in 6zellik
ogretimi kullanictya baglidir. Bu kullaniciya baglilik derin 6grenme tekniklerinde ortadan
kalkmistir. Derin 6grenme aglarinda etiketli veriden 6zellik ¢ikarimi otomatik sekilde
yapilmaktadir. Derin 6grenme tekniklerinin temeli etiketli verileri alip bunlardan {irettigi

agirliklar1 anlamlandirmasidir (Lecun vd., 2015).
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Yapay |Makine

Zeka Ogrenmesi

Sekil 3.6. Derin 6grenmenin makine 6grenmesi ve yapay zeka ile baglantisi

Gelisen teknoloji ile derin 6grenme tekniklerinin ihtiya¢ duydugu biiyiik veri ve islem
hiz1 bilgisayar donanmimlar1 tarafindan karsilanabilir hale gelmistir. Giiglii grafik
islemciler ve bu islemcilerin yeteneklerinden faydalanmay1 saglayacak paralel
programlama ¢aligmalar1 artmistir. Bu gelismelerle beraber yapay sinir aglar1 ve derin
ogrenme 1ile ilgili yapilan ¢alismalara da ilgi artmistir. Giiniimiizde derin 68renme
algoritmalar1 ses tanima, el yazis1 tanima ve goriintli siniflandirma problemleri iizerine
yogunlagmis ve olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir. Bu problemlerin tiimiinii veri
anlamlandirma iglemleri olarak tanimlayabiliriz (Lecun vd., 2015).

Derin 6grenme algoritmalarinin klasik yapay sinir agindan veya makine
ogrenmesi algoritmalarindan farki bilinyesinde veriye ait 6zellik haritalarin1 kullaniciya
bagli kalmadan c¢ikarmay1 saglayan evrisimli sinir aglart bulunmasidir. Aga giren
goriintiiye farkli boyutlarda ve farkli sayilarda filtreler uygulayarak Ozniteliklerini
cikarabilir (Sekil 3.7). Bu 0Ozniteliklere sahip benzer goriintii parcalarimi farkli bir

goriintiide gordiigii zaman esleme yaparak sunulan goriintli hakkinda tahminler iiretebilir.

A
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Sekil 3.7. Filtrenin goriintiiye uygulanis1 ve sonug goriintii
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3.3.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Sinir aglart ile ilgili olduk¢a genis bir literatiir mevcuttur, orijinal fikir McCulloch
ve Pitts tarafindan insan beyninin fonksiyonlarinin isleyisini taklit eden ve hesaplayan bir
model olarak ortaya atilmistir (McCulloch vd., 1943). Bu fikirden sonra birgok farkli
sekilde evirilen teknik son yillarda goriintii ve nokta bulutunda obje tanima
uygulamalarina yonelmistir. Sinir aglarinin temel fikri, insan sinir sisteminin taklit ederek
karar verme yetisini modellemektir. Sinir agina ait bir algilayicinin temel gosterimi Sekil
3.8’de verilmigtir. 1980°1i yillara kadar dogrusal olmayan problemleri ¢dzememe
dezavantaji nedeniyle fazla popiiler olamayan sinir aglari, Rumelhart vd., tarafindan
ortaya koyulan paralel dagitik islem fikri ile tekrar ortaya ¢ikmistir (Rumelhart vd., 1986).
Derin 6grenme yaklagiminin temeli bu fikir ile atilmig oldu (Lecun vd. 2015). Geri
yayilim algoritmasi, YSA’larm egitiminde basariyla kullanilmis ve yaygmlasmistir (Inik
vd., 2017). Geri yayilim algoritmasi basit anlamda YSA’nin egitimi i¢in denetimli bir
O0grenme algoritmasidir. Egitimden kasit da aslinda baslangigta rastgele belirlenen agirlik
degerlerinin hata miktarina gore giincellenmesidir. Sinir ag1 algilayicisinin matematiksel

ifadesi Denklem 3.6’da verilmistir.

z= fQXiZowi-x; + b) (3.6)

Girdi verisinin bir goriintii oldugu varsayilirsa burada x;’ler, goriintliniin her bir
pikselini temsil ederken w;’ler baglant1 agirliklaridir. Sapma (bias) b ile gosterilir, z ise
girdi degerleri ile agirliklarin ¢arpiminin yanlhilik degeri ile toplanmasiin bir f()
fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilen ¢iktidir. Fonksiyon f () ise dogrusal olmayan

bir etkinlestirme fonksiyonudur.
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Agirliklar
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Sekil 3.8 Bir sinir agina ait algilayicinin temel gosterimi

Rumelhart vd., tarafindan sunulan arastirmada birden fazla katman veya
dogrusal olmayan etkinlestirme fonksiyonlar1 barindiran bir sinir agmin egitilmesinin
imkansiz oldugunu belirtirken buna ragmen geri yayilim (backpropagation) algoritmasi
kullanilarak bunun miimkiin olacagim1 gdstermistir. Etkinlestirme fonksiyonlarinin
katmanlarda geriye dogru tiirevleri hesaplanarak sinir aginin agirliklarinin dogru sekilde
giincellenebilecegini rapor etmistir (Rumelhart vd., 1986). Bunun i¢in matematiksel bir
kayip fonksiyonu (loss function) tanimlanmalidir. Kayip fonksiyonu, egitim asamasinda
iiretilen tahmin verisi ile gercek deger arasindaki farki belirten bir skaler deger
hesaplanmasi i¢in kullanilir. Egitimin amaci bu farki olabildigince kiiciiltmektir. Kayip
fonksiyonunun degerini geri yayilim algoritmasini kullanarak kii¢iiltmek i¢in agirliklarin
ve sapma degerlerinin giincellemeleri her sinir ag1 baglantisinda hesaplanmalidir. Bunun
icin agirliklarin optimize edilmis degerlerini bulmak 6nemlidir. Ayrica hesaplanacak en
iyi agirhik degerleri modelin genellestirilmesini saglar bdylece model daha once
gormedigi veriler i¢gin daha iyi tahminler yapabilir. Denklem 3.7’de cross-entropy kayip

fonksiyonu verilmistir.

Ly,y") = —=X;yilog(y;) (3.7)

Burada y; ve y; , i'inci nokta igin sirasiyla ger¢ek deger ve tahmin edilen degeri
temsil ederken L ise kayip fonksiyonu temsil etmektedir. Tahmin edilen degerler ile

gercek degerler arasindaki farki bulmak ve bu farka etki eden agirliklar ve sapma
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parametrelerini ne miktarda giincelleyecegini hesaplamak i¢in kayip fonksiyonunun

tiirevi Denklem 3.8’deki gibi hesaplanir.

_ OLy.yn)

v (3.8)

AWij =

Burada agirliga (w) gore kayip fonksiyonunun kismi tiirevi verilmistir, j katman
numarasini gosterirken i néoron numarasini temsil eder. Ayni igslem sapma degerleri i¢inde
gecerlidir. Egim diistimii (gradient descent), kayip fonksiyonunu en kiiclik degeri bulacak
sekilde optimize etmek icin en c¢ok tercih edilen yontemlerden birisidir. Verilerin
biiylikliigiine gore ii¢ adet egim diisiimii algoritmasi (Batch Gradient Descent, Stochastic
Gradient Descent (SGD), Mini-Batch Gradient Descent) tercih edilebilir. Egim diisiimii
yontemini temel alan c¢esitli algoritmalar da (ADAM, Adagrad, Adadelta, Rmsprop,
Nesterov Hizlandirilmis Egim, Nadam) mevcuttur (Kurt, 2018).

Optimizasyon algoritmalarinda géz ardi edilmemesi gereken bir parametrede
O0grenme oranidir. Bu parametrenin ayarlanmasi egitimin siiresine ve basarisina direkt
etki etmektedir. Ogrenme orani, agin parametrelerinin hangi hizla giincellendigini
tanimlar. Kiigiik bir deger secilirse 6grenme siiresi yavaslar, yiiksek bir deger secilirse
O0grenme siiresi kisalir fakat kayip fonksiyonunun en kiiciik degere ulagmasi
gerceklesmeyebilir yani yakinsama olmayabilir. Buradaki yakinsamadan kasit kayip
fonksiyonunun en kiiciik degerini bulabilmek icin optimizasyon algoritmasinin
tahminlerini kiiclik adimlarla istenen degere yakinlastirmasidir. Denklem 3.9°da
Olasiliksal Egim Disiimii (Stochastic Gradient Descent) optimizasyon algoritmasinin

matematiksel ifadesi verilmistir.

Orr1 = 0 — 1.VgJ(O;; x@; y(i)) (3.9)

Burada 6, kayip fonksiyonun bir parametresi,  6grenme orani, VyJ ise her bir
egitim 6rnegi x© ve etiket y icin O parametresine bagl egimi temsil eder. Olasiliksal
Egim Diisiimii algoritmasinin diger tekniklerden farki tiim egitim seti yerine rastgele
secilen bir egitim Ornegini kullanarak agirliklar ve sapma degerleri i¢in en optimum
sonuclar1 hesaplar. Bu sayede olusabilecek hafiza yetersizligi probleminin 6niine ge¢ilmis

olur.
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Tez kapsaminda kullanilan bir diger optimizasyon algoritmasi Olasiliksal Egim
Diisiimii algoritmasindan tiiretilmis Adaptif Moment Tahmin (Adaptive Moment
Estimation - ADAM) algoritmasidir (Kurt, 2018). Bir¢ok ¢alismada egim diisiimii temelli
teknikler arasinda en basarili algoritma olarak gosterilen ADAM, en dogru sonuglara hizli
sekilde ulasmasi1 nedeniyle popiilerligini arttirmistir (Karpathy vd., 2015). ADAM,
O0grenme katsayisini egimin kaybolmasi veya asir1 artmast durumlarini 6nlemek igin
giinceller ve momentum degerini kullanir. Momentum, 6nceki egim diisiimii adimlarini
hesaba dahil ederek bir sonraki adimin yoniinii tespit etmeye ve salinimlarin 6nlenmesine
yardimct olan bir parametredir. Denklem 3.10°da Adam optimizasyon algoritmasinin

matematiksel ifadesi verilmistir.

n mg

Ut Fte 1_/3{
1- B5

Burada 6, kayip fonksiyonun bir parametresi,  Ogrenme orani, v, gecmis

Or41 = O — (3.10)

egimlerin karelerinin iissel olarak agirliklandirilmis ortalamalarini, m; momentumdaki
gecmis egimlerin iissel olarak agirliklandirilmis ortalamalarini, S, B, ve € ise sabit

katsayilar1 ifade eder.

Geri yayilim algoritmasi, kayip fonksiyonun kismi tiirevleri ile gradyanlari
hesaplarken optimizasyon algoritmasi ise hesaplanan gradyanlar ile agirlik ve sapma
degerlerine getirilecek giincellemeleri hesaplar. Egitim asamasinda girdi olarak bir¢ok
veri aga katildiktan sonra agirliklar i¢in optimum degerlere ulasilir. Optimizasyon
algoritmalar ile ilgili ayrintili bilgiye Kurt’un tez ¢calismasinda erisilebilir (Kurt, 2018).

Geri yayilim algoritmasi ile egitilen en basit ag§ 6rnegi ¢cok katmanli algilayicidir
(multi-layer perceptron - MLP). Cok katmanl algilayicilar, birden fazla algilayic1 ve
dogrusal olmayan etkinlestirme fonksiyonundan olusur (Winiwarter, 2018). Cok
katmanli algilayict 6rnegi Sekil 3.9°da gosterilmistir.

2006 yi1linda Hinton vd., derin sinir aglarinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermistir (Hinton vd., 2006). Nesne tanimlama uygulamalar1 alaninda arastirmacilar
arasinda en popiiler yarigmalardan birisi olan ImageNet birincisi, 2012 yilinda temel derin
O6grenme mimarilerinden olan ESA ile bu dereceyi kazanmistir (Krizhevsky vd., 2012).

Bu mimari ile yarismada elde edilen en iyi hata oranini %26,1’den %15,3 e diistirmiistiir.
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2015 yilinda birinciligi kazanan algoritmanin hata orani ise nesne tanima probleminde bir

insanin hata yapma oranina kadar diigmiistiir.

Sigmoid Fonksiyonu

Girdi Gizli katman 1 Gizli katman 2 Cikti

Sigmoid Fonks. Tlrevi

Sekil 3.9. Cok katmanli algilayici 6rnegi. Kesikli ¢izgi: geri yayilim algoritmasi, diiz ¢izgi: ileri besleme,
Wive W, : 6grenilebilir parametreler, b; ve by: sapma degerleri (Winiwarter, 2018).

Derin 6grenme tekniklerinin ge¢misinin ¢cok eskilere dayanmasina ragmen son on
yilda elde ettigi basarilarin temelinde aragtirmacilarin erisebildigi ve iizerinde
calisabildigi ¢ok genis veri setlerinin olmasidir. Bu biiyiikliikteki verilerle egitilecek
YSA’larin ihtiyag duydugu hesaplama giicii de son yillarda bilgisayar donanimlarindaki
gelismeler ile saglanmistir. YSA’lardaki gizli katmanlarin arttirilmasi ile derinlesen sinir
aglar1 her zamankinden daha ¢ok hesaplama kaynagina gerek duyar. Bu sebeple derin
aglarin egitim hesaplamalari i¢in alisilagelmis bilgisayar merkezi iglem birimleri (Central
Processing Unit - CPU) yerine daha gii¢lii hesaplama kapasitesine sahip grafik isleme
birimleri (Graphic Processing Unit - GPU) tercih edilmektedir. Kullanicilarin giris
verisinde herhangi bir 6zellik belirtmeden egitim yapabilen bu derin 6grenme modelleri

yapis1 geregi her katmanda veriye ait farkli 6zellikler kesfedebilir (inik vd., 2017).

3.3.2. Evrisimli sinir aglar1 (ESA)

Ozellikle son on y1ldir bilgisayarli gérme alaninda tercih edilen makine 6grenmesi
yontemlerinden birisi Evrisimli Sinir Aglari modelidir. ESA’lar, derin sinir aglarinin bir
teknigi ve YSA’larin gelistirilmis versiyonudur. Bir ESA, girdi goriintiileri alir ve
goriintiiye bir sinif atar veya tamamen evrisimli bir mimariye doniistiigiinde piksel-tabanl

siiflandirilmig goriintli seklinde ¢ikt1 {iretir. Basit bir ESA mimarisinin gosterimi Sekil
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3.10°da verilmistir. ESA’nin yapisinda bir¢ok farkli tiirde katman bulunur, bunlardan en
Oonemlisi evrisim katmanidir (convolutional layer). Bu katman egitim sirasinda
giincellenebilen ¢ok sayida 6grenilebilir filtreden olusur. Matris carpimindan baska bir
sey olmayan evrisim islemi, bu filtrelerin tiim goriintii iizerinde gezdirilmesi ile
gerceklestirilir. Gorlintiiniin piksel degerlerini isleme sokan bu filtreler 2x2, 3x3, 5x5 ya
da 7x7 gibi farkli boyutlarda olabilir. Bir onceki katmandan gelen goriintii setlerine
evrigim islemi uygulanarak ¢ikis verisini olustururlar.

Evrisim katmaninin ¢ikis verisi ise O0znitelik haritasi (feature map) adi verilen
goriintiilerdir. Oznitelik haritasinda her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin tanimlandig1 bolgeler
bulunur. Bu filtrelerin egitim esnasinda giincellenmesi sayesinde verinin hangi
béliimlerinin daha énemli oldugu belirlenir (Inik vd., 2017). Oznitelik haritas1 ise bir
sonraki katmana girdi olarak verilir. Bir diger onemli katman ise ortaklama katmanidir
(pooling layer). Bu katman girdi goriintiiniin boyutlarin kiiciiltiir, en ¢ok kullanilan tipi
maksimum ortaklamadir (max pooling). Maksimum ortaklama katmani, girdi goriintiiyii
bindirme olmadan dikdortgen bolgelere boler ve her bolgeden en yiiksek degere sahip
pikselin degerini kaydeder. Bu katman goriintiiniin boyutunu kii¢iiltiirken ayn1 zamanda
hesaplanacak parametre sayisini da diisiirmiis olur. Bir ag1 egitirken agin ezberlemesini

onlemeyi kolaylastirir.

ik Gizli
Evrigim1 Ortaklamal  Evrisim2 Qpaklama? katman @'kt

N
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]
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# Evrigim

Omekleme
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Sekil 3.10. Bir ESA mimarisinin gosterimi

Son katman ise dogrusal olmayan bir etkinlestirme fonksiyonunu (activation
function) kullanan etkinlestirme katmanidir. Evrisim katmaninda dogrusal islemler
hesaplandig1 i¢in gergek hayattaki problemleri temsil eden dogrusal olmayan islemlerde
yetersiz kalmaktadir. Bunun matematiksel ¢oziimii ise dogrusal olmayan bir fonksiyonun
algilayicinin son kismina eklenmesi ile elde edilir. Evrisim katmaninda gerceklestirilen

matris ¢arpimlart sonucu negatif degerlerde liretilebildigi icin etkinlestirme fonksiyonu
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bu degerleri de belirli bir aralikta doniistiiriir. Geri yayilim algoritmasinin isleyisi
nedeniyle secilen etkinlestirme fonksiyonu tiirevi alabilir olmalidir. En popiiler
etkinlestirme fonksiyonlar1 Sigmoid, Tanh (Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu), ReLU
(Rectified Linear Unit) ve LeakyRELU’dur. Bu fonksiyonlarin grafik gosterimleri Sekil

3.11°de verilmistir.

Sigmoid
1.0

RelLU LeakyRelLU(a=0.2)
10/

J z,z>0

] az, otherwise

'z,2>0 LeakyRelLU(z)=

0,0therwise

RelU(z) ={

10

Sekil 3.11. Sigmoid, Tanh, ReLU ve LeakyReLU fonksiyonlariin grafikleri

Sigmoid fonksiyonu girdi degerleri [0, 1] araligina sikistirir. Dezavantaji ise x
degerlerindeki degisim biiylidiikkge y degerinin buna ¢ok az tepki vermesi bagka bir
deyisle egitim sirasinda tiirevi alindiginda ¢ok kiiciik degerler tiretmesidir. Bunun anlami
da 6grenme olaymin en az diizeyde olmasidir. Tanh fonksiyonun aralig1 ise [—1, +1]
olarak tanimlanir. Sigmoid fonksiyonuna gore avantaji ise tanimli oldugu araligin daha
uzun olmasi nedeniyle tiirevinin daha ¢ok deger alabilmesidir. Bunun anlami da daha hizli
ogrenme gerceklestirebilmesidir. ReLLU, [0, +0) araliginda deger alan, hesaplama ytikii
Tanh ve Sigmoid fonksiyonlarina gore daha az olan bir fonksiyondur. Negatif eksende
stfir degerini almasi bunun ana sebebidir ve ¢ok katmanli aglarda bu nedenle tercih edilir.
Dezavantaji1 ise sifir aldig1 bolgede tiirevinin de sifir olmasi yani o bolgede 6grenme
gerceklesmemesidir. ReLU nun bu dezavantaji ise LeakyReLLU fonksiyonu ile agilmistir.

Farki ise negatif bolgede sifir almak yerine sifira ¢ok yakin degerle iiretmesidir.
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LeakyReLU bunu negatif bolgedeki degerleri 0.01 katsayisi ile ¢arparak elde eder. Bu
sayede o bolgede de 6grenme gergeklesmis olur (Kizrak, 2019).

Evrisim, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmanlarindan sonra tam
baglantili katman (fully connected layer) gelir. Kendinden Onceki katmanin tim
alanlarma bagli olan bu katmanin sayis1 farkli ag mimarilerine gore degisiklik
gosterebilir. Girdi olarak verilen goriintiiniin tiim piksel sayilar1 ve bant sayisinin ¢arpimi
ile tam baglantili katmanin 6nceden belirlenen biiyiikliigii matris ¢arpimi ile baglanir.
Ornegin, 256 x 256 boyutlarinda bir RGB gériintii, ESA mimarisinin son katmanma
geldiginde toplam 256 x 256 x 3 x 128 = 25165824 adet ndron igerir ve tam baglantili
katmandaki matris boyutu 1028 olarak kabul edilirse agin sonunda 25165824 x 1028
boyutunda agirlik matrisi olusturur. Yani her bir ndron digeri ile baglant1 kurar. Bir diger
ag teknigi seyreltme (dropout) ismi verilen, ESA aglarinin egitim sirasinda ezberleme
yapmasini engelleyen metottur. Bu teknigin temeli egitim esnasinda agin biinyesindeki
katmanlar arasindaki bazi1 néron baglantilarinin rastgele kaldirilmasidir.

ESA mimarisinin son katmanmi smiflandirma (classification) katmanidir. Bu
katmanin {irettigi ¢ikis degeri agm 6grendigi obje veya smf sayisma esittir. Ornegin
tahmin edilecek sinif sayisi 10 ise tam baglantili katmandaki ¢ikis degerinin 1028 oldugu
g6z Oniine alindiginda siiflandirma katmaninda 1028 x 10 boyutlarinda agirlik matrisi
elde edilmis olur. Son asamada bu matristen tahmin yapacak siniflandirici bir fonksiyona
ihtiyag duyulur. En basarili siiflandiricilardan birisi olarak kabul edilen softmax
fonksiyonu tahmin yapilacak her obje veya sinif igin [0, 1] araliginda olasilik hesaplar ve
1’e en yakin degere sahip sinif agin tahmini olarak kabul edilir (inik vd., 2017).

Cok sayida katman iceren ESA’lar, ilk katmanlarda goriintiideki ¢izgiler, egriler
ve koseler gibi 6geleri tanirken, ileri seviye katmanlarda daha ayrintili sekilleri tanimay1
Ogrenir. Bu 6zelligi ile sinir aglarinin daha karmasik gorevleri (bir resimdeki hayvanin
kedi mi yoksa kopek mi oldugunu tahmin etmek) daha basit gorevlere (goriintiideki
kenarlarin veya tiggen ve daire gibi basit sekillerin tahmini) genellestirip ayirt edebilmesi

becerisini de ortaya koyar (Winiwarter, 2018).
3.3.3. Tamamen evrisimli sinir aglar1 (TESA)
Goriintli isleme hem uzaktan algilama hem de bilgisayarli gérme alanlarinda

yaygin olarak kullanilan bir metottur. ESA’lar, bahsi gegen bu disiplinlerde oldukca

yaygin sekilde kullanmilmaktadir. Ozellikle uzaktan algilamada (arazi ortiisii haritasinin
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olusturulmasi vb.) tek bir pikselin siniflandirilmasi 6nemli bir islemdir. Bu prosediir girdi
goriintiide her bir piksel i¢in bir etiket tahmini yapmay1 gerektirir ki tipik bir ESA
mimarisinin ¢iktisinda bazi degisiklikler yapilarak piksel tabanli siniflandirma
yaptirilabilir ¢iinkii ESA goriintliniin tlimiine bir sinif tahmini yapabilen bir mimaridir.
Piksel tabanl siniflandirmaya diger bir 6rnek ise bilgisayarli gorme disiplinin yogunlukla
kullanildig1 otonom araglarin trafik ve yol isaretleri gibi ¢esitli 6zellikleri derinlik bilgisi
bulunmayan tek bir goriintiiden tanimlayabilmesi olarak verilebilir.

Son birka¢ sene icerisinde ESA’lar1 piksel tabanli tahmin yapabilen ag
mimarilerine ¢eviren bazi ¢aligmalar literatiire girmistir (Badrinarayanan vd., 2017; Long
vd., 2015). Bahsedilen bu mimariler tipik bir ESA aginin son asamasinda bulunan tam
baglantili katmani icermez. Bunun sebebi ise agin son kismindaki tiim néronlarin
birbirlerine bagli olmasi nedeniyle tam baglantili katman konumsal bilgi tasimamasi
dolayistyla piksel tabanli tahmin yapamamasidir. TESA’larda tam baglantili katmanin
yerini orijinal goriintiiniin boyutu ile ayn1 boyuta sahip bir evrisim katmani alir. Evrisim
katmani ise tahmin yapilmasi gereken sinif sayisi kadar kanal iceren goriintiiniin her bir
pikselinde her smif i¢in tahmin olasiligin1 ¢ikt1 olarak {tiretir. TESA’larin hesaplama
giiciinii hafifletmek i¢in goriintiiniin boyutlarin1 diigiiren daha sonra tekrar orijinal
boyutlarina getirebilen TESA’larin farkli bir ag mimarisi olan kodlayici-kod ¢oziicii
iceren aglardan U-Net bu tez ¢aligmasinda kullanilacaktir.

U-Net, literatiirde LiDAR nokta bulutlarinin simiflandirilmasinda daha oOnce
kullanilmamig bir ag mimarisidir. Ronneberger vd., tarafindan tomografi goriintiilerini
siniflandirmak amaci ile yapilan ¢alismada kullanilan diger tekniklere kiyasla oldukca
yiiksek bir dogruluk elde etmistir (Ronneberger vd., 2015). U-Net, tam evrigimli sinir ag1
siifina dahil olan ve kodlayici ve ¢oziimleyici olarak iki boliimden meydana gelen bir
ag mimarisidir. Adin1 “U” seklindeki yapisindan alan bu ag mimarisinin sol boliimii
kodlayici olarak adlandirilirken sag boliimii kod ¢6ziimleyici olarak adlandirilir (Sekil
3.12). Orijinal ¢aligmada girdi olarak 572 x 572 piksel boyutlarindaki goriintiiyii ve
beraberinde sinif etiketlerini alir ve ¢esitli sayida filtreler uygulayarak 6zellik haritalar
¢ikarir. Bununla birlikte girdi goriintliniin boyutu keyfi degerlerde de segilebilir. Filtre
sayis1 her iki katmandan sonra ikiye katlanarak 16, 32, 64, 128, 256 seklinde artarken
filtre boyutu sabit kalir. 18 adet katmanin ilk dokuz katmaninda her goriintii i¢in 6zellik
haritas1 ¢ikarirken goriintli boyutunu her iki katmanda bir yartya diistiriir. Sonraki dokuz

katmanda bu goriintiiler tekrar orijinal boyutuna ¢ikarilir.
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Sekil 3.12. Orijinal U-Net ag mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

TESA mimarisine has bir 6zellik olan ara baglantili yapis1 sayesinde kodlayici ve
kod ¢oziici boliimlerdeki katmanlar kendi aralarinda toplanarak ag yapisi
tamamlanmaktadir. Katmanlarin toplanmasindaki tek sart goriinti boyutlarinin esit
olmasidir. Kodlayic1 kisim tipik bir ESA gibi goriintiiden 6grendigi bilgiyi saklar,
ESA’dan farkli olarak son katmanda siniflandirict bulundurmaz. Maksimum ortaklama
islemleri sonucunda ¢oziiniirliigii kiigiilen goriintii, mimarinin kod ¢oziicli boliimiine
geldiginde ortaklama iglemi esnasinda sakladig indisleri kullanarak goriintliyli orijinal
coziinlirliigiine dondirtir. Son katmanda smif sayist kadar kanala sahip, olasilik

dagilimlarini igeren goriintii ¢iktist iiretilir.
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4. UYGULAMA
4.1. Hava LiDAR Veri Setleri

Tez caligmast kapsaminda siniflandirma amagh iki farkli hava LiDAR nokta
bulutu veri seti kullanilmistir. Bunlar, Norveg’e ait Bergen bolgesini kapsayan Bergen
2018 isimli LiDAR veri seti ve Kanada’nin Surrey sehrine ait DALES isimli LiDAR veri

setidir.

4.1.1. Bergen 2018 LiDAR nokta bulutu

Norve¢ Harita Kurumu tarafindan yiiriitiilen proje kapsaminda Riegl VQ-15601
lazer tarayici sistemi monteli Piper Aircraft P-31-350 ucgagi ile toplanan havadan lazer
nokta bulutu Bergen sehrinin kuzey boliimiinde 60.337597°-60.525257° kuzey enlemleri
ile 5.230554°-5.688727° dogu boylamlari arasinda kalan bolgeye aittir. (Sekil 4.1). Veri
setinde bulunan toplam nokta sayis1 yaklasik 178 milyon ve ortalama nokta yogunlugu 5
nokta/m?’dir. Konumsal bilgiler ile RGB renk bilgisi, simiflandirma, yogunluk ve déniis
bilgisi igeren veri seti halihazirda yer, diistik bitki ortiisii, orta bitki ortiisii, yiiksek bitki
Ortiisti, bina ve su simiflarina ayirilmis sekilde kullanicilara sunulmustur. Bolgeyi
kapsayan LiDAR nokta bulutu farkli boyutlarda parcalara ayrilmis sekilde kullanicilara
sunulmustur. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmada tiim nokta bulutu parcalar1 272 m x 272
m boyutlarinda alt pargalara boliinerek egitim ve test verileri elde edilmistir. Toplamda
480 parca elde edilmis ve bunlardan 88 tanesi egitim ve dogrulama asamasi i¢in gerekli
sartlar1 saglamistir. Boliim 4.2°de konuyla ilgili ayrintili bilgi verilmistir. Veri setinde

bulunan smiflarin kodlar1 ve isimleri Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. Bergen 2018 LiDAR nokta bulutunun kapsadigi alan ve topografik gdsterimi

Cizelge 4.1. Bergen 2018 veri seti i¢in sinif semasi

Simif kodu | Aciklama
Yer

Diistik bitki ortiisti

Orta bitki Ortiisi

Yiiksek bitki Ortiisii

AN | K| W] N

Bina

4.1.2. DALES LiDAR nokta bulutu

Dayton {iiniversitesi biinyesinde c¢alismalarini siirdiiren Varney vd. tarafindan
hazirlanan bu veri seti Kanada’nin Surrey sehri tizerinde Riegl Q1560 ¢ift kanalli LIDAR
sistemi ile toplanmistir (Varney vd., 2020). Veri setlerinin bulundugu bolge 49.031582°-
49.182821° kuzey enlemleri ile 122.842993° -122.669541° bat1 boylamlar1 arasinda yer
almaktadir. Veri setinin en goze carpan 6zelligi nokta yogunlugunun oldukca yiiksek

olmasidir. DALES hava LiDAR nokta bulutu yaklasik 50 nokta/m? yogunluguna sahip
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olup yaklasik yarim milyara yakin nokta icermektedir. Varney vd., LIDAR nokta bulutlar
ile ilgili calisma yapan arastirmacilara yoOntemlerini test etmek icin halihazirda
kullanilmak iizere her birisi 500 m x 500 m boyutlarinda olan 29 adet egitim ve 11 adet
test nokta bulutu olmak iizere toplamda 40 adet veri saglamistir (Sekil 4.2). Bu LiDAR
nokta bulutlar1 otomatik yontemlerle ve insan operatorler ile kontrolii yapilarak yiiksek
dogrulukta simiflandirilmistir. Yer, bitki ortiisii, bina, gii¢ kablosu, direk, ¢it, kamyonet,
otomobil ve siniflandirilmamis noktalar olmak {izere toplamda sekiz sinifa ayrilmistir.
Bergen 2018 veri setinden farkli olarak DALES LiDAR nokta bulutu verisi yogunluk
degeri icermemektedir. Veri setinde bulunan siiflarin kodlar1 ve isimleri Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Cizelge 4.2. DALES veri seti i¢in siif semasi

Smifkodu | Agiklama
1| Yer

Bitki ortiisii

Otomobil

Kamyonet
Gii¢ kablosu
Cit

Direk

R | | »| B W

Bina
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Sekil 4.2. Surrey sehrinin uydu goriintiisii. DALES veri setinde kullanilan nokta bulutlarinin konumu sar1

kutular ile gosterilmistir.
4.2. LiDAR Nokta Bulutlarmin On islem Adimlar:

ESA’lar, goriintii isleme ve siniflandirma, nesne takibi ve nesne bulma ve dogal
dil isleme gibi alanlarda son yillarda popiilerligini ve kullanilabilirligini oldukga arttirmis
bir teknik olmakla birlikte siniflandirma sonuglarinin dogrulugu da klasik yontemleri
yakalamistir. Goriintii siniflandirmanin temel prensibi 2B goriintiiniin kademeli olarak
cesitli goriintii filtreleri kullanilarak en kii¢lik 6gelerine kadar ¢ikartilmasi ve bu 6gelerin

sinir agina tanitilmasidir.
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LiDAR verileri 3B degil de 2,5B olarak kabul gérmekte ve ¢aligsma alaninin nadir
acisindan taranmasi nedeni ile 2B goriintiiye es deger bir projeksiyona sahiptir (Rizaldy
vd., 2018). Yani bu veri goriintiiye doniistiiriildiigiinde veri kayb1 fazla olmamaktadir. Bu
noktada da siniflandirma ve filtreleme i¢in ESA devreye girmektedir.

Derin 6grenme metotlar1 giiniimiizde farkli programlama dilleri ile gelistirilen
cesitli kiitiiphaneler ile birlikte herkesin kullanimina sunulmustur. Bu tez kapsaminda da
Google tarafindan Python programlama dilinde gelistirilen TensorFlow kiitliiphanesi ve
bu kiitiiphaneyi daha kolay kullanmay1 saglayan Keras kiitiiphanesi kullanilmigstir
(Google, 2021). Derin sinir aginin egitilmesi i¢in ¢ok sayida cesitli karakteristik
Ozelliklere sahip verilere ihtiya¢ duyulur. LiDAR verilerinin siiflandirilmasi i¢inde agin
egitiminde kullanilacak milyonlarca nokta iceren veri setleri agda islenmek iizere hazir
hale getirilmelidir. On islem icin 3B nokta bulutu verisi 6zelligini kaybetmeyecek sekilde
2B goriintiiye doniistiiriiliir, bu islemi de otomatiklestiren bir yazilim Python
programlama dili kullanilarak hazirlanmistir. Goriintiiye doniistiirme islemi ve

karsilagilan problemlerden ise 4.2.1 numarali boliimde bahsedilmistir.

4.2.1. Nokta bulutu-goriintii doniisiimii

LiDAR nokta bulutu nadir a¢isindan toplandigi i¢in bir bakima ¢aligma alaninin
ayni a¢idan 2B goriintiisiinii de temsil eder, bu ylizden 2,5B veri olarak da adlandirilir.
LiDAR verisi, yapilarin ve objelerin cepheleri hakkinda fazla bilgi icermez bu yiizden
noktalar piksel olarak 2B ylizeye doniistiiriildiigiinde anlamsal olarak ¢ok veri kaybi
olmaz. LiDAR verisinin karakteristik 6zelliklerinden dolay1 birden fazla doniis yaptigi
zaman ayni koordinat degerine ait farkli yilikseklik degerleri elde edilebilir ve yogunluk
degerleri de konum bilgisi ile beraber depolanir. Bu degerler farkli goriintii bantlarinda
aym pikseller icin kullanilabilir. Bdylece LiDAR’in karakteristik 0Ozelliklerinden
yararlanilarak birden fazla bant igeren goriintiiler elde edilebilir.

Derin 6grenme teknikleri i¢in egitim verisinde ¢esitlilik ne kadar fazla olursa
agin basarim oranm1 da yikselecektir. Veri c¢ogaltma yontemleri ile de mevcut
goriintiilerden daha fazla egitim verisi elde edilebilir. Bu ¢ogaltma teknikleri goriintiiyi
Olcekleme, dondiirme gibi islemleri igerir. Literatiirde nokta bulutu-goriintii dontistimii
icin farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi her nokta i¢in bu noktaya belli
bir komsulukta bulunan noktalarla beraber goriintii olusturulmasi ve agin her noktadan

elde edilen goriintiilerle egitilmesidir (Hu vd., 2016). Bir digeri ise tiim nokta bulutundan
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tek bir goriintli elde edilmesidir. Bu teknikte secilen ¢oziiniirliige bagl olarak her bir
piksel bir nokta tarafindan temsil edilir (Rizaldy vd., 2018). Bir bagka yontemde ise nokta
bulutunun farkli agilardan goriiniimleri 2B goriintiiye doniistiiriilerek aga girdi verilmis

ve egitilmistir (Qin vd., 2018).

En yliksek nokta

X, ¥ konumunda piksel

Sekil 4.3. Nokta-piksel dontigiimii

Tez kapsaminda gelistirilen donilisiim yazilimi kullanilarak egitim ve test verileri
3B nokta bulutundan 2B goériintiiye donistiiriiliir. Yapilan c¢aligmada goriinti
¢Oziiniirlikleri 0,5 m ve 1 m olarak se¢ilmistir. Bunun anlami ise LiDAR nokta bulutunun
0,5 m’lik ve 1 m’lik araliklarla karelajlara boliinmesi ve bu karelajlarin her birinin
goriintiideki bir piksele karsilik gelmesidir (Sekil 4.3).

LiDAR verilerinin genel olarak nokta siklig1 diizensiz ve seyrek olabilmektedir.
Goriintiiye doniisiim isleminde deger atanmamis pikseller olusur ve bu piksellerin
degerleri ¢esitli enterpolasyon ve komsuluk teknikleri ile elde edilebilir. Goriintliniin
¢Oziiniirliigline bagl olarak her piksele karsilik gelen karelajlardaki noktalardan en diisiik
veya en yiiksek kotlu noktanin yiikseklik degeri o piksele atanir. Bununla beraber egitim
sirasinda kullanilacak referans goriintii i¢in piksel noktalarinin etiketleri i¢inde bir gri
goriinti tretilir (Sekil 4.4). Bu degerler veride ki en kiiclik ve en biiyiik deger aralifinda
normalize edilerek 0-255 gri degerlerine cevrilir (Sekil 4.5). Boylece gri tonlu bir bant
goriintii elde edilmis olur. Farkli bir yaklagimda ise yiikseklik degerinin kullanildig:
formiiller yardimi ile RGB renk diizenine ¢evirim yapilabilir. Diger bantlar ise yukarida
bahsedilen farkli karakteristik 6zellikler araciligi ile olusturulabilir. Yapilan ¢alismada
piksel noktalarinin yiikseklik degeri, 40 metre komsuluktaki en diisiik kotlu nokta ile
arasindaki yiikseklik farki, yogunluk degerleri, doniis numarasi ve toplam doniis sayisi

kullanilarak her biri i¢in bir bant gri goriintii elde edilmis ve egitim verisi goriintiilerine
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eklenmistir. En diisiik kotlu noktadan iiretilen goriintiilerde doniis numarasi kullanilirken
en yliksek kotlu noktadan iiretilen goriintiilerde toplam doniis sayis1 kullanilmistir. En
yiiksek kotlu noktalarin doniis numarasi bir olacagi i¢in bu noktalarda toplam doniis say1s1
daha fazla anlam ifade edecektir. LIDAR’1n bu karakteristik 6zellikleri sayesinde agin

farkli siiflar i¢in 6grenme kabiliyeti artmistir.

Sekil 4.4. (a) Nokta bulutu, (b) en diisiik kotlu nokta i¢in etiket goriintiisii, (c) en yiiksek kotlu nokta i¢in
etiket goriintiisii



(2)

Sekil 4.5. Nokta bulutundan iiretilen gri goriintiiler: (1) En diisiik kotlu nokta; (2) en yiiksek
kotlu nokta. Gériintiiler, (a) yiikseklik, (b) kot farki, (c) yogunluk ve (d) doniis sayist olmak {izere dort
Ozellik igeren banttan olugmaktadir.

4.3. Ag Mimarisinin Olusturulmasi

Tez kapsaminda kullanilacak ve egitilecek evrisimsel sinir ag1 modeli olarak U-
Net ag mimarisi se¢ilmistir (Ronneberger vd., 2015). Bu ag mimarisinin literatiirdeki
benzer calismalarda nokta bulutlar1 i¢in daha 6nce kullanilmamis olmasi ve tomografi
goriintiileri izerinde elde ettigi yliksek semantik siniflandirma yiizdesi tez ¢calismasi i¢in
secilme sebeplerindendir. U-Net, tam evrisimli sinir ag1 sinifina dahil olan ve kodlayict
ve ¢Oziimleyici olarak iki boliimden meydana gelen bir ag mimarisidir (Sekil 4.6). Adini
“U” seklindeki yapisindan alan bu ag mimarisinin sol boliimii kodlayici olarak

adlandirilirken sag boliimii kod ¢oziimleyici olarak adlandirilir.
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Sekil 4.6. U-Net ag mimarisi (Uyarlanmis)

Girdi olarak 272 x 272 piksel boyutlarindaki goriintiiyli ve beraberinde smif
etiketlerini temsil eden goriintliyli aga girdi olarak alir ve bu goriintiilere ¢esitli sayida
filtreler uygulayarak 6zellik haritalar1 ¢ikarir. Filtre sayist her iki katmandan sonra ikiye
katlanarak 16, 32, 64, 128, 256 seklinde artarken filtre boyutu 3x3, 5x5 veya 7x7 olarak
secilebilir. 18 adet katmanin ilk dokuz katmani yani kodlayici kisminda her goriintii i¢in
ozellik haritas1 ¢ikarirken goriintli boyutu her iki katmanda bir yariya diiser. Sonraki kod
¢coziimleyici kisimda bu goriintiiler tekrar orijinal boyutuna ¢ikarilir. TESA mimarisine
has bir 6zellik olan seyrek baglantili yapisi sayesinde kodlayici ve kod ¢oziimleyici
kisimlardaki katmanlar kendi aralarinda toplanarak ag yapisi tamamlanmaktadir.
Katmanlarin toplanmasindaki tek sart goriintii boyutlarinin esit olmasidir. Son katmanda
siif sayis1 kadar goriintii kanalina sahip, sinif tahmin dagilimlarini igeren goriintii ¢iktisi
tiretilir. Toplamda 1,900,000°den daha fazla parametre hesaplanmis olur. Katman sayisi
arttirilarak hesaplanan agirliklarin sayis1 ¢ogaltilabilir ama bu islem ayni1 zamanda

hesaplama yiikiinii de arttiracaktir.
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4.4. Derin Sinir Agimin Egitilmesi

Tez caligmasinda Onerilen TESA modelinin egitimi i¢in 4.2.1 boliimiinde
bahsedilen ii¢ boyutlu nokta bulutundan iiretilen iki boyutlu goriintiilerin ve bunlara
karsilik gelen, her bir pikseli nokta siiflarini temsil eden referans goriintiileri sinir agina
girdi olarak verilir. Goriintiiler, girdi siras1 her seferinde kendi i¢lerinde karistirilarak aga
girer ve Onceden belirlenen tekrarda (epok) ile derin sinir ag1 egitilir. Ag, her tekrarda
kayip fonksiyonunun iirettigi degeri kiigiilterek siniflandirma dogrulugunu arttirmaya
egimlidir. Bunu, 3.3.1 boliimiinde bahsedildigi iizere her piksel degerine verdigi
agirliklar giincelleyerek gergeklestirir.

Coklu siniflar1 tahmin etmesi icin egitilen derin sinir aglarinin performansina
direkt etki eden etkenlerden birisi siniflar arasindaki dengesizliktir. Yani siniflarin kendi
aralarinda diger siniflara kars1 baskin oldugu durumlarda derin sinir ag1 da baskin sinifa
egimli olarak egitilir, bdylece model sadece baskin sinifa meyilli sekilde yanl sonuglar
iiretir. Oniine gecilmesi gereken bu durum igin orijinal nokta bulutundan gikarilan her
nokta bulutu i¢in igerdigi simiflarin ylizdesini hesaplayan bir fonksiyon tez kapsaminda
gelistirilen yazilima eklenmistir. Herhangi bir sinifin esik degerin altinda kaldig1 nokta
bulutu i¢in goriintli olusturulmaz ve egitim verileri icerisine dahil edilmez. Bu sayede
modelin yanl egitilmesi engellenmis olur. Esik degeri 0,05 olarak belirlenmistir.

Tez kapsaminda Onerilen derin sinir ag1 Python programlana dili kullanilarak
gelistirilmistir. Yazilim, Google tarafindan gelistirilen Tensorflow ve Keras derin
O0grenme kiitiiphanelerinden faydalanilarak grafik islemciyi kullanacak sekilde
kodlanmistir. Grafik islemcinin kullanilmasinin sebebi normal islemcilere gore goriintii
isleme problemlerinde devasa boyutlarda hesaplama hizina sahip olmasidir.

Yazilim bes asamadan olusmaktadir. Bunlar; veri hazirligi, modelin
olusturulmasi, agin egitimi, sonug iiretilmesi ve degerlendirme asamasidir.

Boliim 4.2 ve 4.3’te LiDAR verilerini aga girdi olacak sekilde hazirlamak igin
uygulanan 6n iglemlerden ve agin mimarisi hakkinda bilgi verilmisti. Verilerin goriintiiye
dontistiiriilmesi ve derin sinir ag modeli olusturulurken kullanilan birgok parametre
bulunmaktadir. Bunlar geometrik parametreler ve sinir ag1 ile ilgili hiper-parametreler
olarak ikiye ayirilir. Hiper-parametreler agin yapisini ve agin nasil egitildigini belirleyen

degiskenlerin tiimiinii temsil eder. Geometrik parametreler agagidaki gibi listelenebilir;

i LiDAR noktalarinin kotlari
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i LiDAR noktasinin kotu ile 40 metre ¢apinda komsulugundaki en diisiik
kot arasindaki fark

i LiDAR noktasimin yogunluk degeri

i LiDAR noktasina ait doniis sayist

Hiper-parametreler ise asagida verilmistir.
i Ogrenme orani (learning rate), agm parametrelerinin hangi hizda

giincellenecegini belirler.

Seyreltme veya birakma (dropout), agin ezberlemesinin Oniine gegmek

E

icin kullanilan, sinir ag1 icerisindeki néronlarin belirli bir oraninin rastgele
devre dis1 birakilmasina dayanan tekniktir.
i Egitim paket sayis1 (batch size), aga girdi olarak verilen egitim verisinden

cikarilan alt kiimeleri temsil eder.

[ 3

Kayip fonksiyonu (loss function), egitim sirasinda tahmin edilen degerler

ile gerg¢ek degerler arasindaki fark: hesaplayan fonksiyondur.

Tez kapsaminda Onerilen derin sinir ag1 ve islemlerin yiiriitiildiigii bilgisayarin

donanim ve yazilim bilgisi su sekildedir;

E

Islemci: Intel i5-6500 @ 3.2 Ghz (4 ¢ekirdek)
Bellek: 16 GB
Grafik Kart1: Nvidia GeForce GTX-1060 (3 GB bellek)

E

Isletim Sistemi: Windows 10
Python 3.5

TensorFlow 2.2.1

CUDA 10

cuDNN 7

E R E

E E

E

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen TESA modeli Bergen 2018 ve DALES LiDAR veri
setleri kullanilarak ayr1 ayr1 egitilmistir. Veri setlerinin egitimi i¢in iki farkh
optimizasyon algoritmasi tercih edilmis ve performanslart karsilagtirllmigtir. Bunlar,
Olasiliksal egim diisiimii (SGD) ve Adaptif moment tahmin (4DAM) fonksiyonlaridir.

Boliim 3.2.1°de bahsedildigi iizere kayip fonksiyonunun iirettigi skaler degeri kiiciiltmek
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yani gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farki en aza indirmek i¢in agirliklar
ile sapmalar1 giincellemek derin 6grenme tekniginin temel amacidir. Optimizasyon
algoritmasinin buradaki gorevi ise kayip fonksiyonunun alacagi en kiiciik deger igin
agirliklart ve sapmalart en hizli sekilde gilincellemeye yardimci olmaktir. Agmn
performansina direkt etki edecek olmasi nedeniyle optimizasyon fonksiyonlarinin se¢imi
kritik 6nem tasir.

Onerilen TESA mimarisi igin egitim sirasinda kullanilan hiper-parametreler, 0,5
m ve 1 m ¢dziiniirliikleri icin Cizelge 4.3’te verilmistir. Ilk egitim Bergen 2018 LiDAR
veri seti ile yapilmigtir. Her iki optimizasyon algoritmasi ve ii¢ farkli filtre boyutu (3x3,
5x5 ve 7x7) segilerek 0,5 m ve 1 m ¢Ozilniirliikte iiretilen goriintiilerle ayr1 ayri egitilen
ag modellerinin kayip fonksiyon deger ve dogruluk grafikleri ayr1 ayr1 verilmistir (Sekil
4.7-4.18). Secilen hiper-parametreler Rizaldy vd. c¢alismasindan temel alinarak

belirlenmistir (Rizaldy vd., 2018).

Cizelge 4.3. Bergen 2018 LiDAR veri setinin egitimi i¢in secilen hiper-parametreler

Optimizasyon | Filtre Paket Paket Ogrenme Epok Seyreltme
algoritmast boyutu | biyiikligii (0,5 | biyiikligii (1 Orant say1si orant
m) m)

3x3 4 18 0,01 100 0,1

SGD 5x5 4 18 0,01 100 0,1
7x7 4 18 0,01 100 0,1

3x3 4 18 0,01 100 0,1

ADAM 5x5 4 18 0,01 100 0,1
7x7 4 18 0,01 100 0,1
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3x3 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)-SGD
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Sekil 4.7. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan

model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oztniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk gizgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.7°de goriildiigli lizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziinlirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirastyla 0,10 ve 0,16 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,95 ve 0,93 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5x5 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)-SGD
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Sekil 4.8. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model igin egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk gizgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.8°’de goriildiigli lizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,13 ve 0,17 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,95 ve 0,91 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler icin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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7x7 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)-SGD
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Sekil 4.9. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model igin egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler ger¢ek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.9°da goriildiigli lizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziinlirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,15 ve 0,20 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,94 ve 0,92 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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3X3 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)-SGD
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Sekil 4.10. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler ger¢ek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.10’da goriildiigli lizere en diisiikk ve en yliksek kotlu noktalardan 0,5m
coziinlirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirastyla 0,17 ve 0,21 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,90 ve 0,92 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5X5 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)-SGD
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Sekil 4.11. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler ger¢ek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.11°de goriildiigli lizere en diisiikk ve en yliksek kotlu noktalardan 0,5m
coziiniirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirastyla 0,12 ve 0,18 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,95 ve 0,94 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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TX7 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)-SGD
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Sekil 4.12. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler ger¢ek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.12°de goriildiigli lizere en diisiikk ve en yliksek kotlu noktalardan 0,5m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,18 ve 0,23 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,93 ve 0,88 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler icin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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3x3 filtre igin kayip degeri grafigi (1 m)-ADAM
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Sekil 4.13. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmast
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziinirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.13’te goriildiigii tizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,33 ve 0,19 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,89 ve 0,93 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5X5 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)-ADAM
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Sekil 4.14. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziiniirliikkte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler ger¢ek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.14’te goriildiigii tizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziinlirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirastyla 0,21 ve 0,28 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,91 ve 0,91 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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TX7 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)-ADAM
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Sekil 4.15. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmast
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk gizgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.15°te goriildiigii iizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziinlirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,22 ve 0,38 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,92 ve 0,87 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuclar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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3x3 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)-ADAM
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Sekil 4.16. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmast
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.16°da goriildiigii lizere en diisiikk ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,13 ve 0,07 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,96 ve 0,96 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5X5 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)-ADAM
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Sekil 4.17. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmast
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.17°de goriildiigii lizere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,18 ve 0,15 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,94 ve 0,94 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler icin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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7X7 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)-ADAM
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Sekil 4.18. Bergen 2018 LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi
kullanilan model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk gizgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.18’de goriildiigii iizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan Im
¢Oziiniirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon igin
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,21 ve 0,19 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,91 ve 0,94 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuclar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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Bergen 2018 veri seti lizerinde SGD ve ADAM optimizasyon algoritmalari
kullanilarak gergeklestirilen 12 farkli egitim i¢in elde edilen ortalama dogruluk degerleri

en diisiik ve en yiiksek kot i¢in Cizelge 4.4 te verilmistir.

Cizelge 4.4. Bergen 2018 LiDAR veri setinin egitim sonucu elde ettigi dogruluk degerleri

0,5m I m
SGD | ADAM | SGD | ADAM
3x3 0,91 0,96 0,91 0,94
Filtre 5x5 0,95 0,94 0,91 0,93
boyutu 7x7 0,91 0,93 0,89 0,93

fkinci egitim DALES LiDAR veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. Yine her iki
optimizasyon algoritmas1 ve tli¢ farkli filtre boyutu (3x3, 5x5 ve 7x7) segilerek 0,5 m ve
1 m ¢oziiniirliikte iiretilen goriintiilerle ayr1 ayr1 egitim yapilmistir. 12 farkli egitim
sonucunda elde edilen kayip degerleri ve dogruluk sonuclari Sekil 4.19-4.30’da

verilmigtir.
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Sekil 4.19. DALES LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oztniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gercek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.19°da goriildiigii izere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
¢Oziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon ig¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,13 ve 0,23 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,95 ve 0,92 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuclar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5x5 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)- SGD
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Sekil 4.20. DALES LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.20°de goriildiigii lizere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
¢Oziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon ig¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,13 ve 0,26 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,95 ve 0,91 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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7x7 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)- SGD
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Sekil 4.21. DALES LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.21°de goriildiigii iizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan Im
¢Oziiniirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon igin
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,15 ve 0,25 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,95 ve 0,92 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuclar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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3x3 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)- SGD
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Sekil 4.22. DALES LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gercek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.22°de goriildiigii izere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
¢Oziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon ig¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,26 ve 0,19 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,92 ve 0,94 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuclar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5x5 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)- SGD
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Sekil 4.23. DALES LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.23’te goriildiigii tizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,17 ve 0,21 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,94 ve 0,93 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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7xT7 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)- SGD
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Sekil 4.24. DALES LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.24’te goriildiigii iizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,24 ve 0,29 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,91 ve 0,90 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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3x3 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)- ADAM
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Sekil 4.25. DALES LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gercek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.25’te goriildiigii tizere en diisiik ve en yiiksek kotlu noktalardan 1m
¢Oziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon ig¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,09 ve 0,17 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,97 ve 0,94 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuclar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5x5 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)- ADAM
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Sekil 4.26. DALES LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilan
model igin egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler ger¢ek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.26°da goriildiigii lizere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziinlirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiigiik deger) sirasiyla 0,1 ve 0,19 olmustur. Egitimin dogruluk
degerleri ise sirasiyla 0,97 ve 0,93 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli dogrulugu temsil
eden bu degerler icin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma sonuglar1 sonraki

boliimde ele alinacaktir.
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7x7 filtre icin kayip degeri grafigi (1 m)- ADAM
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Sekil 4.27. DALES LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (1m ¢oziiniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.27°de goriildiigii lizere en diisiikk ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiclik deger) sirasiyla 0,13 ve 0,2 olmustur. Egitimin dogruluk
degerleri ise sirastyla 0,95 ve 0,93 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli dogrulugu temsil
eden bu degerler i¢in 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma sonuglari sonraki

bolimde ele alinacaktir.
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3x3 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)- ADAM
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Sekil 4.28. DALES LiDAR veri setinde 3x3 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.28’de goriildiigii lizere en diisiikk ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,27 ve 0,25 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,87 ve 0,87 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli
dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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5x5 filtre igin kayip degeri grafigi (0,5 m)- ADAM
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Sekil 4.29. DALES LiDAR veri setinde 5x5 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢oziniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.29°da goriildiigii lizere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,35 ve 0,30 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,86 ve 0,90 olarak elde edilmistir. Piksel tabanli

dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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7x7 filtre icin kayip degeri grafigi (0,5 m)- ADAM
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Sekil 4.30. DALES LiDAR veri setinde 7x7 filtre boyutu ve ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilan
model i¢in egitim kayip fonksiyon ve dogruluk grafigi (0,5m ¢ozlniirliikte). Grafik degerleri

yumusatilmistir, soluk ¢izgiler gergek degerleri temsil etmektedir.

Sekil 4.30°da goriildiigii lizere en diisiik ve en yliksek kotlu noktalardan 1m
coziintirliikte tiretilen goriintiiler icin 100 epok egitim sonucunda kayip fonksiyon i¢in
elde edilen en iyi deger (en kiiciik deger) sirasiyla 0,29 ve 0,34 olmustur. Egitimin
dogruluk degerleri ise sirasiyla 0,89 ve 0,82 olarak elde edilmistir. Piksel tabanl

dogrulugu temsil eden bu degerler i¢cin 3B nokta bulutuna doniisiim sonrasi siniflandirma

sonuglar1 sonraki boliimde ele alinacaktir.
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DALES veri seti lizerinde SGD ve ADAM optimizasyon algoritmalari
kullanilarak gerceklestirilen 12 farkli egitimde en diisiik ve en yiiksek kot i¢in elde edilen

ortalama dogruluk degerleri Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. DALES LiDAR veri setinin egitim sonucu elde ettigi dogruluk

0,5m I m
SGD | ADAM | SGD | ADAM
3x3 0,93 0,87 0,94 0,95
Filtre 5x5 0,93 0,82 0,93 0,95
boyutu 7x7 0,91 0,83 0,93 0,94

4.4.1. 2B goriintiiden 3B nokta bulutuna doniisiim

Piksel tabanli siniflandirma isleminde oldukga iyi bir performans ortaya koyan
ag mimarisinin tahminlerini 3B nokta bulutuna aktarirken asagida belirtilen teknikler
uygulanmustir.

i Cozlnirlige bagh olarak belirlenen karelajlar 2B goriintiilerde bir piksele karsilik
gelmektedir, bu nedenle s6z konusu piksellere atanan sinif degerleri en diisiik ve
en yiiksek kot degerine sahip noktalarin atanacagi siniflar1 belirlemektedir.

& En disiik ve en yiiksek kotlu noktalar disinda kalan noktalar igin ise LiDAR
verisinin diisey dogrulugunu referans alarak belirlenen esik deger, yer
noktalarinin siniflandirilmasinda kullanilmistir. Bergen 2018 veri seti icin diisey
dogruluk proje raporunda 5 cm olarak belirtilmistir. DALES veri seti i¢inde esik
deger 5 cm olarak kabul edilmistir.

& Buna gore, en diisiik kot degerinin 5 cm tizerinde kalan noktalar en yiiksek kotlu
noktanin smifina atanir. Altinda kalan noktalar ise yer noktasi olarak

smiflandirilir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez kapsaminda 6nerilen derin sinir aginin egitim, dogrulama ve test
sonuglar1 verilerek yorumlandi. Sinir aginin performansina etki eden faktorlerden
bahsedildi. Derin sinir aginin tahminlerinin {i¢ boyutlu nokta bulutuna aktarilmasinda
kullanilan teknikler ayrintili sekilde agiklandi. Onerilen TESA modelinin LiDAR nokta
bulutu filtreleme ve siniflandirma performansi ticari yazilimlar ile karsilastirilarak

sonugclar tartisildu.

5.1. Simiflandirma Sonuclarimin Performans Analizi

Derin sinir aginin piksel tabanli yaptig1 siniflandirma tahminleri 3B LiDAR nokta
bulutuna aktarildiktan sonra referans veriler ile kiyaslanmasi, sonuglarin raporlamasi ve
hata matrislerinin ¢izdirilmesi amaciyla tez kapsaminda Python programlama dili
kullanilarak otomatik bir degerlendirme programi gelistirilmistir. Buna goére yazilim
egitim esnasinda kaydedilen en basarili modeli ve test nokta bulutlarini girdi olarak alir.
Test verileri tizerinde tahminlerini yaparak her noktaya bir sinif atayarak etiketler. Daha
sonraki asamada referans nokta bulutu ile derin sinir aginin siiflandirdigi nokta bulutunu
kiyaslayarak 3.1.2 bdliimiinde bahsedilen simiflandirma Olgiitlerine goére kesinlik,

duyarlik, dogruluk ve F1 puanlar1 hesaplar.
5.1.1. Bergen 2018 veri seti i¢cin siniflandirma sonugclari
Cizelge 5.1-5.3’te Bergen 2018 LiDAR test verisi 1 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre

boyutlart icin 1 m ve 0,5 m c¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.
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Cizelge 5.1. Bergen 2018 LiDAR test verisi 1 i¢gin 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozlintirlik SG]? AD,,AM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,79 0,67 0,97 0,81 0,66 0,97
Duyarlik 0,85 0,91 0,86 0,84 0,91 0,88
Im F1 Puan 0,82 0,77 0,91 0,83 0,77 0,93
Ort. F1 0,83 0,84
Dogruluk 0,86 0,87
Kesinlik 0,77 0,79 0,98 0,94 0,77 0,99
Duyarlik 0,92 0,82 0,87 0,89 0,94 0,98
0,5m F1 Puan 0,84 0,81 0,92 0,92 0,84 0,98
Ort. F1 0,87 0,91
Dogruluk 0,88 0,94

Cizelge 5.2. Bergen 2018 LiDAR test verisi 1 i¢in 5x5 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziintirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,85 0,67 0,97 0,82 0,66 0,97
Duyarlik 0,85 0,90 0,90 0,84 0,93 0,88
I m F1 Puan 0,85 0,77 0,93 0,83 0,77 0,92
Ort. F1 0,85 0,84
Dogruluk 0,89 0,87
Kesinlik 0,73 0,65 0,98 0,87 0,70 0,98
Duyarlik 0,86 0,92 0,80 0,87 0,93 0,92
0,5m F1 Puan 0,79 0,76 0,88 0,87 0,80 0,95
Ort. F1 0,81 0,87
Dogruluk 0,83 0,90
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Cizelge 5.3. Bergen 2018 LiDAR test verisi 1 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziniirlik SG]? ADA,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,85 0,64 0,97 0,73 0,65 0,97
Duyarlik 0,86 0,89 0,88 0,86 0,88 0,80
Im F1 Puan 0,85 0,75 0,92 0,79 0,75 0,88
Ort. F1 0,84 0,81
Dogruluk 0,88 0,83
Kesinlik 0,82 0,73 0,99 0,85 0,72 0,99
Duyarlik 0,89 0,89 0,89 0,88 0,91 0,91
0,5m F1 Puan 0,85 0,80 0,94 0,87 0,80 0,95
Ort. F1 0,86 0,87
Dogruluk 0,89 0,90

Cizelge 5.1°de goriildiigii iizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirlikte olusturulan goriintilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 1’in siniflandirma

hata matrisi Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5.4. Bergen 2018 LiDAR test verisi | i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin siniflandirma

hata matrisi

v 225860 22312 4723
er
(%89,31) (%8,82) (%1,87)
. 4186 78279 844
Gergek Deger Bitki Ortiisti
(%5,02) (%93,96) (%1,01)
9039 1672 423821
Yap1
(%2,08) (%0,38) (%97,54)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen
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(a) Referans (b) Derin Sinir Ag

Sekil 5.1. (a) Test veri seti 1 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile

siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

Sekil 5.1°de Bergen 2018 test verisi 1 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigir LiDAR nokta bulutu verilmistir. Tez kapsaminda 6nerilen derin
sinir ag1, test verisi 1’de bina cephe ve ¢at1 noktalarin1 %97,54’liikk dogruluk orani ile
oldukga basarili sekilde siniflandirmistir. Bitki Ortiisii noktalarini siniflandirirken de ayni
performansi gostermesine ragmen yer noktalarinin %8,82°1lik kismin1 bitki Ortiisii noktast
olarak yanlis siniflandirmistir. Bunun baslica nedeni ise derin sinir aginin piksel bazl
siiflandirma yaptigi icin ayni pikselde ki en yiiksek ve en diisiik kotlu noktalarin bitki
oOrtiisii sinifina atanmasi olmustur. Bu sebeple bitki ortiisii noktalarinin %5,02’lik kismini
da yer noktasi olarak yanlis etiketlemistir.

Sekil 5.2°de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
Bergen 2018 test verisi 1 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gdsterilmistir. Cizelge
5.5’te ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir. QT Modeler yazilimi sadece
yer ve yapi noktalarini siiflandirma yetenegine sahip oldugu icin bu iki sinif disinda
kalan noktalar1 bitki ortiisii olarak etiketlemektedir. Bitki ortiisii sinifi i¢in iirettigi diisiik
F1 puaninin ana sebebi budur. Her {i¢ yazilimda, gériintiide sag-alt kisimda bulunan genis
binanin bir pargasi olan yapry1 dogru etiketleyememistir. Ayrica bina cephelerinde de

derin sinir ag1 yontemine kiyasla siniflandirma performanslar1 oldukca diisiik olmustur.
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(a) LASTools

(c) QT Modeler

Sekil 5.2. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 1 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Cizelge 5.5. Bergen 2018 LiDAR test verisi 1 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapt | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | BitkiOrt. | Yap
F1
0,98 0,96 0,99 | 0,96 0,95 0,97 | 0,97 0,61 0,98
Puani
Ort. F1 0,98 0,96 0,85

Bergen 2018 LiDAR test verisi 2 i¢gin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutlar1 i¢in 1 m ve
0,5 m ¢oziiniirlikte hem SGD hem de Adam optimizasyon algoritmalar ile egitilen

modellerin siniflandirma puanlar sirasiyla Cizelge 5.6-5.9’da verilmistir.
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Cizelge 5.6. Bergen 2018 LiDAR test verisi 2 i¢gin 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintirlik - =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yapi
Kesinlik 0,84 0,86 0,74 0,88 0,86 0,92
Duyarlik 0,33 0,98 0,72 0,33 0,99 0,64
Im F1 Puan 0,46 0,92 0,73 0,48 0,92 0,76
Ort. F1 0,70 0,72
Dogruluk 0,86 0,87
Kesinlik 0,78 0,88 0,77 0,91 0,88 0,89
Duyarlik 0,41 0,97 0,89 0,39 0,99 0,92
0,5m F1 Puan 0,54 0,92 0,82 0,55 0,93 0,91
Ort. F1 0,76 0,80
Dogruluk 0,87 0,88

Cizelge 5.7. Bergen 2018 LiDAR test verisi 2 i¢in 5x5 filtre boyutlar ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Cozuniirlik . =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yapi
Kesinlik 0,85 0,86 0,39 0,86 0,86 0,89
Duyarlik 0,33 0,97 0,69 0,33 0,99 0,66
I m F1 Puan 0,47 0,92 0,50 0,48 0,92 0,76
Ort. F1 0,63 0,72
Dogruluk 0,85 0,86
Kesinlik 0,83 0,87 0,85 0,92 0,87 0,87
Duyarlik 0,39 0,98 0,82 0,38 0,99 0,88
0,5m F1 Puan 0,53 0,92 0,84 0,54 0,93 0,87
Ort. F1 0,76 0,78
Dogruluk 0,87 0,88
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Cizelge 5.8. Bergen 2018 LiDAR test verisi 2 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,88 0,86 0,50 0,81 0,86 0,76
Duyarlik 0,30 0,98 0,63 0,33 0,98 0,49
Im F1 Puan 0,45 0,92 0,56 0,47 0,92 0,59
Ort. F1 0,64 0,66
Dogruluk 0,85 0,86
Kesinlik 0,78 0,87 0,90 0,80 0,88 0,75
Duyarlik 0,39 0,98 0,81 0,41 0,97 0,86
0,5m F1 Puan 0,52 0,92 0,85 0,54 0,92 0,80
Ort. F1 0,76 0,75
Dogruluk 0,87 0,87

Cizelge 5.6’da goriildiigii iizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirlikte olusturulan goriintilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 2 nin siniflandirma

hata matrisi Cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.9. Bergen 2018 LiDAR test verisi 2 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin siniflandirma

hata matrisi

v 74255 113817 669
er
(%39,34) (%60,30) (%0,35)
) 6504 823777 1165
Gergek Deger Bitki Ortiisti
(%0,78) (%99,08) (%0,14)
546 717 15193
Yap1
(%3,32) (%4,36) (%92,32)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen
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(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.3. (a) Test veri seti 2 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile

siniflandirilmig LiDAR nokta bulutu

Sekil 5.3’te Bergen 2018 test verisi 2 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigi LIDAR nokta bulutu verilmistir. Derin sinir ag, test verisi 2’de bitki
ortiisti noktalarint %99,08’lik dogruluk orani ile oldukga basaril sekilde siniflandirmistir.
Bunun yan sira yer noktalarini simiflandirma da %39,34’°liik dogruluk orani ile ayni
basariy1 gosterememistir. Bunun baslica nedeni ise sik bitki Ortiisiiniin bulundugu ytiksek
egimli bolgede yer noktalarint dogru sekilde belirleyememesidir.

Sekil 5.4’de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandiriimig
Bergen 2018 test verisi 2 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge
5.10°da ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir. QT Modeler burada da bitki
ortlisti sinifi igin diisiik F1 puani tiretmistir. Terrascan egimin fazla oldugu bolgede bitki
ortiisii noktalarinin simiflandirmasinda hata yapmustir. Onerilen derin sinir ag1 yontemi,
yap1 noktalarinin smiflandirmasinda F1 skoru bakimindan QT Modeler yazilimini

gecerek LAStools ve Terrascan yazilimlarii yakalamistir.

Cizelge 5.10. Bergen 2018 LiDAR test verisi 2 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | BitkiOrt. | Yap

F1
0,99 0,99 091 0,98 0,99 091 0,96 0,66 0,80
Puam

Ort. F1 0,96 0,96 0,81
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(b) Terrascan

(c) QTModeler

Sekil 5.4. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 2 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Bergen 2018 LiDAR test verisi 3 igin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutlar1 i¢in 1 m ve
0,5 m c¢oziintlirlikte hem SGD hem de Adam optimizasyon algoritmalar ile egitilen

modellerin siniflandirma puanlar sirasiyla Cizelge 5.11-5.13’te verilmistir.
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Cizelge 5.11. Bergen 2018 LiDAR test verisi 3 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,89 0,74 0,95 0,91 0,75 0,97
Duyarlik 0,82 0,94 0,85 0,83 0,93 0,91
I m F1 Puan 0,85 0,83 0,90 0,87 0,83 0,94
Ort. F1 0,86 0,88
Dogruluk 0,86 0,88
Kesinlik 0,83 0,82 0,96 0,96 0,82 0,98
Duyarlik 0,89 0,89 0,78 0,89 0,95 0,97
0,5m F1 Puan 0,86 0,86 0,86 0,92 0,88 0,98
Ort. F1 0,86 0,93
Dogruluk 0,86 0,93

Cizelge 5.12. Bergen 2018 LiDAR test verisi 3 igin 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozinarlik SGD ADAM

Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesiilik 0.81 0.74 0.96 0.91 0.74 0.95
I m Duyarlik 0,82 0,94 0,71 0,81 0,95 0,88
F1 Puan 0,82 0,82 0,82 0,86 0,83 0,91

Ort. Fl1 0,82 0,87

Dogruluk 0,82 0,86
Kesinlik 0,86 0,77 0,97 0,95 0,81 0,97
Duyarlik 0,88 0,77 0,97 0,88 0,94 0,96
0,5m F1 Puan 0,87 0,84 0,87 0,91 0,87 0,96

Ort. F1 0,86 0,91

Dogruluk 0,86 0,02




Cizelge 5.13. Bergen 2018 LiDAR test verisi 3 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,86 0,74 0,96 0,87 0,73 0,96
Duyarlik 0,83 0,92 0,81 0,83 0,93 0,79
I m F1 Puan 0,85 0,82 0,88 0,85 0,82 0,87
Ort. F1 0,85 0,85
Dogruluk 0,85 0,84
Kesinlik 0,90 0,80 0,98 0,89 0,82 0,97
Duyarlik 0,88 0,90 0,91 0,89 0,91 0,88
0,5m F1 Puan 0,89 0,85 0,94 0,89 0,86 0,92
Ort. F1 0,89 0,89
Dogruluk 0,90 0,89

Cizelge 5.11°de goriildiigii lizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirlikte olusturulan goriintiilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 3’iin siniflandirma

hata matrisi Cizelge 5.14’te verilmistir.

Cizelge 5.14. Bergen 2018 LiDAR test verisi 3 igin 3x3 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

hata matrisi

v 236056 28541 2050
er
(%88,53) (%10,70) (%0,77)
) 6727 141804 1408
Gergek Deger Bitki Ortiisti
(%4,49) (%94,57) (%0,94)
3134 1663 166919
Yap1
(%1,83) (%0,97) (%97,21)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen
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(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.5. (a) Test veri seti 3 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile

siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

Sekil 5.5°de Bergen 2018 test verisi 3 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
agmin smiflandirdigit LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarin1 %97,21°lik
dogruluk orani ile oldukca basarili sekilde siniflandiran derin sinir agi, bitki ortiisii
noktalarim1 ise %94,57°lik bir oran ile dogru etiketlemistir. Fakat yer noktalarini
siniflandirirken dogrulugu %88,53’de kalmistir. Daha 6nceki veri setlerinde oldugu gibi
burada da yer noktalarinin %10,70’lik kismin1 yanlhs sekilde bitki ortiisii sinifina dahil
etmistir.

Sekil 5.6’da LAStools, TerraScan ve QT Modeler ile siniflandirilmis Bergen 2018
test verisi 3 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.15’te ise bu
yazilimlarin smiflandirma puanlar1 verilmistir. Bu veri setinde de bina cepheleri {i¢

yazilim tarafindan da dogru siniflandirilamamustir.

Cizelge 5.15. Bergen 2018 LiDAR test verisi 3 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapt | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | BitkiOrt. | Yap
F1
0,97 0,97 0,97 | 0,99 0,97 0,98 | 0,98 0,64 0,97
Puani

Ort. F1 0,97 0,98 0,86




86

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QTModeler

Sekil 5.6. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 3 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Bergen 2018 LiDAR test verisi 4 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutlar1 i¢in 1 m ve
0,5 m ¢oziiniirlikte hem SGD hem de ADAM optimizasyon algoritmalar ile egitilen

modellerin siniflandirma puanlari sirastyla Cizelge 5.16-5.19°da verilmistir.
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Cizelge 5.16. Bergen 2018 LiDAR test verisi 4 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,90 0,89 0,79 0,86 0,89 0,96
Duyarlik 0,45 0,99 0,54 0,45 0,99 0,63
Im F1 Puan 0,60 0,94 0,64 0,59 0,93 0,76
Ort. F1 0,73 0,76
Dogruluk 0,89 0,89
Kesinlik 0,76 0,90 0,59 0,91 0,90 0,92
Duyarlik 0,54 0,96 0,81 0,50 0,99 0,92
0,5m F1 Puan 0,63 0,93 0,68 0,64 0,94 0,92
Ort. F1 0,75 0,83
Dogruluk 0,88 0,90

Cizelge 5.17. Bergen 2018 LiDAR test verisi 4 i¢in 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,92 0,89 0,58 0,93 0,89 0,94
Duyarlik 0,45 0,99 0,52 0,45 0,99 0,50
I m F1 Puan 0,60 0,94 0,55 0,60 0,94 0,65
Ort. F1 0,70 0,73
Dogruluk 0,89 0,89
Kesinlik 0,89 0,88 0,98 0,90 0,88 0,92
Duyarlik 0,43 0,99 0,69 0,41 0,99 0,86
0,5m F1 Puan 0,59 0,93 0,81 0,56 0,93 0,89
Ort. F1 0,78 0,79
Dogruluk 0,89 0,88




Cizelge 5.18. Bergen 2018 LiDAR test verisi 4 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,93 0,88 0,69 0,92 0,89 0,92
Duyarlik 0,44 0,99 0,44 0,44 0,99 0,60
Im F1 Puan 0,59 0,94 0,54 0,60 0,94 0,73
Ort. F1 0,69 0,76
Dogruluk 0,89 0,89
Kesinlik 0,86 0,89 0,97 0,88 0,89 0,84
Duyarlik 0,47 0,98 0,76 0,46 0,98 0,88
0,5m F1 Puan 0,61 0,94 0,85 0,61 0,94 0,86
Ort. F1 0,80 0,80
Dogruluk 0,89 0,89

Cizelge 5.16°da goriildiigii lizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirlikte olusturulan goriintiilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 4’iin siniflandirma

hata matrisi Cizelge 5.19°da verilmistir.

Cizelge 5.19. Bergen 2018 LiDAR test verisi 4 igin 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

hata matrisi

v 131667 133426 440
er
(%49,59) (%50,25) (%0,17)
L 12925 1180968 1217
Gergek Deger Bitki Ortiisti
(%1,08) (%98,82) (%0,10)
747 837 19344
Yap1
(%3,57) (%4,00) (%92,43)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen
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(a) Referans (b) Derin Sinir Ag!

Sekil 5.7. (a) Test veri seti 4 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile

siniflandirilmis LIDAR nokta bulutu

Sekil 5.7°de Bergen 2018 test verisi 4 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigi LIDAR nokta bulutu verilmistir. Bitki ortiisti noktalarini %98,82’1lik
dogruluk orani ile olduk¢a basarili sekilde siniflandiran derin sinir agi, yap1 noktalarini
ise %92,43’likk bir oran ile dogru etiketlemistir. Yer noktalarmi siniflandirirken
dogrulugunun %49,59°da kalmasinin nedeni derin sinir agmin sik bitki oOrtiisii altinda
kalan yer noktalarini tanimlayamamasidir. Bunun sonucu olarak yer noktalar1 i¢in F1
puani 0,64 te kalmigtir.

Sekil 5.8’de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
Bergen 2018 test verisi 4 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge
5.20’de ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir. Terrascan bu veri setinde
de egimli bolgede bitki Ortiisiinii tam olarak belirleyememistir. LAStools ise baz1 yapilar

tespit edememistir.

Cizelge 5.20. Bergen 2018 LiDAR test verisi 4 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapt | Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,99 0,99 0,73 | 0,99 0,99 0,94 | 0,98 0,80 0,91
Puani

Ort. F1 0,90 0,97 0,90
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(b) Terrascan

(c) QTModeler

Sekil 5.8. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 4 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Bergen 2018 LiDAR test verisi 5 i¢gin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutlar1 i¢in 1 m ve
0,5 m ¢oziiniirlikte hem SGD hem de Adam optimizasyon algoritmalar1 ile egitilen

modellerin siniflandirma puanlari sirasiyla Cizelge 5.21-5.23’te verilmistir.
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Cizelge 5.21. Bergen 2018 LiDAR test verisi 5 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,98 0,74 0,65 0,95 0,73 0,93
Duyarlik 0,75 0,97 0,76 0,75 0,95 0,69
I m F1 Puan 0,85 0,84 0,70 0,84 0,83 0,79
Ort. F1 0,80 0,82
Dogruluk 0,84 0,83
Kesinlik 0,95 0,77 0,68 0,96 0,76 0,88
Duyarlik 0,79 0,94 0,80 0,78 0,96 0,81
0,5m F1 Puan 0,86 0,84 0,74 0,86 0,85 0,85
Ort. F1 0,81 0,85
Dogruluk 0,85 0,86

Cizelge 5.22. Bergen 2018 LiDAR test verisi 5 igin 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozimiirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,98 0,74 0,46 0,99 0,74 0,89
Duyarlik 0,75 0,96 0,75 0,74 0,99 0,84
Im F1 Puan 0,85 0,84 0,57 0,84 0,84 0,86
Ort. F1 0,75 0,85
Dogruluk 0,84 0,85
Kesinlik 0,96 0,73 0,84 0,96 0,75 0,94
Duyarlik 0,75 0,96 0,84 0,77 0,96 0,79
0,5m F1 Puan 0,84 0,83 0,84 0,85 0,84 0,86
Ort. F1 0,84 0,85
Dogruluk 0,83 0,85
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Cizelge 5.23. Bergen 2018 LiDAR test verisi 5 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,97 0,74 0,59 0,98 0,74 0,97
Duyarlik 0,75 0,97 0,66 0,74 0,98 0,72
I m F1 Puan 0,85 0,84 0,62 0,85 0,84 0,83
Ort. F1 0,77 0,84
Dogruluk 0,84 0,84
Kesinlik 0,95 0,75 0,88 0,95 0,75 0,77
Duyarlik 0,77 0,95 0,76 0,77 0,94 0,74
0,5m F1 Puan 0,85 0,84 0,82 0,85 0,84 0,76
Ort. F1 0,84 0,82
Dogruluk 0,85 0,84

Cizelge 5.19°da goriildiigii lizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirlikte olusturulan goriintiilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 5’in siniflandirma

hata matrisi Cizelge 5.24’te verilmistir.

Cizelge 5.24. Bergen 2018 LiDAR test verisi 5 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siiflandirma

hata matrisi

v 298295 82051 231
er
(%78,38) (%21,56) (%0,06)
. 10393 267352 805
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%3,73) (%95,98) (%0,29)
1396 348 7588
Yap1
(%14,96) (%3,73) (%81,31)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen
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(a) Referans (b) Derin Sinir Adi

Sekil 5.9. (a) Test veri seti 5 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile

siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

Sekil 5.9’da Bergen 2018 test verisi 5 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Bitki rtiisii noktalarini %95,98°1ik
dogruluk orani ile oldukca basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %21,56’lik
kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken
dogrulugu %78,38’de kalmistir. Yap1 noktalari i¢in dogrulugu ise %81,31’e ulagsmistir.

Sekil 5.10°da LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
Bergen 2018 test verisi 5 LiDAR nokta bulutunun goériintiileri gosterilmistir. Cizelge

5.25te ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

Cizelge 5.25. Bergen 2018 LiDAR test verisi 5 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,99 0,99 0,93 | 0,99 0,99 0,88 | 0,99 0,76 0,87
Puam

Ort. F1 0,97 0,95 0,87
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(b) Terrascan

(c) QTModeler

Sekil 5.10. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 5 (a) LAStools (b) TerraScan (c)
QT Modeler

Bergen 2018 LiDAR test verisi 6 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutlar1 i¢in 1 m ve
0,5 m c¢oziintirlikte hem SGD hem de Adam optimizasyon algoritmalar ile egitilen

modellerin siniflandirma puanlari sirasiyla Cizelge 5.26-5.28’de verilmistir.

Cizelge 5.26. Bergen 2018 LiDAR test verisi 6 igin 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziintirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0.93 0.79 0.90 0.93 0.79 0.95
Duyarlik 0.52 0.98 0.71 0.52 0.99 0.68
I'm F1 Puan 0.67 0.88 0.80 0.67 0.88 0.80
Ort. F1 0,78 0,78
Dogruluk 0,82 0,82
Kesinlik 0,87 0,83 0,86 0,94 0,82 0,95
Duyarlik 0,62 0,96 0,79 0,59 0,99 0,84
0,5m F1 Puan 0,72 0,89 0,83 0,73 0,90 0,89
Ort. F1 0,81 0,84
Dogruluk 0,84 0,85
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Cizelge 5.27. Bergen 2018 LiDAR test verisi 6 i¢in 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,92 0,79 0,84 0,94 0,79 0,92
Duyarlik 0,52 0,98 0,69 0,52 0,99 0,70
I m F1 Puan 0,67 0,87 0,76 0,67 0,88 0,80
Ort. F1 0,77 0,78
Dogruluk 0,82 0,82
Kesinlik 0,91 0,80 0,97 0,94 0,80 0,94
Duyarlik 0,55 0,98 0,74 0,52 0,99 0,81
0,5m F1 Puan 0,69 0,89 0,84 0,67 0,88 0,87
Ort. F1 0,81 0,81
Dogruluk 0,83 0,83

Cizelge 5.28. Bergen 2018 LiDAR test verisi 6 igin 7x7 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozinarlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesiilik 0.92 0.79 0.87 0.90 0.79 0.94
Duyarlik 0,52 0,98 0,68 0,52 0,98 0,65
I m F1 Puan 0,67 0,87 0,76 0,67 0,88 0,77
Ort. F1 0,77 0,77
Dogruluk 0,82 0,82
Kesinlik 0,89 0,81 0,97 0,90 0,81 0,94
Duyarlik 0,58 0,97 0,72 0,58 0,98 0,78
0,5m F1 Puan 0,70 0,88 0,83 0,70 0,89 0,85
Ort. F1 0,80 0,81
Dogruluk 0.83 0,84

Cizelge 5.26°da goriildiigii lizere model en iyi siniflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziintlirlikte olusturulan goriintiilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 6 ’nin siniflandirma

hata matrisi Cizelge 5.29°da verilmistir.
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Cizelge 5.29. Bergen 2018 LiDAR test verisi 6 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

hata matrisi

v 232690 157507 2499
er
(%59,25) (%40,11) (%0,64)
. 8689 759901 1537
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%1,13) (%98,67) (%0,20)
6075 7656 72297
Yap1
(%7,006) (%8,90) (%84,04)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.11. (a) Test veri seti 6 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir agimin en iyi modeli ile

siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

Sekil 5.11°de Bergen 2018 test verisi 6 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Bitki ortiisti noktalarini %95,98’lik
dogruluk orani ile olduk¢a basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %21,56’1ik
kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken
dogrulugu %78,38’e ulagsmustir.

Sekil 5.12°de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
Bergen 2018 test verisi 6 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge
5.30’da ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir. Diigiik kotlu bitkileri tespit
ederken Onerilen derin sinir ag1 yontemi ticari yazilimlar1 geride birakmistir. Bununla
birlikte bitki oOrtiisiiniin altinda kalan yer noktalarinin tespitinde diger yazilimlarin

gerisinde kalmistir.



Sekil 5.12. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 6 (a) LAStools (b) TerraScan (c)

(c) QT Modeler

QT Modeler

Cizelge 5.30. Bergen 2018 LiDAR test verisi 6 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap: | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,99 0,99 0,87 | 0,99 0,99 0,88 | 0,97 0,78 0,87
Puani
Ort. F1 0,95 0,95 0,87

Bergen 2018 LiDAR test verisi 7 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre boyutlar1 i¢in 1 m ve

0,5 m ¢oziiniirlikte hem SGD hem de Adam optimizasyon algoritmalar: ile egitilen

modellerin siniflandirma puanlar sirasiyla Cizelge 5.31-5.33’te verilmistir.
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Cizelge 5.31. Bergen 2018 LiDAR test verisi 7 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,94 0,79 0,78 0,93 0,79 0,93
Duyarlik 0,58 0,98 0,43 0,60 0,98 0,35
I m F1 Puan 0,72 0,88 0,55 0,73 0,88 0,51
Ort. F1 0,72 0,71
Dogruluk 0,82 0,83
Kesinlik 0,83 0,85 0,69 0,95 0,84 0,91
Duyarlik 0,75 0,90 0,66 0,70 0,98 0,74
0,5m F1 Puan 0,79 0,87 0,68 0,81 0,90 0,82
Ort. F1 0,78 0,84
Dogruluk 0,84 0,87

Cizelge 5.32. Bergen 2018 LiDAR test verisi 7 igin 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozinarlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesiilik 0.93 0.79 0.68 0.93 0.80 0.90
Duyarlik 0.58 0,98 031 0,61 0,98 0.38
I m F1 Puan 0,72 0,87 0,43 0,74 0,88 0,53
Ort. F1 0,67 0,72
Dogruluk 0,82 0,83
Kesinlik 0,93 0,81 0,82 0,94 0,80 0,92
Duyarlik 0,66 0,97 0,65 0,62 0,97 0,69
0,5m F1 Puan 0,77 0,88 0,73 0,75 0,88 0,79
Ort. F1 0,79 0,81
Dogruluk 0,84 0,84




Cizelge 5.33. Bergen 2018 LiDAR test verisi 7 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Cozuniirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,93 0,76 0,81 0,90 0,79 0,89
Duyarlik 0,52 0,98 0,33 0,60 0,97 0,20
I m F1 Puan 0,67 0,86 0,47 0,72 0,87 0,32
Ort. F1 0,67 0,64
Dogruluk 0,80 0,82
Kesinlik 0,91 0,82 0,93 0,90 0,83 0,90
Duyarlik 0,68 0,96 0,57 0,70 0,95 0,75
0,5m F1 Puan 0,78 0,89 0,71 0,79 0,89 0,82
Ort. F1 0,79 0,83
Dogruluk 0,85 0,85

Cizelge 5.31°de goriildiigii tizere bu veri setinde de model en iyi siniflandirma
performansini 3x3 filtre uygulanan 0,5 m ¢oziiniirliikte olusturulan goriintiillerde ADAM
optimizasyon algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in Bergen 2018 test verisi 7 nin

siniflandirma hata matrisi Cizelge 5.34’te verilmistir.

Cizelge 5.34. Bergen 2018 LiDAR test verisi 7 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

hata matrisi

v 132693 55341 446
er
(%70,40) (%29,36) (%0,24)
. 7072 295100 209
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%2,34) (%97,59) (%0,07)
420 2041 6859
Yap1
(%4,51) (%21,90) (%73,59)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen
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(a) Referans (b) Derin Sinir Ag

Sekil 5.13. (a) Test veri seti 7 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile

siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

Sekil 5.13’de Bergen 2018 test verisi 7 referans LIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Bitki 6rtiisii noktalarini %95,98’lik
dogruluk orani ile olduk¢a basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %21,56’1ik
kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken
dogrulugu %78,38’e ulasmistir.

Sekil 5.14’de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
Bergen 2018 test verisi 7 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gdsterilmistir. Cizelge
5.35’de ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir. Onerilen derin sinir ag
yontemi ile beraber ii¢ ticari yazilimda diisiik kotta ki yapilar1 siniflandiramamistir. Buna

ragmen yapi sinifinda ki en yiiksek F1 puanini derin sinir ag1 yontemi liretmistir.

Cizelge 5.35. Bergen 2018 LiDAR test verisi 7 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap: | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,99 0,99 0,52 | 0,99 0,99 0,66 | 0,97 0,74 0,73
Puani

Ort. F1 0,83 0,88 0,81
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(c) LASTools

(c) QT Modeler

Sekil 5.14. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan Bergen 2018 test verisi 7 (a) LAStools (b) TerraScan (c)
QT Modeler

5.1.2. DALES veri seti i¢cin simflandirma sonuglari

Cizelge 5.36-5.38’de DALES LiDAR test verisi 1 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlart i¢cin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.
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Cizelge 5.36. DALES LiDAR test verisi 1 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin simiflandirma

puanlari
Coziintirlik SGD" ADAIYI
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,95 0,69 0,81 0,97 0,68 0,83
Duyarlik 0,65 0,90 0,95 0,64 0,93 0,95
I m F1 Puan 0,77 0,78 0,88 0,77 0,79 0,88
Ort. F1 0,81 0,81
Dogruluk 0,80 0,81
Kesinlik 0,91 0,69 0,85 0,92 0,72 0,90
Duyarlik 0,68 0,91 0,89 0,74 0,92 0,91
0,5m F1 Puan 0,78 0,78 0,87 0,82 0,81 0,90
Ort. F1 0,81 0,84
Dogruluk 0,80 0,84
Cizelge 5.37. DALES LiDAR test verisi 1 i¢in 5x5 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma
puanlari
Cozlintirlik SGD ADAM
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,68 0,83 0,94 0,68 0,84
Duyarlik 0,64 0,92 0,94 0,65 0,93 0,93
Im F1 Puan 0,77 0,78 0,89 0,77 0,79 0,88
Ort. F1 0,81 0,81
Dogruluk 0,80 0,81
Kesinlik 0,96 0,72 0,87 0,95 0,71 0,86
Duyarlik 0,72 0,93 0,94 0,70 0,92 0,94
0,5m F1 Puan 0,82 0,81 0,91 0,81 0,80 0,90
Ort. F1 0,85 0,84
Dogruluk 0,84 0,83
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Cizelge 5.38. DALES LiDAR test verisi 1 i¢in 7x7 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Coziintirlik SGI,_) ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap:
Kesinlik 0,96 0,68 0,82 0,93 0,69 0,83
Duyarlik 0,65 0,91 0,95 0,66 0,91 0,93
Im F1 Puan 0,77 0,78 0,88 0,77 0,78 0,88
Ort. F1 0,81 0,81
Dogruluk 0,80 0,80
Kesinlik 0,95 0,74 0,78 0,88 0,75 0,89
Duyarlik 0,69 0,89 0,96 0,77 0,88 0,89
0,5m F1 Puan 0,80 0,81 0,86 0,82 0,81 0,89
Ort. F1 0,82 0,84
Dogruluk 0,82 0,84

Cizelge 5.37°de goriildiigii lizere model en iyi smiflandirma performansint 5x5
filtre uygulanan 0,5 m ¢Ozilniirliikte olusturulan goriintillerde SGD optimizasyon

algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢cin DALES test verisi 1’in siniflandirma hata

matrisi Cizelge 5.39°da verilmistir.

Cizelge 5.39. DALES LiDAR test verisi 1 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 3803180 1184310 278000
er

(%72,19) (%22,48) (%5,28)

L 141896 3487002 127195
Gergek Deger Bitki Ortiisti

(%3,76) (%92,40) (%3,37)

37277 142883 2779109
Yap1

(%1,26) (%4,83) (%93,86)

Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.15’te DALES test verisi 1 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin smiflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarimi %92,40°1ik
dogruluk orani ile oldukga basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %22,48’lik
kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken

dogrulugu %72,19°da kalmistir.
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Sekil 5.16’da LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 1 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.40°da

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.15. (a) DALES test veri seti | i¢cin Referans nokta bulutu, (b) derin sinir agmin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.16. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 1 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler
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Cizelge 5.40. DALES LiDAR test verisi 1 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,93 0,84 0,82 | 0,95 0,92 0,90 | 0,53 0,04 0,27
Puani
Ort. F1 0,86 0,92 0,28

Cizelge 5.41-5.43’te DALES LiDAR test verisi 2 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlart i¢cin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

Cizelge 5.41. DALES LiDAR test verisi 2 i¢in 3x3 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziinirlik = =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,94 0,70 0,83 0,97 0,68 0,83
Duyarlik 0,78 0,88 0,92 0,64 0,93 0,95
I m F1 Puan 0,85 0,78 0,87 0,77 0,79 0,88
Ort. F1 0,83 0,81
Dogruluk 0,83 0,85
Kesinlik 0,92 0,68 0,84 0,91 0,75 0,89
Duyarlik 0,78 0,89 0,86 0,84 0,88 0,87
0,5m F1 Puan 0,84 0,77 0,85 0,88 0,81 0,88
Ort. F1 0,82 0,86
Dogruluk 0,82 0,86

Cizelge 5.41 ve 5.43 te gorildiigii tizere model en iyi siniflandirma performansini
0,5 m ¢oziiniirliikte olusturulan goriintiilerde 3x3 ve 7x7 filtre uygulanan sirastyla ADAM
ve SGD optimizasyon algoritmalari ile elde etmistir. En iyi model i¢in DALES test verisi

2’nin siniflandirma hata matrisi Cizelge 5.44’te verilmistir.
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Cizelge 5.42. DALES LiDAR test verisi 2 i¢in 5x5 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Cozintrlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,94 0,68 0,84 0,93 0,70 0,85
Duyarlik 0,76 0,89 0,91 0,78 0,89 0,91
Im F1 Puan 0,84 0,77 0,88 0,85 0,78 0,88
Ort. F1 0,83 0,84
Dogruluk 0,83 0,84
Kesinlik 0,94 0,74 0,88 0,93 0,71 0,87
Duyarlik 0,83 0,90 0,92 0,81 0,89 0,91
0,5m F1 Puan 0,89 0,81 0,90 0,87 0,79 0,89
Ort. F1 0,87 0,85
Dogruluk 0,87 0,85

Cizelge 5.43. DALES LiDAR test verisi 2 i¢in 7x7 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintrlik ¥ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,93 0,69 0,83 0,93 0,70 0,84
Duyarlik 0,77 0,89 0,91 0,78 0,88 0,92
Im F1 Puan 0,85 0,78 0,87 0,85 0,78 0,88
Ort. F1 0,83 0,84
Dogruluk 0,83 0,84
Kesinlik 0,94 0,76 0,82 0,90 0,76 0,89
Duyarlik 0,82 0,88 0,94 0,86 0,86 0,85
0,5m F1 Puan 0,88 0,81 0,88 0,88 0,81 0,87
Ort. F1 0,86 0,85
Dogruluk 0,86 0,86




107

Cizelge 5.44. DALES LiDAR test verisi 2 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 5144529 831797 222018
er
(%82,96) (%13,41) (%3,58)
. 237780 2672886 71670
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%7,93) (%89,14) (%2,39)
91325 83218 2110710
Yap1
(%3,99) (%3,64) (%92,22)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.17°de DALES test verisi 2 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin smiflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarini %92,22’°lik
dogruluk orani ile olduk¢a basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %13,41°lik
kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken
dogrulugu %82,96°da kalirken bitki Ortiisii noktalarini belirleme dogrulugu %:89,14
olmustur.

Sekil 5.18’de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandiriimig
DALES test verisi 2 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.45°te

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.17. (a) DALES test veri seti 2 i¢cin Referans nokta bulutu, (b) derin sinir agmin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu
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Cizelge 5.45. DALES LiDAR test verisi 2 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap: | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,95 0,88 0,84 | 0,86 0,91 0,89 | 0,63 0,04 0,20
Puani
Ort. F1 0,89 0,89 0,29

(a) LASTools

(c) QT Modeler

Sekil 5.18. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 2 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Cizelge 5.46-5.48’de DALES LiDAR test verisi 3 icin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlar1 icin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.
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Cizelge 5.46. DALES LiDAR test verisi 3 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziiniirlitk - .
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,90 0,69 0,92 0,98 0,71 0,92
Duyarlik 0,79 0,90 0,88 0,78 0,95 0,98
Im F1 Puan 0,84 0,78 0,90 0,87 0,81 0,95
Ort. F1 0,84 0,88
Dogruluk 0,84 0,87
Kesinlik 0,92 0,69 0,90 0,81 0,74 0,95
Duyarlik 0,77 0,90 0,91 0,84 0,89 0,69
0,5m F1 Puan 0,84 0,78 0,91 0,83 0,81 0,80
Ort. F1 0,84 0,81
Dogruluk 0,84 0,82

Cizelge 5.47. DALES LiDAR test verisi 3 i¢in 5x5 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintrlik _ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,93 0,68 0,93 0,91 0,70 0,93
Duyarlik 0,78 0,90 0,94 0,79 0,90 0,92
Im F1 Puan 0,85 0,78 0,94 0,85 0,79 0,93
Ort. F1 0,86 0,86
Dogruluk 0,85 0,85
Kesinlik 0,87 0,74 0,94 0,82 0,70 0,95
Duyarlik 0,83 0,90 0,83 0,80 0,91 0,71
0,5m F1 Puan 0,85 0,81 0,88 0,81 0,79 0,81
Ort. F1 0,85 0,80
Dogruluk 0,85 0,81
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Cizelge 5.48. DALES LiDAR test verisi 3 i¢in 7x7 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziiniirlitk - .
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,91 0,68 0,92 0,90 0,70 0,92
Duyarlik 0,77 0,90 0,90 0,78 0,89 0,89
Im F1 Puan 0,84 0,78 0,91 0,84 0,78 0,90
Ort. F1 0,84 0,84
Dogruluk 0,84 0,84
Kesinlik 0,87 0,74 0,88 0,75 0,75 0,95
Duyarlik 0,81 0,89 0,83 0,86 0,87 0,54
0,5m F1 Puan 0,84 0,81 0,85 0,80 0,81 0,69
Ort. F1 0,83 0,77
Dogruluk 0,83 0,78

Cizelge 5.46°da goriildiigii lizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 1 m ¢Oziniirliikte olusturulan goriintilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in DALES test verisi 3’{in siniflandirma hata

matrisi Cizelge 5.49°da verilmistir.

Cizelge 5.49. DALES LiDAR test verisi 3 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 4733702 777634 134183
er
(%83,84) (%13,77) (%2,38)
i 233020 2519235 55061
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%8,29) (%89,58) (%1,96)
246980 34754 2521348
Yapt
(%8,81) (%1,24) (%89,9)
Yer Bitki Ortiisii | Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.19°da DALES test verisi 3 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigt LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yer noktalarint %83,84 liik
dogruluk oran1 ile smiflandirirken yer noktalarinin %13,77°lik kismin1 yanhs
etiketleyerek bitki Ortiisii sinifina atamistir. Bitki Ortlisii noktalarini siniflandirirken

dogrulugu %89,58’de kalirken yap1 noktalarini belirleme dogrulugu %89,9 olmustur.
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Sekil 5.20°de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 3 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 4.50°de

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.19. (a) DALES test veri seti 3 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.20. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 3 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler
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Cizelge 5.50. DALES LiDAR test verisi 3 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,94 0,92 0,89 | 0,88 0,93 0,94 | 0,58 0,05 0,27
Puani
Ort. F1 0,92 0,92 0,30

Cizelge 5.51-5.44’te DALES LiDAR test verisi 4 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlart i¢cin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

Cizelge 5.51. DALES LiDAR test verisi 4 i¢in 3x3 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintrlik - =
Yer Bitki Ort. Yapt1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,93 0,68 0,83 0,98 0,70 0,83
Duyarlik 0,78 0,88 0,90 0,78 0,94 0,94
Im F1 Puan 0,85 0,77 0,86 0,87 0,80 0,88
Ort. F1 0,83 0,85
Dogruluk 0,83 0,85
Kesinlik 0,92 0,68 0,84 0,92 0,74 0,90
Duyarlik 0,80 0,88 0,84 0,85 0,88 0,88
0,5m F1 Puan 0,86 0,77 0,84 0,88 0,80 0,87
Ort. F1 0,82 0,85
Dogruluk 0,83 0,86
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Cizelge 5.52. DALES LiDAR test verisi 4 i¢in 5x5 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Cozintrlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,94 0,67 0,84 0,92 0,69 0,84
Duyarlik 0,77 0,89 0,90 0,79 0,89 0,86
Im F1 Puan 0,85 0,76 0,87 0,85 0,78 0,85
Ort. F1 0,83 0,83
Dogruluk 0,83 0,83
Kesinlik 0,94 0,73 0,88 0,94 0,71 0,87
Duyarlik 0,84 0,89 0,91 0,82 0,89 0,89
0,5m F1 Puan 0,89 0,81 0,89 0,88 0,79 0,88
Ort. F1 0,86 0,85
Dogruluk 0,86 0,85

Cizelge 5.53. DALES LiDAR test verisi 4 i¢in 7x7 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintrlik ¥ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,93 0,68 0,83 0,92 0,69 0,83
Duyarlik 0,78 0,89 0,90 0,79 0,88 0,88
Im F1 Puan 0,85 0,77 0,86 0,85 0,78 0,85
Ort. F1 0,83 0,83
Dogruluk 0,83 0,83
Kesinlik 0,94 0,75 0,82 0,91 0,75 0,88
Duyarlik 0,83 0,87 0,94 0,86 0,86 0,86
0,5m F1 Puan 0,88 0,81 0,87 0,88 0,80 0,87
Ort. F1 0,85 0,85
Dogruluk 0,86 0,86

Cizelge 5.53’te goriildiigii lizere model en iyi siniflandirma performansini 5x5

filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirliikte olusturulan goriintiilerde SGD optimizasyon

algoritmasi ile elde etmistir. En 1yi model i¢in DALES test verisi 4’{in siniflandirma hata

matrisi Cizelge 5.54’te verilmistir.
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Cizelge 5.54. DALES LiDAR test verisi 4 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 5635071 914564 192938
er

(%83,56) (%13,56) (%2,86)

. 277960 2783536 71670
Gergek Deger Bitki Ortiisii

(%8,9) (%89,12) (%2,39)

75815 96274 1720361
Yap1

(%4) (%5,08) (%90,7)

Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.21°de DALES test verisi 4 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
agmin smiflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarimi %90,7°lik
dogruluk orani ile siiflandirirken bitki ortiisti noktalarini ise %89,12°lik oran ile tespit
edebilmistir. Yer noktalarin1 siniflandirirken dogrulugu %83,56’da kalirken diger test
verilerinde oldugu gibi yer noktalarinin %13,56’1ik kismin1 hatali sekilde bitki Ortiisii
sinifina dahil etmistir.

Sekil 5.22°de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 4 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.55’te

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.21. (a) DALES test veri seti 4 i¢cin Referans nokta bulutu, (b) derin sinir agmin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu
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Cizelge 5.55. DALES LiDAR test verisi 4 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap: | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,95 0,90 0,71 | 0,89 0,93 0,88 | 0,66 0,03 0,16
Puani
Ort. F1 0,85 0,90 0,28

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.22. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 4 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Cizelge 5.49-5.51°da DALES LiDAR test verisi 5 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlar1 icin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlari verilmistir.



116

Cizelge 5.56. DALES LiDAR test verisi 5 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
SGD ADAM
Cozintrlik _ _
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,90 0,75 0,81 0,96 0,75 0,81
Duyarhk 0,69 0,91 0,94 0,68 0,95 0,97
Im F1 Puan 0,78 0,82 0,87 0,80 0,84 0,88
Ort. F1 0,82 0,84
Dogruluk 0,81 0,83
Kesinlik 0,90 0,75 0,74 0,88 0,78 0,89
Duyarlik 0,67 0,91 0,90 0,77 0,90 0,90
0,5m F1 Puan 0,77 0,82 0,82 0,82 0,84 0,90
Ort. F1 0,80 0,85
Dogruluk 0,80 0,84

Cizelge 5.57. DALES LiDAR test verisi 5 i¢in 5x5 filtre boyutlar ile egitilen modelin simiflandirma

puanlari
SGD ADAM
Cozuntrlik ~ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,90 0,74 0,83 0,90 0,75 0,83
Duyarlik 0,68 0,91 0,93 0,70 0,91 0,92
Im F1 Puan 0,78 0,82 0,88 0,79 0,83 0,87
Ort. F1 0,83 0,83
Dogruluk 0,81 0,82
Kesinlik 0,91 0,78 0,81 0,90 0,77 0,87
Duyarlik 0,73 0,92 0,94 0,74 0,91 0,92
0,5m F1 Puan 0,81 0,84 0,87 0,81 0,83 0,89
Ort. F1 0,84 0,84
Dogruluk 0,83 0,83
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Cizelge 5.58. DALES LiDAR test verisi 5 i¢in 7x7 filtre boyutlart ile egitilen modelin smniflandirma

puanlari
Cozintrlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,90 0,75 0,81 0,89 0,76 0,81
Duyarhk 0,69 0,90 0,94 0,70 0,89 0,93
Im F1 Puan 0,78 0,82 0,87 0,79 0,82 0,86
Ort. F1 0,82 0,82
Dogruluk 0,81 0,81
Kesinlik 0,92 0,78 0,78 0,87 0,80 0,85
Duyarlik 0,73 0,91 0,95 0,78 0,88 0,91
0,5m F1 Puan 0,81 0,84 0,86 0,82 0,83 0,88
Ort. F1 0,84 0,84
Dogruluk 0,83 0,84

Cizelge 5.49°da goriildiigii tizere model en iyi smiflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziiniirlikte olusturulan goriintilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢cin DALES test verisi 5’in siniflandirma hata

matrisi Cizelge 5.52’de verilmistir.

Cizelge 5.59. DALES LiDAR test verisi 5 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 4812860 1335035 134375
er
(%76,58) (%21,24) (%2,14)
) 522150 5097760 51573
Gergek Deger Bitki Ortiisti
(%9,19) (%89,73) (%0,91)
104430 62990 1551497
Yap1
(%6,06) (%3,66) (%90,05)
Yer Bitki Ortiisii | Yap
Tahmin Edilen

Sekil 5.23°de DALES test verisi 5 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
agiin siiflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yer noktalarini siniflandirma
dogrulugu %76,58’de kalirken hatali sekilde bitki Ortiisii sinifina dahil ettigi yer
noktalarinin oranit %21,24 olmustur. Yapi1 noktalarini siniflandirirken dogrulugu %90,05

olurken bitki ortiisii noktalarint da %89,73’liik oran ile dogru sinifa atamistir.
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Sekil 5.24’de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile simiflandirilmis
DALES test verisi 5 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.53’te

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.23. (a) DALES test veri seti 5 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

Cizelge 5.60. DALES LiDAR test verisi 5 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapt | Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,80 0,84 0,59 | 0,84 0,94 0,86 | 0,58 0,08 0,14
Puam

Ort. F1 0,74 0,88 0,27
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(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.24. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 5 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Cizelge 5.54-5.56’da DALES LiDAR test verisi 6 icin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlar1 icin 1 m ve 0,5 m c¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlari verilmistir.
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Cizelge 5.61. DALES LiDAR test verisi 6 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,74 0,84 0,98 0,74 0,84
Duyarlik 0,76 0,93 0,95 0,76 0,95 0,97
Im F1 Puan 0,85 0,82 0,89 0,85 0,83 0,90
Ort. F1 0,85 0,86
Dogruluk 0,85 0,86
Kesinlik 0,94 0,74 0,84 0,94 0,79 0,89
Duyarlik 0,77 0,92 0,92 0,83 0,92 0,93
0,5m F1 Puan 0,85 0,82 0,88 0,89 0,85 0,91
Ort. F1 0,85 0,88
Dogruluk 0,85 0,88

Cizelge 5.62. DALES LiDAR test verisi 6 icin 5x5 filtre boyutlart ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Cozinirlik SG]? ADA"M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,72 0,85 0,96 0,74 0,85
Duyarhk 0,75 0,94 0,95 0,77 0,93 0,95
Im F1 Puan 0,84 0,81 0,90 0,85 0,83 0,90
Ort. F1 0,85 0,86
Dogruluk 0,84 0,85
Kesinlik 0,96 0,78 0,88 0,95 0,78 0,87
Duyarlik 0,82 0,94 0,95 0,81 0,93 0,96
0,5m F1 Puan 0,88 0,85 0,92 0,88 0,84 0,91
Ort. F1 0,88 0,88
Dogruluk 0,88 0,87
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Cizelge 5.63. DALES LiDAR test verisi 6 icin 7x7 filtre boyutlart ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,74 0,84 0,95 0,75 0,84
Duyarlik 0,77 0,93 0,95 0,77 0,92 0,96
Im F1 Puan 0,85 0,83 0,89 0,85 0,83 0,89
Ort. F1 0,86 0,86
Dogruluk 0,85 0,85
Kesinlik 0,96 0,79 0,83 0,94 0,80 0,87
Duyarlik 0,81 0,92 0,97 0,84 0,90 0,95
0,5m F1 Puan 0,88 0,85 0,89 0,89 0,85 0,91
Ort. F1 0,87 0,88
Dogruluk 0,87 0,88

Cizelge 5.54-56’da goriildiigii tizere model en iyi siniflandirma performansini her
bir filtre boyutunun uygulandigi 0,5 m ¢oziiniirliikkte olusturulan goriintiilerde ADAM
optimizasyon algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢cin DALES test verisi 6’nin

siniflandirma hata matrisi Cizelge 5.57’de verilmistir.

Cizelge 5.64. DALES LiDAR test verisi 6 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 5223666 841908 191496
er

(%83,47) (%13,45) (%3,006)

L 236259 3391284 52392

Gergek Deger Bitki Ortiisti

(%6,41) (%92,08) (%1,42)

83157 65927 2078669
Yap1

(%3,73) (%2,96) (%93,23)

Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.25°de DALES test verisi 6 referans LiIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigr LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 ve bitki ortiisii noktalarinin
tespitinde oldukga basarili olan yontem yer noktalarmi siniflandirmada ayni basariy1
yakalayamamuistir. Yer noktalarinin %83,47’sini dogru tespit ederken hatali sekilde bitki

ortiisii smifina dahil ettigi yer noktalarinin orant %13,45 olmustur. Yap1 noktalarin
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siniflandirirken dogrulugu %93,23 olurken bitki Ortiisii noktalarini da %92,08’lik oran ile
dogru smifa atamistir.

Sekil 5.26’da LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 6 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.58’de

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.25. (a) DALES test veri seti 6 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile
siniflandirilmig LiDAR nokta bulutu

Cizelge 5.65. DALES LiDAR test verisi 6 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapt | Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | Bitki Ort. | Yap:

F1
0,74 0,81 0,54 | 0,86 0,92 0,87 | 0,99 0,50 0,98
Puam1

Ort. F1 0,70 0,88 0,82
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(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.26. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 6 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Cizelge 5.59-5.61’de DALES LiDAR test verisi 7 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlar1 icin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalar1 ile egitilen modellerin siniflandirma puanlari verilmistir.
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Cizelge 5.66. DALES LiDAR test verisi 7 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
SGD ADAM
Cozintrlik _ _
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,90 0,78 0,68 0,96 0,78 0,66
Duyarhk 0,73 0,92 0,89 0,73 0,97 0,96
Im F1 Puan 0,81 0,84 0,77 0,83 0,87 0,78
Ort. F1 0,81 0,83
Dogruluk 0,82 0,85
Kesinlik 0,92 0,78 0,81 0,90 0,80 0,87
Duyarlik 0,75 0,93 0,85 0,79 0,91 0,86
0,5m F1 Puan 0,83 0,85 0,83 0,84 0,85 0,87
Ort. F1 0,84 0,85
Dogruluk 0,84 0,85

Cizelge 5.67. DALES LiDAR test verisi 7 icin 5x5 filtre boyutlart ile egitilen modelin simiflandirma

puanlari
SGD ADAM
Cozuntrlik ~ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,88 0,77 0,68 0,90 0,78 0,82
Duyarlik 0,74 0,89 0,87 0,76 0,91 0,86
Im F1 Puan 0,80 0,83 0,77 0,82 0,84 0,84
Ort. F1 0,80 0,83
Dogruluk 0,81 0,83
Kesinlik 0,92 0,80 0,86 0,91 0,79 0,82
Duyarlik 0,78 0,93 0,91 0,77 0,92 0,87
0,5m F1 Puan 0,85 0,86 0,88 0,84 0,85 0,84
Ort. F1 0,86 0,84
Dogruluk 0,85 0,84
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Cizelge 5.68. DALES LiDAR test verisi 7 icin 7x7 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,89 0,78 0,80 0,88 0,78 0,76
Duyarlik 0,76 0,90 0,86 0,76 0,89 0,88
Im F1 Puan 0,82 0,84 0,83 0,82 0,83 0,82
Ort. F1 0,83 0,82
Dogruluk 0,83 0,83
Kesinlik 0,93 0,78 0,83 0,91 0,80 0,79
Duyarlik 0,76 0,94 0,90 0,79 0,91 0,87
0,5m F1 Puan 0,83 0,85 0,86 0,84 0,85 0,83
Ort. F1 0,85 0,84
Dogruluk 0,84 0,85

Cizelge 5.60°da goriildiigii lizere model en 1yi siniflandirma performansini her bir
filtre boyutunun uygulandigr 0,5 m c¢oziiniirliikkte olusturulan goriintiilerde SGD
optimizasyon algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢cin DALES test verisi 7 nin

siniflandirma hata matrisi Cizelge 5.62’de verilmistir.

Cizelge 5.69. DALES LiDAR test verisi 7 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 5453082 1507851 54901
er
(%77,62) (%21,46) (%0,78)
o 409371 5952008 24667
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%6,39) (%92,93) (%0,39)
33116 15501 488457
Yap1
(%6,14) (%2,87) (%90,52)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.27°de DALES test verisi 7 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginim siniflandirdigr LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yer noktalarmin %77,62’sini
dogru tespit ederken hatali sekilde bitki ortiisii sinifina dahil ettigi yer noktalarinin orani
%21,46 olmustur. Yap: noktalarini smiflandirirken dogrulugu %90,52 olurken bitki

ortlisii noktalarini da %92,93’liik oran ile dogru smifa atamistir. Yap1 ve bitki ortiisii
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noktalarinin tespitinde oldukc¢a bagarili olan yontem yer noktalarini siniflandirmada ayni
basariy1 yakalayamamuistir.

Sekil 5.28’de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 7 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.63°te

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.27. (a) DALES test veri seti 7 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile
siniflandirilmig LiDAR nokta bulutu

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.28. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 7 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler
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Cizelge 5.70. DALES LiDAR test verisi 7 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,79 0,93 0,27 | 0,88 0,95 0,76 | 0,97 0,60 0,96
Puani
Ort. F1 0,66 0,86 0,84

Cizelge 5.64-5.66’da DALES LiDAR test verisi 8 igin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlart i¢cin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

Cizelge 5.71. DALES LiDAR test verisi 8 i¢in 3x3 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziinirlik = =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,97 0,65 0,80 0,98 0,67 0,82
Duyarlik 0,70 0,92 0,94 0,72 0,94 0,96
I m F1 Puan 0,81 0,76 0,87 0,83 0,78 0,88
Ort. F1 0,81 0,83
Dogruluk 0,81 0,82
Kesinlik 0,96 0,65 0,80 0,91 0,70 0,86
Duyarlik 0,71 0,91 0,92 0,79 0,90 0,84
0,5m F1 Puan 0,82 0,76 0,85 0,85 0,79 0,85
Ort. F1 0,81 0,83
Dogruluk 0,81 0,83
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Cizelge 5.72. DALES LiDAR test verisi 8 icin 5x5 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,97 0,65 0,81 0,93 0,66 0,84
Duyarhk 0,70 0,92 0,93 0,73 0,91 0,87
Im F1 Puan 0,81 0,76 0,86 0,82 0,77 0,85
Ort. F1 0,81 0,81
Dogruluk 0,81 0,81
Kesinlik 0,95 0,69 0,85 0,94 0,68 0,83
Duyarlik 0,77 0,92 0,89 0,76 0,91 0,88
0,5m F1 Puan 0,85 0,79 0,87 0,84 0,78 0,86
Ort. F1 0,84 0,83
Dogruluk 0,83 0,82

Cizelge 5.73. DALES LiDAR test verisi 8 i¢in 7x7 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintrlik ¥ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,65 0,79 0,95 0,66 0,83
Duyarlik 0,70 0,92 0,92 0,73 0,91 0,91
Im F1 Puan 0,81 0,76 0,85 0,82 0,76 0,87
Ort. F1 0,81 0,82
Dogruluk 0,80 0,81
Kesinlik 0,95 0,70 0,79 0,91 0,71 0,81
Duyarlik 0,75 0,90 0,92 0,79 0,86 0,85
0,5m F1 Puan 0,84 0,79 0,85 0,84 0,78 0,83
Ort. F1 0,83 0,82
Dogruluk 0,83 0,82

Cizelge 5.72’de goriildiigi tizere model en iyi siniflandirma performansini her bir
filtre boyutunun uygulandigi 0,5 m c¢oziintlirliikte olusturulan goriintiilerde SGD
optimizasyon algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in DALES test verisi 8’in

siiflandirma hata matrisi Cizelge 5.74’te verilmistir.
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Cizelge 5.74. DALES LiDAR test verisi 8 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 4879721 1225679 245408
er
(%76,76) (%19,28) (%3,86)
. 172497 3035844 102316
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%5,2) (%91,48) (%3,08)
108868 131479 1921576
Yap1
(%5,02) (%6,07) (%88,55)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.29°te DALES test verisi 8 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
agmin smiflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarint %88,55’lik
dogruluk orani ile siiflandirirken bitki ortiisti noktalarini ise %91,48’lik oran ile tespit
edebilmistir. Yer noktalarini siniflandirirken dogrulugu %76,76’da kalirken diger test
verilerinde oldugu gibi yer noktalarinin %19,28’1ik kismini hatali sekilde bitki Ortiisii
sinifina dahil etmistir.

Sekil 5.30°de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 8 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.75°te

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.29. (a) DALES test veri seti 8 i¢cin Referans nokta bulutu, (b) derin sinir agmin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu
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(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.30. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 8 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler

Cizelge 5.75. DALES LiDAR test verisi 8 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapt | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | BitkiOrt. | Yap
F1
0,79 0,80 0,59 | 0,84 0,86 0,88 | 0,98 0,67 0,99
Puani
Ort. F1 0,73 0,86 0,88

Cizelge 5.76-5.78’de DALES LiDAR test verisi 9 icin 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlar1 icin 1 m ve 0,5 m c¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlari verilmistir.
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Cizelge 5.76. DALES LiDAR test verisi 9 i¢in 3x3 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Cozintrlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,94 0,73 0,87 0,98 0,72 0,86
Duyarlik 0,79 0,88 0,96 0,77 0,93 0,98
I m F1 Puan 0,86 0,80 0,91 0,86 0,81 0,91
Ort. F1 0,86 0,86
Dogruluk 0,85 0,86
Kesinlik 0,93 0,72 0,84 0,91 0,77 0,93
Duyarlik 0,78 0,88 0,94 0,85 0,88 0,91
0,5m F1 Puan 0,85 0,80 0,89 0,88 0,82 0,92
Ort. F1 0,85 0,87
Dogruluk 0,84 0,87

Cizelge 5.77. DALES LiDAR test verisi 9 i¢in 5x5 filtre boyutlar1 ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintrlik ¥ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,94 0,72 0,88 0,94 0,73 0,88
Duyarlik 0,79 0,89 0,96 0,80 0,89 0,96
Im F1 Puan 0,86 0,80 0,92 0,86 0,80 0,92
Ort. F1 0,86 0,86
Dogruluk 0,85 0,86
Kesinlik 0,94 0,77 0,91 0,94 0,76 0,90
Duyarlik 0,84 0,90 0,96 0,83 0,89 0,96
0,5m F1 Puan 0,89 0,83 0,93 0,88 0,82 0,93
Ort. F1 0,88 0,88
Dogruluk 0,88 0,87
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Cizelge 5.78. DALES LiDAR test verisi 9 icin 7x7 filtre boyutlar ile egitilen modelin smiflandirma

puanlari
Cozintrlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,94 0,72 0,87 0,94 0,73 0,87
Duyarlik 0,79 0,88 0,96 0,80 0,88 0,96
Im F1 Puan 0,86 0,80 0,91 0,86 0,80 0,92
Ort. F1 0,86 0,86
Dogruluk 0,85 0,86
Kesinlik 0,94 0,77 0,85 0,87 0,79 0,91
Duyarlik 0,82 0,88 0,97 0,87 0,86 0,83
0,5m F1 Puan 0,88 0,82 0,91 0,87 0,82 0,87
Ort. F1 0,87 0,85
Dogruluk 0,87 0,86

Cizelge 5.77°de goriildiigii lizere model en 1yi siniflandirma performansini her bir
filtre boyutunun uygulandigr 0,5 m c¢oziiniirliikkte olusturulan goriintiilerde SGD
optimizasyon algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model i¢in DALES test verisi 9’un

siniflandirma hata matrisi Cizelge 5.79’da verilmistir.

Cizelge 5.79. DALES LiDAR test verisi 9 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 5056752 787400 171100
er
(%83,97) (%13,08) (%2,84)
. 244829 2801651 68414
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%7,81) (%89,36) (%2,18)
50728 48426 2367548
Yap1
(%2,05) (%1,96) (%95,89)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.31°de DALES test verisi 9 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin smiflandirdigit LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarini %95,89’luk
dogruluk orani ile oldukga basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %13,08’lik
kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken
dogrulugu %83,97°de kalmistir. Bitki Ortiisii noktalarini ise %89,36’lik oran ile tespit

edebilmistir.
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Sekil 5.32°de LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 9 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.80°de

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

=

(a) Referans (b) Derin Sinir AgI

Sekil 5.31. (a) DALES test veri seti 9 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile
siniflandirilmig LiDAR nokta bulutu

(a) LASTools

G ®
(c) QT Modeler

Sekil 5.32. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 9 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler
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Cizelge 5.80. DALES LiDAR test verisi 9 i¢in ticari yazilimlarin siniflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap1 | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,92 0,86 0,83 | 0,86 0,91 0,90 | 0,98 0,54 0,98
Puani
Ort. F1 0,87 0,89 0,83

Cizelge 5.81-5.83’te DALES LiDAR test verisi 10 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlart i¢cin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirliikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

Cizelge 5.81. DALES LiDAR test verisi 10 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziinirlik - =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,69 0,85 0,98 0,71 0,85
Duyarhk 0,77 0,92 0,96 0,77 0,96 0,97
I m F1 Puan 0,85 0,79 0,90 0,86 0,81 0,91
Ort. F1 0,85 0,86
Dogruluk 0,84 0,85
Kesinlik 0,94 0,71 0,83 0,94 0,75 0,90
Duyarlik 0,79 0,91 0,91 0,84 0,90 0,93
0,5m F1 Puan 0,86 0,80 0,87 0,89 0,82 0,92
Ort. F1 0,84 0,88
Dogruluk 0,84 0,87
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Cizelge 5.82. DALES LiDAR test verisi 10 i¢gin 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,69 0,86 0,95 0,70 0,85
Duyarhk 0,76 0,92 0,95 0,78 0,92 0,93
Im F1 Puan 0,85 0,79 0,90 0,85 0,80 0,89
Ort. F1 0,85 0,85
Dogruluk 0,84 0,84
Kesinlik 0,96 0,74 0,85 0,95 0,72 0,88
Duyarlik 0,81 0,92 0,96 0,81 0,92 0,95
0,5m F1 Puan 0,88 0,82 0,90 0,87 0,81 0,92
Ort. F1 0,87 0,87
Dogruluk 0,86 0,86

Cizelge 5.83. DALES LiDAR test verisi 10 igin 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintirlik ¥ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,96 0,69 0,85 0,94 0,70 0,84
Duyarlik 0,76 0,92 0,95 0,78 0,91 0,92
Im F1 Puan 0,85 0,79 0,90 0,85 0,79 0,87
Ort. F1 0,85 0,84
Dogruluk 0,84 0,84
Kesinlik 0,96 0,75 0,84 0,93 0,76 0,89
Duyarlik 0,81 0,91 0,98 0,84 0,89 0,93
0,5m F1 Puan 0,88 0,82 0,90 0,89 0,82 0,91
Ort. F1 0,87 0,87
Dogruluk 0,86 0,87

Cizelge 5.81°de goriildiigii lizere model en iyi siniflandirma performansini 3x3
filtre uygulanan 0,5 m c¢oziintlirlikte olusturulan goriintiilerde ADAM optimizasyon
algoritmasi ile elde etmistir. En 1iyi model i¢in DALES test verisi 10’un siniflandirma hata

matrisi Cizelge 5.84’te verilmistir.
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Cizelge 5.84. DALES LiDAR test verisi 10 i¢in egitilen en iyi modelin siniflandirma hata matrisi

v 5722724 970534 141957
er
(%83,72) (%14,20) (%2,08)
. 296670 3104521 31871
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%8,64) (%90,42) (%0,93)
68670 58151 1650127
Yap1
(%3,86) (%3,27) (%92,82)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.33’te DALES test verisi 10 referans LiDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin siniflandirdigt LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yer noktalarini siniflandirma
dogrulugu %83,72°de kalirken hatali sekilde bitki oOrtiisii sinifina dahil ettigi yer
noktalarinin oran1 %14,20 olmustur. Yap1 noktalarini siniflandirirken dogrulugu %92,82
olurken bitki ortiisii noktalarini da %90,42°lik oran ile dogru sinifa atamstir.

Sekil 5.34°te LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlar ile siniflandirilmis
DALES test verisi 10 LIDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.85°te

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlari verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Ag

Sekil 5.33. (a) DALES test veri seti 10 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir agmin en iyi modeli ile
siniflandirilmig LiDAR nokta bulutu
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Cizelge 5.85. DALES LiDAR test verisi 10 i¢in ticari yazilimlarin simiflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap: | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,84 0,82 0,58 | 0,87 0,90 0,87 | 0,98 0,55 0,99
Puani
Ort. F1 0,75 0,88 0,84

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.34. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 10 (a) LAStools (b) TerraScan (¢) QT
Modeler

Cizelge 5.86-5.88’de DALES LiDAR test verisi 11 i¢in 3x3, 5x5 ve 7x7 filtre
boyutlar1 icin 1 m ve 0,5 m ¢oziiniirlikte hem SGD hem de Adam optimizasyon

algoritmalari ile egitilen modellerin siniflandirma puanlar1 verilmistir.
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Cizelge 5.86. DALES LiDAR test verisi 11 i¢in 3x3 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,92 0,63 0,83 0,97 0,64 0,84
Duyarhk 0,71 0,86 0,93 0,69 0,92 0,96
Im F1 Puan 0,80 0,73 0,88 0,81 0,75 0,90
Ort. F1 0,80 0,82
Dogruluk 0,80 0,81
Kesinlik 0,91 0,63 0,83 0,89 0,68 0,89
Duyarlik 0,72 0,85 0,90 0,78 0,84 0,90
0,5m F1 Puan 0,80 0,73 0,87 0,84 0,75 0,90
Ort. F1 0,80 0,83
Dogruluk 0,79 0,82

Cizelge 5.87. DALES LiDAR test verisi 11 igin 5x5 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
SGD ADAM
Coziintirlik ¥ =
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,92 0,62 0,82 0,91 0,63 0,85
Duyarlik 0,69 0,87 0,92 0,71 0,87 0,91
Im F1 Puan 0,79 0,72 0,87 0,80 0,73 0,88
Ort. F1 0,79 0,80
Dogruluk 0,79 0,80
Kesinlik 0,91 0,67 0,87 0,91 0,65 0,87
Duyarlik 0,77 0,86 0,93 0,75 0,86 0,92
0,5m F1 Puan 0,83 0,75 0,90 0,82 0,74 0,90
Ort. F1 0,83 0,82
Dogruluk 0,83 0,81
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Cizelge 5.88. DALES LiDAR test verisi 11 i¢in 7x7 filtre boyutlari ile egitilen modelin siniflandirma

puanlari
Coziintirlik SG]? ADA,,M
Yer Bitki Ort. Yap1 Yer Bitki Ort. Yap1
Kesinlik 0,91 0,63 0,83 0,92 0,63 0,84
Duyarhk 0,71 0,86 0,92 0,71 0,86 0,93
Im F1 Puan 0,80 0,73 0,88 0,80 0,73 0,88
Ort. F1 0,80 0,80
Dogruluk 0,80 0,80
Kesinlik 0,91 0,68 0,81 0,88 0,70 0,88
Duyarlik 0,75 0,83 0,94 0,81 0,80 0,90
0,5m F1 Puan 0,83 0,75 0,87 0,84 0,75 0,89
Ort. F1 0,82 0,83
Dogruluk 0,81 0,83

Cizelge 5.87°de goriildiigii lizere model en iyi smiflandirma performansint 5x5
filtre uygulanan 0,5 m ¢Ozilniirliikte olusturulan goriintillerde SGD optimizasyon

algoritmasi ile elde etmistir. En iyi model icin DALES test verisi 11’in siniflandirma hata

matrisi Cizelge 5.89°da verilmistir.

Cizelge 5.89. DALES LiDAR test verisi 11 igin egitilen en iyi modelin siiflandirma hata matrisi

v 4778806 1195324 251928
er
(%76,72) (%19,19) (%4,04)
o 347902 2637225 97513
Gergek Deger Bitki Ortiisii
(%11,23) (%85,1) (%3,15)
105934 86157 2396535
Yap1
(%4,08) (%3,32) (%92,38)
Yer Bitki Ortiisii Yap1
Tahmin Edilen

Sekil 5.35’te DALES test verisi 11 referans LiIDAR nokta bulutu ve derin sinir
aginin smiflandirdigi LiDAR nokta bulutu verilmistir. Yap1 noktalarini %92,38’lik
dogruluk orani ile oldukga basarili sekilde siniflandirirken yer noktalarinin %19,19°luk

kismin1 yanlis etiketleyerek bitki ortiisii sinifina atamistir. Yer noktalarini siniflandirirken
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dogrulugu %76,72°’de kalirken bitki Ortiisii noktalarin1 belirleme dogrulugu %:85,1
olmustur.

Sekil 5.36’da LAStools, TerraScan ve QT Modeler yazilimlari ile siniflandirilmis
DALES test verisi 11 LiDAR nokta bulutunun goriintiileri gosterilmistir. Cizelge 5.90°da

ise bu yazilimlarin siniflandirma puanlar1 verilmistir.

(a) Referans (b) Derin Sinir Agi

Sekil 5.35. (a) DALES test veri seti 11 i¢in Referans nokta bulutu, (b) derin sinir aginin en iyi modeli ile
siniflandirilmis LiDAR nokta bulutu

(a) LASTools (b) Terrascan

(c) QT Modeler

Sekil 5.36. Ticari yazilimlar ile siniflandirilan DALES test verisi 11 (a) LAStools (b) TerraScan (c) QT
Modeler
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Cizelge 5.90. DALES LiDAR test verisi 11 i¢in ticari yazilimlarin simiflandirma puanlari

LAStools TerraScan QT Modeler
Yer | BitkiOrt. | Yapr | Yer | BitkiOrt. | Yap: | Yer | Bitki Ort. | Yap:
F1
0,92 0,87 0,81 | 0,84 0,89 0,88 | 0,98 0,51 0,98
Puani
Ort. F1 0,87 0,87 0,82

5.2. Simiflandirma Sonuclarimmin Yorumlanmasi

Hava LiDAR nokta bulutu verilerinin diizensiz yapida olmasi karelaja ayirma ve
goriintiiye donilisim islemlerinde siniflandirma performansina etki eden 6nemli bir
dezavantaja sahiptir, s0yle ki bitki oOrtiisiinlin sik oldugu bolgelerde piksel siniflandirma
asamasinda bitkilerin bulundugu katmanin altindaki yer yiiziine ait noktalari dogru sinifa
atayamamasidir. Tez ¢alismasinda dnerilen yontem her ne kadar karelajlara ayrilan nokta
bulutunda her bir pikselde ki en diisiik ve en yiliksek kota sahip noktalar1 kullanarak
siniflandirma islemini gergeklestirse de orman oOrtiisiiniin bulundugu veri setlerinde yer

noktalarini tespit etmekte kismen basarili olamamustir (Sekil 5.37).

Sekil 5.37. Bergen test verisinde yer noktalarinin hatali olarak bitki sinifina dahil edilmesi (a) Referans

(b) Derin sinir ag1

Topografyast daglik ve sik orman ortiisii iceren Bergen LiDAR nokta bulutu test
verileri i¢in hatali olarak bitki Ortiisii sinifina atanan yer noktalarinin ortalama orani %32
iken kismen daha az bitki katmani iceren DALES test verileri i¢in bu deger %17°de
kalmistir. Siniflandirma basarisi kriterlerinden birisi olan F1 puanina da direkt etki eden

unsurlardan olmustur. Bergen veri setinde yer sinifi i¢in iirettigi ortalama F1 puani 0,79
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da kalirken DALES veri setinde 0,87 olmustur. Bitki Ortiisline ait noktalar icin iirettigi
ortalama F1 puani ise Bergen veri seti i¢in 0,89 iken DALES veri seti i¢in 0,82 olmustur.

Onerilen ydntemin basarili oldugu konu ise yapi sinifina ait noktalar1 yiiksek
dogrulukta tespit edebilmesidir (Sekil 5.38). Tez kapsaminda performans kiyaslamasi
yaptigimiz ticari yazilimlar ile karsilastirdiimizda yap1 noktalarini Bergen veri seti igin
ortalama %88 ve DALES veri seti i¢in ortalama %92°lik bir oranda dogru sinifa atamistir.
Diger yazilimlar bina cephesine ait noktalar1 ¢ogunlukla bitki ortiisii sinifina yanlis
atamistir. Ozellikle girinti veya ¢ikint1 olmayan diiz cepheleri bitki ortiisii smifina dahil
etmistir (Sekil 5.39). Onerilen yontemin bina cephelerini tespit etmedeki basaris1 bélim
4.4.1°de anlatilan yer noktalarinin belirtilen esik degerin altinda kabul edilmesi ve esik
degerin {stlindeki tiim noktalarin 1ilgili pikselin en yiiksek noktasina gore

siiflandirilmasina dayanmaktadir.

Sekil 5.38. DALES test verisinden bir binanin siniflandirilmasi (a) Derin sinir ag1 (b) LAStools (c)

TerraScan (d) QT Modeler (QT Modeler yazilimi bitki ortiisiinii sar1 renk ile géstermistir.)

Ozellikle bina cephe noktalarinin tespitinde diger algoritmalara kiyasla oldukca
basarili bir performans ortaya koymustur. Derin sinir ag1 yonteminin ve karsilastirma
yapilan algoritmalarin lirettigi ortalama F1 puanlar1 Bergen ve DALES veri setleri i¢in

strastyla Cizelge 5.91 ve 5.92°de verilmistir.
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Sekil 5.39. Binanin profil goriintiisii (a) Derin sinir ag1 (b) LAStools (c) TerraScan (d) QT Modeler (QT

Modeler yazilimi bitki Ortiislinii sar1 renk ile gdstermistir.)

Cizelge 5.91. Bergen LiDAR test veri seti i¢in derin sinir ag1 ve algoritmalarin ortalama F1 puani

F1 puanm Derin sinir agt Terrascan LAStools QTM Modeler
Yer 0,79 0,98 0,99 0,97
Bitki Ortiisii 0,89 0,98 0,98 0,71
Yap1 0,91 0,89 0,85 0,88

Cizelge 5.92. DALES LiDAR test veri seti i¢in derin sinir ag1 ve algoritmalarin ortalama F1 puani

F1 puam Derin sinir ag1 Terrascan LAStools QTM Modeler
Yer 0,87 0,87 0,87 0,81
Bitki Ortiisii 0,82 0,91 0,86 0,33
Yap1 0,90 0,88 0,68 0,63
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda son yillarda arastirmacilar arasinda popiilerligi giderek artan
makine Ogrenmesi tekniklerinden derin 6grenme ile hava LiDAR nokta bulutlarinin
siiflandirilmasini saglayan bir yontem onerilmistir. Siniflandirma islemi LiDAR nokta
bulutunun yer, yap1 ve bitki Ortiisii noktalarini ait olduklar1 sinifa atama islemi olarak
kabul edilebilir. Siiflandirma performansini 6l¢gmek i¢in ortalama dogruluk ve F1 puani
kullanilmigtir. F1 puani, egitim verisinde ki siniflar aras1 dengesizligin oldugu durumlar
icin daha uygun bir kiyas yontemidir (Wen vd., 2020). Klasik siniflandirma
algoritmalarini kullanan farkli yazilimlar ile sonuglari kiyaslandiginda, énerilen yontemin

verimli ve dezavantajli oldugu kisimlar sdyle siralanabilir;

i Nispeten daha diiz arazi tiplerinde yer noktalarini tespit etme dogrulugu
klasik algoritmalara kiyasla daha yiiksek olmustur. Buna karsin engebeli
arazi yapisi fazla olan bdlgelerde ayni basariy1 gésterememistir.

i Bitki ortiisliniin daha sik oldugu bolgelerde dogrulugu daha seyrek ve az
olan  bolgelere kiyasla daha  yiikksek  olmustur.  Yontemin
dezavantajlarindan biri ise bitki ortiisli altinda kalan yer noktalarini hatali
sekilde bitki ortiisli sinifina dahil etmesidir (Sekil 5.37). Bu nedenle bitki
ortiisii sinifina ait kesinlik (precision) ve yer sinifina ait duyarlik (recall)

puanlar1 daha diisiik gelmistir.

[ 3

Onerilen yontem yap1 noktalarini klasik algoritmalara gore daha basarili
sekilde siniflandirirken bunun en biiyiik sebebi binalarin cephelerini daha
dogru sekilde tespit edebilmesidir (Sekil 5.38). Ozellikle binalarin yogun
oldugu DALES test veri setlerinde LAStools ve QT Modeler yazilimlarina
kiyasla yap1 sinifi i¢in irettigi F1 puani sirasiyla %22 ve %27 daha fazla
olmustur. F1 puani, yine yapt smifi i¢in TerraScan yazilimindan ise %2

daha fazla gelmistir.

Tez kapsaminda LiDAR nokta bulutlarini1 simiflandirmak amaciyla olusturulan
derin sinir ag1 U-net ag mimarisini temel alan bir TESA’dir. Bir TESA aginin girdi verisi
goriintli oldugu i¢in ilk islem adimi olarak boliim 3.4.1°de bahsedilen teknik ile 3B

LiDAR nokta bulutlar1 2B gri goriintiiye doniistliriilmiistiir. Bu adimda ki islem siiresi
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nokta bulutunun kapladig1 alan ve nokta yogunluguna gore degismektedir. Goriintliye
doniisiim asamasinda secilen parametreler agin nihai siiflandirma performansini direkt
etkiledigi icin bunlar degistirilebilir veya arttirilabilirler. Bolim 4.2.1°de bu
parametrelerden bahsedilmistir.

TESA’nin egitiminde secilen SGD ve ADAM optimizasyon algoritmalarinin
egitim siirelerine etkisi de tez kapsaminda degerlendirilmis ve sonuglar Cizelge 6.1°de
verilmistir. ADAM algoritmasi, SGD algoritmasinin daha hizli hesap kabiliyetine sahip
olmasi i¢in zaman igerisinde g¢esitli versiyonlar1 tiliretilerek gelistirilmistir. Tez
calismasinda da egitim siireleri kiyaslandiginda ADAM optimizasyon algoritmasinin

SGD’ye gore yaklasik bes kat daha hizli egitimi tamamlayabildigi ortaya koyulmustur.

Cizelge 6.1. Bergen 2018 veri seti igin filtre boyutlarina gore egitim siireleri

Filtre Boyutu SGD ADAM

3x3 818 sn. 159 sn.
5x5 1125 sn. 246 sn.
Tx7 1838 sn. 364 sn.

6.2. Oneriler

Derin sinir aglarinin egitimini dogrudan etkileyen unsurlar egitim verisinin
bliytikliigii ve siniflandirma dogrulugudur. Hava LiDAR nokta bulutlarinin araziden elde
edilmesinde bir¢ok farkli lazer sensorii kullanilmakla beraber toplanan bu verilerin
simiflandirilmast hem operatorler tarafindan hem de algoritmalar araciligi ile
gercgeklestirilerek iki asama sonucunda tamamlanmaktadir. Saglam ve giivenilir veri seti
elde etmenin bir baska yolu ise yapay nokta bulutu iiretebilen simiilasyonlardir.
Bunlardan birisi Winiwarter vd. tarafindan gelistirilen HELIOS++ 3B topografik lazer
tarama simiilasyonudur (Winiwarter vd., 2022). Ucak, IHA veya yersel lazer tarayicilar
araciligiyla belirli bir maliyet ile iiretilen LiDAR nokta bulutlarin1 araziyi 3B haliyle
hassas ve dogru sekilde iiretebilen bir sanal lazer tarayici ile elde etmek arastirmacilar

icin hem maliyet hem de zaman agisindan oldukga biiyiik bir kazang olacaktir.
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