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Hava Lidar nokta bulutu verilerinin siniflandiriimasi
halen arastirmacilarin ilgilendigi popller konularinin
basinda gelmektedir. Siniflandirma islemi, nokta bulutu
verisinde her bir noktaya ait oldugu 6genin etiketinin
verilmesi ile anlamli kategorilere ayrilmasi olarak
tanimlanabilir. Lidar nokta bulutundan anlamli ve dogru
veri cikarimi yer bilimleri ve diger bilim dallari icin blyiik
6nem arz etmektedir. Devasa boyutlara ulasan nokta
bulutu verisini islemek ve yiiksek dogrulukta siniflara
ayirmak bu agidan Snemlidir. Bu c¢alismada, derin
6grenme tekniklerinin temelini olugsturan gok katmanl
algilayicilar (CKA) ile siniflandirilan hava Lidar nokta
bulutu verisinin dogruluguna etki eden 3 boyutlu
geometrik  ézelliklerin ~ énemi  arastinimigtir.  Bu
kapsamda konumsal, renk ve yansima bilgisi disinda
sekiz geometrik ézelligin siniflandirma islemine etkisi
ayr ayri irdelenmistir. Geometrik ézelliklerin her bir sinif
ile iligkisi ¢ikarilmig ve siniflandirma dogruluguna etkisi
ortaya koyulmustur. Calisma kapsaminda Fransa'nin
Louhans kentine ait hava Lidar nokta bulutu verisi li¢
ana kategoride (yeryiizi, bitki &rtiisti ve binalar)
siniflandinimistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen
F1 puanlari yeryizi, bitki 6rtiisi ve bina sinifi igin
sirastyla 0,99, 0,98 ve 0,96 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Lidar, Nokta
Bulutu, Derin Ogrenme, Siniflandirma.

ABSTRACT

Classification of Airborne Lidar point cloud data is
still one of the most popular topics of interest for
researchers. Classification can be defined as the
segmentation of each point in the point cloud data into
meaningful categories by giving the label of the item it
belongs to. Extracting meaningful and accurate data
from the lidar point cloud is of great importance for earth
sciences and other disciplines. In this respect, it is
important to process the massive point cloud data and
classify it with high accuracy. In this study, the
importance of 3D geometric features that affect the
accuracy of airborne lidar point cloud data classified by
multi-layer perceptron (MLP), which form the basis of
deep learning techniques, was investigated. In this
context, the effects of eight geometric features on the
classification process, apart from spatial, color and
intensity information, were examined separately. The
relationship of geometrical features with each class and
its effect on classification accuracy have been revealed.
Within the study, airborne lidar point cloud data of
Louhans, France were classified in three main
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categories (ground, vegetation and buildings). The F1
scores produced were 0.99, 0.98 and 0.96 for the
ground, vegetation and building class, respectively.

Keywords: Remote sensing, Lidar, Point Cloud, Deep
Learning, Classification.

1. GIRiS

3 boyutlu (3B) nokta bulutlarindan anlamli veri
cikarimi uzun yillardir arastirmacilarin ilgisini
¢ceken bir konu olmustur. Fotogrametrik veya
cesitli lazer sensorleri ile toplanabilen 3B nokta
bulutu verisi, pratikte kullanilmadan 6nce bazi 6n
islemlerden gecmelidir. Bunlarin basinda daha
Onceden tanimlanmis siniflara gére her bir
noktanin otomatik  sekilde  etiketlenmesi
gelmektedir. Siniflandirma adi verilen bu iglemin
daginik bir yapiya sahip nokta bulutu verisine
uygulanmasi asl| zorlugu beraberinde
getirmektedir. Yiksek karmasik yapilya sahip
boélgelerde bu zorluk daha da artmaktadir.

Nokta bulutu verisi 3B konumsal bilginin yani
sira kaynagina baglh olarak renk ve yansima bilgisi
de icerebili. Tuim bu bilgileri kullanarak
siniflandirma iglemi yapmak ileri seviye donanima
ve hizli islem yapabilme yetenegine ihtiya¢ duyar.
Basit ve belirli kurallara dayanan algoritmalarin

birbirine  benzeyen  objeleri  siniflandirma
yetenekleri sinirhdir. Bu yizden karmasik yapiya
sahip 3B verileri siniflandirmada makine
Ogrenmesi algoritmalari  son yillarda Ustin
basarilar  gostermistir.  Makine  6grenmesi
teknikleri, siniflar arasindaki iligkileri ve

algoritmaya verilen o6zellikleri 63drenir ve tam
otomatik sekilde siniflandirmayi tamamlar. Bu
teknikler karmasik obje tipleri iceren verilerde
klasik siniflandirma tekniklerine goére daha
uygundur (Guo ve digerleri, 2015).

LiDAR nokta bulutunda yapilar ve objeler 3B
noktalardan olusan gruplar ile tespit edilebilir.
Birbirine komsu noktalarin dagilimi ile yerel
geometrileri hesaplanabilir. Bir LIDAR noktasinin
K kadar yakin komsu noktalari veya merkezi ilgili
nokta olacak sekilde kiguk bir geometrik sekil
(kure, daire veya silindir) ile gevrelenmis bolgede
bulunabilir (Demantké ve digerleri, 2011).
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Komsuluk kavrami ve temel prensipleri bu
calismanin kapsaminda olmayip baska bir
arastirmada ayrintil sekilde verilmistir (Filin ve
Pfeifer, 2005).

Nokta bulutu gibi blylk veri yiginlarinin
anlamli gruplara ayrilip siniflandiriimasi islemi
bircok farkh alan icin buyik 6nem tasir, bunlar
robotik (Maturana ve Scherer, 2015), otonom
surids (Wang ve digerleri, 2017), sehir planlama
(Chauhan ve digerleri, 2014), kaltirel miras (Grilli
ve digerleri, 2017) ve 3B modelleme (Ozdemir ve
Remondino, 2021) olarak o6rnek verilebilir.
Siniflandirma islemi prosediri Uzerine birgok
farkh yaklagim literatlirde sunulmus olsa da (Grilli
ve digerleri, 2017) makine 6grenmesi tekniklerinin
poptlerlesmesi ile hatiri sayilir bir ilerleme kat
edilmigtir (Atik ve digerleri, 2021, Hackel ve
digerleri, 2016, Hu ve digerleri, 2020, Lai ve
digerleri, 2022, Weinmann ve digerleri, 2017).

Makine 6drenmesi modelini olusturmak kadar
bu modele giren veriyi de anlamak biyik énem
tasir. Tipki bir korelasyon matrisinin gérevi gibi
Ozelliklerin  dnemi de &zellikler ile ciktilarin
arasindaki iligkiyi anlamaya izin verir. Ayrica
model ile alakasiz olan 6zelliklerin anlasiimasina
yardimci olur. Modeli egitirken Ozelliklerin etki
puanlarini gbéz o6ninde bulundurarak modelin
boyutunu dislrerek kaynak kullanimi azaltilabilir.
Yuksek etki puanina sahip 6zellikler korunurken
model icin fazla énem arz etmeyen dusuk etki
puanina sahip Ozellikler egitim sUrecinden
cikarilabilir. Bdéylece sadece modeli daha
basitlestirmekle kalmaz ayni zamanda egitimi
hizlandirirken modelin performansi arttiriimis olur.
Modelin yorumlanabilirli§i agisindan da 6ézelliklerin
hesaplanmasi hem modelin performansinin
kaynagini ortaya koyar hem de daha aciklanabilir
hale getirir.

Weinmann ve digerleri (2015), calismalarinda
Mobil LiDAR ile Uretilen 3B nokta bulutundan
geometrik niteliklerin g¢ikariimasinda secilecek
yerel komsuluk sartlarinin arastiriimasi ve elde
edilen geometrik O6zelliklerden hangilerinin
siniflandirmaya daha c¢ok etkisini oldugunu
arastirmistir. Seyfeli ve Ok (2022), geometrik
ozelliklerin g¢ikarilmasinda en yakin komsuluk,
kuresel ve silindirik komsuluk iligkileri tizerine bir
arastirma yapmis. Bir baska cgalismada nokta
bulutundaki komsuluk 6znitelikleri ile bina gikarimi
gerceklestirilimis (Yildiz Erdemir ve Yastikl, 2018).
Atik ve digerleri (2021), geometrik 6zelliklerin farkh
Olceklerdeki komsuluklardan g¢ikarimi ve 8 tane
makine égrenmesi teknigi ile LIDAR nokta bulutu
siniflandinimasi Gzerine bir galisma yapmistir.
Yine farkh Olceklerde geometrik 6zelliklerin
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siniflandirmaya etkisini arastiran ¢alismalarda U-
Net mimarisi kullanilmis ve gincel tekniklerin
cogundan basarill sonuglar ortaya koymustur
(Wan ve digerleri, 2023, Yuanwei ve digerleri,
2023).

Geometrik 6zelliklerin degerlerinin  siniflara
gore dagilim histogramlarini  kullanarak sinir
aginda egitimde kullanmak igin 6n eleme yapan ve
daha sonra secilen o6zellikler ile siniflandirma
performansi dlgen ¢calisma da mevcuttur (Kurdi ve
digerleri, 2023). Geometrik 6zelliklerin yaninda
renk verisi iceren ve bu iki niteligi kombine ederek
siniflandirma  yapan c¢alismalar da yuksek
dogrulukta sonuclar dretmistir (Ji ve digerleri,
2023). LIiDAR nokta bulutlarinda komsuluk
Ozelliklerini 6ne c¢ikaran yeni ag moddulleri de
Onerilmis ve siniflandirma performanslari giincel
calismalarin énine gegmistir (Xu ve digerleri,
2023, Zhou ve Ling, 2023, Zhan ve digerleri,
2023). Yine nokta komsuluklarini grafik sinir
aglarina benzer bir modelde egiterek Mobil LiDAR
verisinin  siniflandirmasini  yapan ¢alismalar
mevcuttur (Wan ve digerleri, 2022).

Bu c¢alismada hava LiDAR nokta bulutundaki
noktalarin 3B geometrik &zellikleri ¢ikarilarak
derin 6grenme tekniklerinden Cok Katmanli
Algilayici (CKA) ile nokta bulutu siniflandiriimasi
dogruluguna etkisi incelenmistir (Uray, 2023).
Geometrik o6zellikler nokta bulutundaki her bir
nokta ve Dbelirli komsulugunda bulunan
noktalardan Uretilen kovaryans matrisinden elde
edilir. Literatirde nokta bulutu siniflandirma
calismalarinda en ¢ok kullanilan 8 farkl geometrik
nitelikten olan &6zdegerlerin toplami (3A), c¢ok
degiskenlik (omnivaryans, Oa), 6zentropi (E.),
esyodnsizlik (anistropi, Ax), dogrusallik (La),
kiresellik (Sa), dikeylik (Vi) ve dizlemsellik (P)
hesaplanmistir (Weinmann ve digerleri, 2015). Bu
Ozellikler ile birlikte 3B koordinatlari ve yansima
degerinden faydalanilarak farkli kombinasyonlar
olusturulmus ve geometrik ozelliklerin
siniflandirma etkilerini arastirmak icin birgok
model egitilmistir.

Derin 6grenme aginin egditiminde Fransa'nin
Louhans kentine ait hava LiDAR nokta bulutu ve
agin dogrulamasi igin ise yine Fransa'nin
Manosque sehrine ait hava LIiDAR nokta bulutu
verisi kullanilmistir. Veri setleri zemin, bitki ortlisu
ve binalar olmak Uzere Ug¢ ana sinifta etiketlenmis
halde arastirmacilara sunulmustur. Geometrik
Ozellikler acik kaynak kodlu CloudCompare (2023)
yazilimi ile hesaplanmis, derin sinir agi
modellerinin  olusturulmasi, egitiimesi ve test
edilmesi Python programlama dili ile yazilan
uygulamada yapilmistir. Egitim ve test islemleri
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Google Colab platformunda Tesla T4 grafik
islemcisi ile gerceklestirilmistir.

2. YONTEM
a. Komsuluk Segimi ve Ozellik Gikarimi

Nokta bulutu verisinde belirli bir komsulukta
geometrik 6zelliklerin ¢ikartiimasinda birgok farkli
yéntem izlenebilir. Bu komguluk iligkileri yarigapi
belli olan bir kiire (Lee ve Schenk, 2002), veya bir
silindir (Filin ve Pfeifer, 2005), 3B uzayda OKkIit
mesafesine gore segilen bir kiire icerisinde komsu
noktalar (Linsen ve Prautzsch, 2001) veya 2B
uzayda Oklit mesafesine gore segilmis bir silindir
icerisine dahil olan komsu noktalar olarak
tanimlanabilir (Niemeyer ve digerleri, 2014).

Komsuluk  belirlenirken secilen  farkli
parametrik degerler (zerine yapilan calismalar
mevcuttur. Weinmann vd. (2015), her bir nokta i¢in
komsusu olan farkli sayida noktalar kullanarak
siniflandirma dogruluguna etkisini arastirmis ve
en yakin komsuluk kriterine gbre 50-75 nokta
arasi optimum degder olarak rapor edilmistir
(Weinmann ve digerleri, 2015). Weinmann vd.
(2015), yaptigi bir baska ¢alismada sinir aglarini
kullanan siniflandirici igin geometrik 6zelliklerin
hesaplanmasinda komsuluk degeri icin 50 adet
nokta secildiginde optimum sonuglari verdigini
rapor etmigtir (Weinmann ve digerleri, 2017).

Calisma kapsaminda kullanilan hava LiDAR
verilerinin ortalama nokta yogunlugu 13 nokta/m?
olmasindan dolayi ideal komsuluk kriteri her bir
noktanin merkez kabul edildidi 1 m yaricapindaki
kire olarak secilmistir ve bu klre igerisine dahil
olan noktalar CloudCompare yaziimi ile
hesaplanmistir. Bu sayede geometrik 6zelliklerin
hesaplanabilmesi i¢in hem yaklagsik 40 komsu
nokta secilmis hem de hesaplama maliyeti sinirli
tutulmus olur. En yakin komsuluk algoritmasinin
kullanilabilirligi de Weinmann vd. (2015)
tarafindan test edilmistir (Weinmann ve digerleri,
2015). Komsuluk belirlemek igin yarigapi belli kiire
secilmesine dair ayrintili bir calismada Demantké
vd. (2011) tarafindan rapor edilmistir (Demantké
ve digerleri, 2011).

Yerel komsuluklar  belirlendikten  sonra
noktalarin konumsal bilgileri dikkate alinarak
geometrik 6zellikleri ¢ikarilabilir. Komsu noktalarin
3B koordinatlar belirli sekil ilkelerini tespit etmek
icin turetilen 6zdegerlerin  (gok degiskenlik)
hesaplanmasinda kullanilir (Jutzi ve Gross, 2009).
Temel Bilesen Analizi teknigi ile komsu
noktalardan faydalanilarak kovaryans matris
olusturulur ve daha sonra bu matristen 6zdegerler
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turetilir. Ozdegerler ile farkl geometrik dzellikler
hesaplanir (Guan ve digerleri, 2016). Ozdegerler
vektérinin Gg¢ elemani bulunmaktadir, bunlar; A+,
A2, A3 ile ifade edilirler. Komsu noktalarin
koordinatlari ile 3 x 3 boyutlarinda kovaryans
matristen tlretilen 6zdegerler bir sekli temsil
ederler. Kovaryans matris (1) numaral esitlikte
verilmistir.

coV(N) =1 Spen(@ ~ D)@~ P)' (1

N komsuluk kiimesinin merkezi p olarak temsil
edilir. Ozdegerler, dizlemsel ve dogrusal
uyumlulugu olger. Ozdegerlerden birisi buyiik
digerleri sifira yakin oldugu zaman 3B bir ¢izgiyi
belirtirler. iki 6zdeger birbirine yakin degerlere
sahip ve digeri sifira yakin ise 3B bir dizlem
olusturur. Ug degerde bliy(ik ise 3B bir kiire veya
belirsiz bir sekli temsil ederler (Zheng ve digerleri,
2017). Calisma kapsaminda hesaplanan ve
egditimde kullanilan geometrik 6zellikler Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1. Siniflandirmada kullanilan geometrik
Ozellikler

Ozellik
Ozdegerler toplami

Cok degiskenlik

Formiil

Ozentropi _ Z Ln(A)
EsyonsiizIik A=A/ A
Dogrusallik A=D1\
Kiiresellik /A
Diizlemsellik Ay, =)/ A4
Dikeylik 1—] (001],43) |

b. Siniflandirma

3B nokta bulutundan cikartilan geometrik
ozellikler siniflandiriciya egitim verisi olarak girdi
verilir ve model egitimi gergeklestirilir. Egitimden
once veriler dniglem adimlarindan gegirilir, bunun
icin her satiri bir 3B nokta ile ve buna karsilik gelen
her bir stitun konum bilgisi, renk, yogunluk ve
geometrik Ozellikler ile temsil edilen matris veri
yapisi olusturulur. Her bir 6zellik yani her bir siitun
kendi igerisinde en buyik ve en kiglk degerleri
kullanilarak [0,1] arahdinda dl¢eklenir. Bu islem
egitim icin hesaplama yukund dusidrmeye ve
egitimin dogrulugunu arttirmaya yardimci olur
(Grandio ve digerleri, 2022). Her bir noktaya
karsilik gelen sinif ise her bir sinif igin farkh bir
kodlama (yer noktalari:1, bitki ortiist:2 ve bina
noktalar:3) kullanilarak matris verisinin son
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sttununda saklanir. Eg§itim asamasinda noktaya
ait  ozellikler karsiik gelen sinif  igin
agirhiklandirilarak verideki her bir nokta i¢gin islem
tekrarlanir. Tim bu igslem adimlari ise her
iterasyonda (epok) bastan tekrar gerceklestirilir.

LiDAR verisi ve ¢alisma alani ile ilgili fazla 6n
bilgiye sahip olmadan siniflandiriciya
hesaplanabilen tim Ozellikler girdi olarak
verilebilir. Fakat bazi 6zellikler ¢ok ilgiliyken bazi
Ozellikler daha az uygun veya alakasiz olabilir.
Teoride ¢ogu siniflandirma tekniginin verilerin
boyutuna kargi duyarsiz oldugu diginulse de
gereksiz  ve  alakasiz  bilgiler  modelin
performansini  etkilemektedir (Weinmann ve
digerleri, 2017).

Hughes fenomeni, 6zellikle ylksek boyutta
verilerin sabit sayida egitim verisi kullanilsa dabhi
girdi olarak verilen 6zelliklerin sayisindaki artis
belli bir esik degeri astiginda siniflandirma
performansini  olumsuz  etkiledigini savunur
(Hughes, 1968). Tim nokta bulutu verisi egitim ve
test veri seti olmak Uzere ikiye ayrilir. y = {s;} ile
ifade edilen egitim veri seti, n (i = 1, ....,n) adet s;
egitim 6rnegi barindirir. Her bir egitim rnegi s;i=
(xi, I) bunyesinde d-boyutlu 6zellik uzayinda bir
ozellik vektori xi € RY ve bunlara karsilik gelen
nc’nin sinif sayisini ifade ettidi sinif etiketleri /; € {1,
....,nc} bulundurur. Yine y* = {s; #} ile ifade edilen
test veri seti, m adet s; * egitim 6rnegi d-boyutlu
Ozellik uzayinda o6zellik vektori xi e Rd
barindirirken siniflandirma sonuglarini
degerlendirmek icin karsilik gelen etiketlerden ['; €
{1, ....,nc} faydalanir.

Siniflandirma islemi i¢cin rastgele orman
algoritmasi  (Breiman, 2001), destek vektor
makinalari (Cortes ve Vapnik, 1995), dogrusal
ayirma analizi (Etemad ve Chellapa, 1997) gibi
birgcok farkli strateji uygulanabilir. Calisma
kapsaminda makine 6grenmesi tekniklerinden
derin 6grenme aglarinin temelini olugsturan CKA ile
model egitimleri ve testler gergeklestirilmistir.

c. Cok Katmanh Algilayici

Bu c¢alismada LiDAR nokta bulutlarini
siniflandirabilmek igin ileri beslemeli bir derin sinir
ag! algoritmasi olarak bilinen CKA kullaniimistir.
Birgok katman igeren ileri beslemeli sinir agi, girdi
ve c¢ikti (6rn. siniflar) verileri arasinda lineer
olmayan iligkileri 6grenir. Ag mimarisi, birgok
noron (hesaplama birimi) barindiran girdi katmani,
gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan meydana
gelir. Aslinda, hesaplama birimlerinin birbirleriyle
olan baglantilari adi olustururken her bir
hesaplama birimi girdilerin agirliklarini hesaplar ve
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aktivasyon fonksiyonuna gdénderir (Schmidhuber,
2015). Néronlardaki hesaplamanin basit formala
esitlik 2’'de verilmistir.
v} = (T W+ <) + b)) 2
Bu esitlikte y!' , bir 6nceki katmandan (h-1)
girdi verisini X = {x1, X2,....,xn} (i € [1,n]) kullanan
j’ninci néronun c¢iktisidir. Wi; , (h) katmanindaki
agirlik, b;, sapmayi ve n ise girdi sayisini (veya bir
Onceki katmandaki néron sayisini) ifade eder.
Aktivasyon fonksiyonu (o;) girdi veriler dogrusal
olmayan fonksiyonlari 6grenir.

Gizli katmanlarin sayisl mimarinin
karmasikligini belirtirken derin sinir adi tanimini
bu 6zelliklerinden alirlar. Sinir aginin parametreleri
(agirliklar ve sapma degerleri) gradyan azaltma ile
geri yayihm algoritmasini kullanilarak denetimli
Ogrenilir. Buradaki 6grenme ifadesinden kasit
gercek degerler ile cikti degerler arasindaki
hatanin (hata hesaplama veya kayip fonksiyonu)
en aza indirilmesidir. Esitlik 3'te hata fonksiyonu
olarak en kiglk ortalama kareler formili
verilmigtir.

n
i=1

1
EW) =X 07 — y))? 3)
Son katmandaki néron j i¢in Uretilen ¢ikti y}l ve

néronun gergek ciktisi y;'dir. Geri yayillim

algoritmasini  kullanarak hata fonksiyonunun
ciktisini kiigtiltmek i¢in agirliklarin (W) ve sapma
degerlerinin guncellemeleri her néron
baglantisinda hesaplanmalidir. Bunu
optimizasyon teknikleri yardimiyla hata
fonksiyonunun kismi tirevini alarak gergeklestirir.
Sapma degerlerinin giincellenmesi iginde benzer
bir islem yapilir.

Stokastik gradyan inisi (SG/) algoritmasi iteratif
sekilde hata fonksiyonunun ciktisini azaltmayi
hedefler. Bunu yapmak igin de her epokta dogru
yonde fonksiyonu glncellemesi gereklidir. Bu
yonu bulmak igin kismi tlrevden vyararlanilr.
Agirliklarin optimize edilmis degerlerini bulmak
bayuk énem tasir.

Optimizasyon algoritmalar ile ilgili ayrintili
bilgiye Kurt'un calismasinda ulasilabilir (Kurt,
2018). Bununla birlikte hesaplanan agirlik
degderleri modelin genellestiriimesini saglar, model
bu sayede daha 6nce gérmedidi veriler icin daha
iyi tahminler yapabilir (Uray, 2022).

Galisma kapsaminda optimizasyon algoritmasi
olarak SGD, 6grenme orani ise 0.001 segilmistir.
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Epok sayisi 200 olarak belirlenirken gizli katman
sayisi 20 secilerek a§ mimarisi olusturulmustur

(Sekil 1).

Gizli
Katman

Gizli
Katman

Gizli
Katman

Gizli
Katman

3 Sinif

— Cikt
Katmani

“1 14 Parametre

Girdi
Katman

W: agirhik
. b :sapma

Xy n
o] 2 (Wex)+b) )X wgirdi
\&=1 ‘ =

Wi

%2y,
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Sekil 1. Derin sinir aginin mimarisi

¢. Geometrik Ozelliklerin Onem

Degerlendiriimesi

Ozellik segimi igin bircok farkli teknik Saeys ve
digerleri (2007) tarafindan ayrintili incelenmistir.
Calismada bahsedilen teknikler, o6zellikler ile

siniflar arasindaki iligkiyi belirleyerek alakali
Ozellikleri ortaya koyar ve o6zelliklerin kendi
aralarindaki iliskiyi de c¢ikararak alakasiz
Ozelliklerin elimine edilmesini saglar. Bunu

verideki tim noktalar i¢in bir 6zelligin degerlerini
barindiran vektéri bu noktalara karsilik gelen sinif
etiketleri ile karsilastirarak yapar. Bu karsilastirma
ile siniflandirma islemine etki eden dzelliklerin etki
dizeyini godsteren bir metrik hesaplanarak
yorumlanabilir.

3. BULGULAR

Bu bolimde ilk olarak galismada kullanilan
LiIDAR veri seti hakkinda bilgi verilmistir (Bolim
3.a). Sonrasinda konumsal bilgi, renk ve secilen
geometrik  Ozelliklerin  se¢imi  bolum 3.b’de
verilmistir. Ardindan bdlim 3.c’de derin sinir aginin
egitimi ve siniflandirma sonuglari sunulmustur.

a. LiDAR Veri Seti

Calisma kapsaminda Fransa’nin Louhans ve
Manosque kentlerine ait hava LIiDAR nokta bulutu
verisi kullanilmistir. LIDAR verileri Fransa Ulusal
Cografi ve Orman Bilgi Enstitisti tarafindan
kullanicilara sunulmaktadir (IGN, 2023). Egitim ve
test verisi olarak Louhans nokta bulutu,
genellestrme ve dogrulama verisi olarak
Manosque nokta bulutu kullaniimistir. Louhans
verisinin nokta yogunlugu 13 nokta/m? olup
yaklasik 3.4 milyon adet konumsal, renk, yansima
ve 8 geometrik Ozelligi hesaplanmis nokta
icermekte ve (i¢ ana kategoride (yer, bitki 6rtisu
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ve bina) siniflandirimistir  (Sekil 2). Nokta
bulutunun %60’hk kismi egitim (2 milyon), kalan
%401 ise test (1.4 milyon) icin bir kurala bagli
kalmadan rastgele noktalar secilerek ayrilmistir.
Egitim verisinin test verisine oraninin bu sekilde
secilmesi kabul géren genel bir optimum oran
olmustur (Kartal ve Sekertekin, 2022; Singh ve
Grirase, 2022).

Manosque verisinin nokta yogunlugu ise 12
nokta/m? olup yaklasik 3.2 milyon adet (g sinifa
ayrilmis konumsal, renk, yansima ve 8 geometrik
Ozellik barindiran nokta igcermektedir (Sekil 3).
Tablo 2’de iki veri i¢in tim siniflara ait nokta sayisi
verilmistir.

Makine 6grenmesi tekniklerinde 6zellikle
egitim verisi ile egitilip test edilen modeller daha
Once goérmedigi veri setlerinde siniflandirma
yaptiginda sonuglar test verisinin siniflandirma
sonuglari kadar basarili olmayabilir. Bunun
sebebi, modelin egitim verisindeki topografya ve
geometrik ozellikleri 6grenip ezberleme yapmasi
ve egitildigi veriye kargi yanli sonuclar tretmesidir.
Li vd. tarafindan hava LiDAR nokta bulutlarini
siniflandirmak igin olusturulan ag modelinin de
genellestirme performansi irdelenmis ve egitim ve
dogrulama verileri arasinda ortalama F1 puani
acisindan %29’luk bir fark ortaya konulmustur (Li
ve digerleri, 2020). Genellestirme ile ilgili ayrintili
bilgiye Neyshabur ve digerleri (2017), tarafindan
yapilan ¢alismada erigilebilir.

b. Geometrik Ozelliklerin Segimi

Komsuluk sinirlari belirlenmis 3B noktalarin
her birisi igin olusturulan kovaryans matrisinden
turetilen O0zdeder elemanlari, geometrik
Ozelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilir. Bolim 2(a)’da
bahsedilen 8 adet dzellik ile birlikte 3B noktalarin
konum (X, Y, Z), renk (kirmizi, yesil, mavi) ve
yansima bilgisi LIDAR nokta bulutunun
siniflandirimasinda derin sinir agina girdi olarak
verilir (Sekil 4).

Tablo 2. Test ve dogrulama verilerine ait nokta
sayilari

Nokta Sinif Nokta
bulutu sayisli
Yer 1718568
Egitim ve Bitki 1012666
.—. | Louhans R
Test verisi ortusu
Bina 568580
Yer 1221203
Dogrulama M Bitki 1149854
7 anosque | . .. ..
verisi ortusu
Bina 570563
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Calisma kapsaminda vyapilacak geometrik
Ozellik 6nem degerlendirmesi, ilk olarak tim
Ozelliklerden olusan kombinasyon setinin sinir
agina girdi verilmesi ve egitiimesi, sonuglara gore
siniflandirmaya en az etki eden 6zelliklerin
siraslyla setten cikarilarak yeni set ile sinir aginin
tekrar egitiimesi seklindedir. Farkli &zellikler ile
olusturulan girdi kombinasyonlari Tablo 3'te

verilmigtir. Geometrik 6zelliklerin hesaplanmasi
aciklandigi

Bolim 2.a'da
gerceklestiriimistir.

sekilde

Sekil 2. Louhans Hava Lidar nokta bulutu.
gercek renk, (b) siniflandiriimis.

Sekil 3. Manosque Hava Lidar nokta bulutu.
(a) gergek renk, (b) siniflandiriimis.
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Yansima Sinif
85 1.232.000
176 1.921.000
164 2.445.000
138 3.269.000
198 1.688.000
174 2.672.000
146 1.604.000
105 1.019.000
118 1.320.000
91 522.000

% I z R G 8
193.280 8

OzdegerTop Omnivaryans Ozentropi
1.000/0.369 0535
1.000/0.225
1.000/0.281
1.000 0.216
1.000/0.308
1.000 0.215
1.000/0.182
1.000 0.462
1.000/0.372
1.000 0.315

193.190
193.040
193.010
193,000
193.290
181.710
181.710
181.690
181.900

164
158
136
185
169
137
108
120

97

0.447
0.527
0.450
0529
0.463
0.430
0.691
0580
0.572

Sekil 4. LiDAR verisinde noktalarin 6zellikleri

c. Derin Sinir Aginin Egitimi
Geometrik ozelliklerin siniflandirma
performansini de@erlendirmek icin Tablo 3'te

verilen her o6zellik kombinasyonu ile sinir agi
bastan egitilmigtir. Derin sinir ~ aginin
olugturulmasinda Python dili ile yazilmis Scikit-
learn kutuphanesi kullaniimis, aga girdi olarak
verilen 6zelliklerin 6n islemi icin Pandas ve Numpy
kutiphanelerinden faydalaniimistir. Girdi verilerini
belli bir aralida dlgceklemek, sinir aginin egitiminde
tim 6zelliklerin aga esit katki yapmasini saglar. Bu
nedenle LIDAR nokta bulutunda derin sinir agina
verilen tim  Ozellikler [0, 1] arahginda
Olceklendikten sonra egitime dahil edilmigtir.
Modellerin egitiminde epok sayisi 200 olarak
secilmistir. Egitim, Google Colab platformunda 15
GB bellee sahip Tesla T4 grafik iglemcisi
yardimiyla gerceklestiriimistir. Ozellik setlerinin
egitim sureleri Tablo 8'de verilmistir.

Tablo 6 ve Tablo 7'de sirasiyla test ve
dogrulama verilerine ait sinir aginin her sinif igin
Urettigi ve ortalama F1 puanlar verilmigtir. Tablo
8'de veri setlerinin egitim sireleri verilmistir. K10
setinden itibaren egitim sdresinin dismesinin
sebebi egitim sirasindaki yakinsamanin son on
epok boyunca degismemesi ve bu nedenle egitimi
sonlandirmasidir.

Bu calisma kapsaminda yapilan deneylerde ilk
asamada tum konumsal, renk ve geometrik
Ozellikler derin sinir agi modelinde edgitiimis ve
LiDAR verisi Uzerindeki tahminleri ile noktalarin
gercek sinif degerleri karsilastirilarak dogruluk
analizi yapilmistir. Ardindan 6zellik vektériindeki
degerlerden bir tanesinin  bulundugu veri
sutununun kendi igerisinde tum degerler rastgele
yer degistirilirken diger sutunlardaki degerler ayni
kalacak sekilde diizenlenir (Tablo 3 ve Tablo 4).
Daha 6nceden egitilen model bu manipile edilmis
Ozellik vektorl Uzerinde tahminde bulunarak elde
edilen dogrulugu, 6zellik vektdrinin orijinal hali
uzerinde yaptigi tahmin ile kiyaslayarak aradaki
farki hesaplar. Bu is akisi tim ozellikler igin 100
kez tekrarlanir. Farklarin ortalamasi ile degistirilen
ozelligin siniflandirmaya etkisi bulunmus olur.
Dogruluk kiyaslamasinda en az farkin ciktidi
iterasyonda degigstirilen 6zelligin etkisinin en az
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oldugu kabul edilir ve bir sonraki egitim igin 6zellik
vektoériinden tamamen cikartilir.

Tablo 3. Geometrik dzelliklerin orijinal hali

X Y z Ozellik Sinif
A
X1 Y_1 Z1 G_1 1
X 2 Y_2 Z_2 G2 0
2
X_n Y_n Zn G_n 0
Tablo 4. Bir geometrik 6zelligin rastgele yer

degistiriimis gdsterimi

X Y z Ozellik Sinif
A
x1 | vya1 | za
x2 | Y2 | z2
X_n Y_n Zn

Test ve dogrulama i¢in kullanilan LiDAR nokta
bulutlari daha 6nceden siniflandinidigi i¢in bu
siniflar gercek deger olarak kabul edilmistir. Tablo
5te verilen modeller ile tekrar siniflandirilan
LiDAR verilerinde, her bir nokta igin tahmin edilen
sinif ile ait oldugu gercek sinifi karsilastiriimistir.
Her model icin hata matrisi ve genel dogruluk
hesaplanirken  duyarhlik  (recall), kesinlik
(precision) ve bunlarin harmonik ortalamasi F1
puanlari hesaplanmistir. Bu degerlerin formalleri
esitlik 4-7'de verilmigtir.

Genel Dogruluk = —2 X" (4)
cp GP+GN+YP+YN
Duyarlilik ap— (5)
Kesinlik =——= (6)
GP+YP
F1=2x kesinlikxduyarlilik (7)

kesinlik+duyarlilik

Burada GP, gergcek pozitif tahminleri temsil
ederken GN, gergcek negatifleri, YP, vyanlis
pozitifleri ve YN, yanhs negatifleri ifade eder. GP,
hata matrisinde késegen elemanlarin toplamini
diger bir ifadeyle pozitif sinifin dogru tahmin
sayisini verir. GN ise negatif sinifin dogru tahmin
sayisini ifade eder. YP ise pozitif olarak tahmin
edilen fakat gercekte negatif olan tahminlere
esittir. YN, negatif sinif olarak tahmin edilen fakat
gercekte pozitif olan tahminlerin sayisini verir.
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Tablo 5. Ozellik kombinasyon setleri

Set | Ozellikler

adi

K1 {X,Y, Z, R, G, B, Yansima, Ozdeger
Toplami, Cok degiskenlik, Ozentropi,
Anistropi, Dogrusallik, Kiresellik, Dikeylik,
Duzlemsellik}

K2 | {X,Y,Z R, G, B, Yansima, Ozdeger
Toplami, Cok degiskenlik, Ozentropi,
Dogrusallik, Kiresellik, Dikeylik,
Diuzlemsellik}

K3 {X,Y, Z, R, G, B, Yansima, Cok degiskenlik,
Ozentropi, Dogrusallik, Kiresellik, Dikeylik,
Dizlemsellik}

K4 {X,Y, Z, R, G, B, Cok degiskenlik, Ozentropi,
Dogrusallik, Kiresellik, Dikeylik,
Dizlemsellik}

K5 {X,Y, Z, R, G, B, Cok degiskenlik,
Dogrusallik, Kiresellik, Dikeylik,
Dizlemsellik}

K6 {X,Y, Z, R, G, B, Dogrusallik, Kuresellik,
Dikeylik, Dizlemsellik}

K7 {X,Y, Z, R, G, B, Dogrusallik, Dikeylik,
Duzlemsellik}

K8 {X,Y,Z, R, G, B, Dogrusallik, Dizlemsellik}

K9 {X, Z, R, G, B, Dogrusallik, Diizlemsellik}

K10 | {Z, R, G, B, Dogrusallik, Dizlemsellik}

K11 | {R, G, B, Dogrusallik, Dizlemsellik}

K12 | {R, G, Dogrusallik, Dizlemsellik}

K13 | {R, G, Dizlemsellik}

K14 | {R, G}

Tablo 6. Test verisinde uretilen F1 (%) puanlari.
En yuksek puanlar koyu yazilmistir.

Ozellik | Yer Bitki Bina Ortalama
Seti Ortiisi F1 puani
K1 0,99 0,97 0,95 0,970
K2 0,99 0,98 0,96 0,977
K3 0,99 0,98 0,96 0,977
K4 0,99 0,97 0,95 0,970
K5 0,99 0,97 0,95 0,970
K6 0,99 0,97 0,95 0,970
K7 0,99 0,97 0,95 0,970
K8 0,99 0,97 0,94 0,967
K9 0,96 0,96 0,88 0,933
K10 0,93 0,95 0,80 0,893
K11 0,89 0,93 0,67 0,830
K12 0,87 0,92 0,58 0,790
K13 0,79 0,78 0,56 0,710
K14 0,73 0,69 0,55 0,657
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Tablo 7. Dogrulama verisinde Uretilen F1 (%) yardimci olmustur. Tam tersi sekilde K1-K8
puanlari. En ylksek puanlar koyu yazilmistir. setlerinin  dogrulama verisindeki performans

Ozellik | Yer | Bitki Bina | Ortalama
Seti Ortiisii F1 puani
K1 0,27 | 0,86 0,53 | 0,553
K2 0,29 | 0,88 0,51 | 0,560
K3 0,28 | 0,87 0,52 | 0,557
K4 0,28 | 0,87 0,52 | 0,557
K5 0,28 | 0,85 0,54 | 0,557
K6 0,28 | 0,84 0,55 | 0,557
K7 0,28 | 0,83 0,56 | 0,557
K8 0,27 | 0,80 0,58 | 0,550
K9 0,43 | 0,85 0,55 | 0,610
K10 0,63 | 0,89 0,64 | 0,720
K11 0,73 | 0,91 0,60 | 0,747
K12 0,73 | 0,91 0,62 | 0,753
K13 0,54 | 0,70 0,61 | 0,617
K14 0,53 | 0,52 0,62 | 0,557
4. TARTISMA

Tablo 5’te verilen 6zellik setleri ile sirasiyla
egitilen sinir aginin siniflandirma performansi test
verisinde ilk set ile son set arasinda F1 puani igin
yaklasik %32’lik dists olmustur. Yer noktalar
sinifi igcin yaklasik %26’k azalma olan F1
puaninda, bitki értisd sinifi icin %29 ve bina sinifi
icin yaklasik %41’lik dusus gorldimustar.
Geometrik 6zelliklerden gok degiskenlik, dikeylik
ve duzlemsellik, genel dogruluga sirasiyla %13,
%38 ve %Z2’lik etkiyle en yiiksek g nitelik olmustur.
Diger taraftan tum Ozellikler g6z 6ninde
bulunduruldugunda Z (yukseklik), R (kirmizi renk)
ve G (yesil renk), sirasiyla %40, %28 ve %24 ile
en yuksek etki eden Ug¢ 6zellik olmustur (Sekil 6).

Test verisi i¢in bina sinifindaki performans
dusust K8 ile K11 setleri arasinda bariz sekilde
gorulmektedir. Bunun sebebi olarak &zellik
setlerinden sirasiyla c¢ikarilan X, Y ve Z
koordinatlari gosterilebilir. Bu U¢ koordinatin
Ozellik setinden ¢ikarilmasi bina sinifi igin Gretilen
F1 puanini toplamda %27 disUrmustir. Bitki
ortusu igin ise K13 setinde dogrusallik 6zelligi
¢ikarildiginda F1  puaninin = %14  dustigu
g6zlemlenmistir. Yine ayni sekilde yer sinifinin F1
puani icinde dogrusallik &zelliginin ¢ikariimasi
%8’lik dustse sebep olmustur.

Test verisi icin K1-K8 ozellik setleri arasinda
modelin  siniflandirma  performansi en (st
seviyede olmustur. Bunun baslica sebebi 6zellik
setlerinin koordinat bilgisi barindirmasidir. Bir
baska deyisle egitim ve test verisinin ayni LiDAR
verisinden segilmesi modelin konum bilgisini
ogrendigi veriyi daha basarili siniflandirmasina

33

disukligunin sebebi de modelin 6grendigi konum
bilgisinden farkli bir konum bilgisi iceren veriyi
siniflandirmaya ¢alismasidir.

Dogrulama verisi igin K8 setine kadar modelin
Urettigi G¢ sinif igin ortalama F1 puani %56’da
kalmisti. X ve Y koordinatlari c¢ikarilarak,
dogrusallik ve dizlemsellik disinda tim geometrik
Ozellikler de gikarildiginda K9 setinden itibaren
ortalama F1 puani yiikselmeye baslamistir. ilk
olarak Y koordinati ¢ikarildiginda yer sinifi igin
%16 artan F1 puani, bitki ortisU icin ise %5
artarken ortalama F1 %6 artis géstermistir. Daha
sonra K10 setinde X koordinati da c¢ikarildiginda
ortalama F1 puani %11 daha artarken, yer sinifi
icin %20, bina sinifiigin %9 ve bitki o6rtisi icin %4
daha artmistirr K11 setinde Z degeri de
cikarildiginda ortalama F1 %3 artarken asil
yukselis yer sinifinda %10 daha artarak olmustur
(Sekil 7). Fakat test verisindeki Z degerinin
¢ikariimasi ortalama F1 puanina %6 disus ile etki
ederken siniflandirmada olumsuz olarak en ¢ok
etkiledigi bina sinifinda %13’lik dususe sebep
olmustur. Yiukseklik degderinin sonucu bu sekilde
etkilemesi Weinmann vd. (2017), yaptigi
calismada da ifade edilmistir (Weinmann ve
digerleri, 2017).

Bunun sebebi olarak, egitim verisindeki
koordinatlar ile egitilen modelin, farkl bir bélgeye
ait dogrulama verisindeki koordinatlan kullanirken
yeterince verim alamamasi gdsterilebilir.

Modellerin genel performansina bakildiginda,
U¢ sinif igin Uretilen en yiksek ortalama F1 puani
%98 olurken, konum ve renk bilgisi ile beraber
sadece dogrusallik ve dizlemsellik kullanildiginda
ise en ylksek ortalama F1 puani %97 olmustur
(K8 seti). Test ve egitim noktalarinin ayni veriden
yani benzer topografya ve arazi o6rtlislne ait
olmasi nedeniyle Uretilen puanlarin yiuksek olmasi
normal karsilanabilir. Modelleri asil zorlayan farkl
bir arazi tipine sahip dogrulama verisi Uzerinde
yaptigi tahminler olmustur. Ayni zamanda
modellerin genellestirme performansini da goéz
onlne sermistir (Tablo 7).

Egitilen modeller arasinda en yuksek ortalama
F1 puani Ureten K12 seti olmustur, buna gore yer
sinifi igin %73, bitki ortisi icin %91 ve bina sinifi
ise %62 olmustur. K13 ve K14 setlerinde
dogrusallik ve duzlemsellik Ozellikleri de
cikarildiginda ortalama F1 puanlarinda %20’lik
dislUs gordlmustir. Sadece 8 geometrik 6zellik
(Ozdeger Toplami, Cok degiskenlik, Ozentropi,
Anistropi, Dogrusallik, Kuresellik, Dikeylik,
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Duzlemsellik) kullanarak egitilen farkh bir model,
dogrulama verisinde yer sinifi icin %86, bitki
ortisu igin %89 ve bina sinifi icin %63 F1 puani
Uretirken ortalama F1 puani olarak %79a
ulasmigtir. Bu deger ile Tablo 7’de verilen tim
setlerden daha ylksek bir basari elde etmistir.
Bolum 3.c’de ayrintili sekilde anlatilan yontem ile
modelin genel dogruluga etkisi incelendiginde,
dikeylik, cok degiskenlik ve kiresellik en ¢ok etki
eden ilk tg 6zellik olmustur. Bir 6rnek ile agiklamak
gerekirse, her bir noktaya denk gelen dikeylik
degerleri rastgele yer degistirildiginde modelin
genel tahmin dogrulugu degerlerin orijinal haline
gore %28,2 azalmistir. Genel dogruluga olan etki
cok degiskenlik ve kuresellik igin ise sirasiyla %27,5
ve %12,1 olmustur (Sekil 5).

Test ve dogrulama verilerindeki siniflandirma
sonuglarina ait hata matrisi Sekil 8’de verilmigtir.
Bu matriste her sinif icin gercek ve tahmin edilen
nokta sayilari karsilastiriimis, her satirda gergek
deger belirtilirken her sdtunda tahmin edilen
siniflar nokta adedi olarak gosterilmistir. Matrisin

Tablo 8. Veri setlerinin egitim sureleri (sn)

késegen degerleri dogru tahmin edilen nokta
sayilarini vermektedir.

0.300 B OzdegerTop

M Omnivaryans
Ozentropi

B Anistropi

B Dogrusallik
Kuresellik

B Dikeylik

B Duzlemsellik

0100

Genel dogruluga etki (%)

0,000

Sekil 5. Geometrik dzelliklerin test verisinde genel
dogruluga etkisi (Konum ve renk bilgisi dahil
edilmeden)

K1 K2 | K3 | K4 |K5 K6

K8 K9 K10 | K11 | K12 | K13 | K14

Sire | 707 | 688 | 599 | 863 | 1040 | 1195

(sn)

865

1117 | 11568 | 740 616 | 429 | 482

TEST VERISI

0,500

0,400

0,300

0,200

Genel Dogruluga katki (%)

0,100

0,000

o X

oY
z

oR

s G

*B

@ Yansima
OzdegerTop
Omnivaryans
Ozentropi
Anistropi
Dogrusallik
Kuresellik
Dikeylik

® Duzlemsellik

K1 K2 K3 K4 K5 K& K7

K9 K10 K11 K12 K13 K14

Model setleri

Sekil 6. Test verisinde konumsal, renk ve geometrik 6zelliklerin her set igin genel dogruluga etkisi
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Sekil 7. Dogrulama verisinde her model seti icin tretilen F1 (%) puanlari
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Sekil 8. Test ve dogrulama verilerinde K14 modeli igin Uretilen hata matrisleri (a; test verisi, b: dogrulama

verisi)

5. SONUG

Bu calismada derin 6grenme tekniklerinden
¢ok katmanli algilayict ile LiDAR nokta bulutlarinin
siniflandirimasinda geometrik 6zelliklerin segimi
ve siniflandirma sonuglarina etkisi arastiriimistir.
Egitilen modelin genellestirme performansini
gormek icin daha 6nce gormedigi bir LIDAR
verisinin siniflandirmasi yapilmis ve elde edilen
sonuglar da verilmistir.

Son vyillarda 3B nokta bulutlarinin makine
ogrenmesi teknikleri ile siniflandiriimasinda egitim

35

icin 6zellik g¢ikarimi ve secgimi konusu ayri bir
arastirma alani olmustur. Bu kapsamda yapilan
galismalarda siniflandirmaya etki eden en 6nemli
Ozellikler turetiimeye ve hesaplama maliyetini
disiren parametrelere odaklaniimistir.  Bu
calismada da farkli geometrik 6zellik setleri ile
egitilen modellerin birbirinden bagimsiz iki farkli
topografyaya sahip LiDAR verisi (zerindeki
siniflandirma performansi  test  edilmistir.
Koordinat sistemleri de birbirinden farkli olan bu
verilerde yatay koordinatlarin beklendigi gibi
siniflandirma  etkisi  geometrik  6zelliklerin
gerisinde kalmigtir. Ozellikle Yeryiiziine ait
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noktalarin siniflandirma performansina dogrudan
etkisi olan yatay koordinatlarin egitim verisinden
cikarilmasi bu noktalarin tespitin dogrulunu
arttirmistir. Ayrica dzellik setlerinin segiminde
aclkga gorilecedi Uzere renk bilgisinin de
siniflandirmaya etkisi oldukga fazla olmustur.
Kirmizi, yesil ve mavi renklerin dogruluga etkisi
sirasiyla %28, %24 ve %13 olmustur.

Calismanin sonug ¢iktilari, kullanilan iki LIDAR
verisi  6zelinde, siniflandirma  dogrulugunu
arttirabilmek igin bircok 6zelligin egitim verisine
gereksiz yere dahil edilmemesi gerektigini
savunan hipotezi destekledigini gbstermistir. Bu
gorisi desteklemek icin daha fazla ve farkh arazi
tiplerine sahip verilerde testler yapilabilir. Ayrica
fazla sayida 6zelligin aga girdi olarak verilmesinin
de hesaplama yukini arttiracagi géz o6ninde
bulundurulmalidir. Literatirdeki ¢alismalar, LIDAR
verisinden 6zellikler gikarilirken segilen komsuluk
mesafesi ve biciminin de geometrik 6zelliklerin
hesaplanmasina etki edecegini ve farkli degerler
Uretecegini rapor etmistir (Weinmann ve digerleri,
2017, 2015, Saeys ve digerleri, 2007, Hao ve
digerleri, 2023, Nong ve digerleri, 2023).

Derin sinir aglarinin egditiminde kullanilan
verilere kargi daha yanh bu tip verilerde daha
basarili sonuclar Uretmesi fakat egitim verisinin
tipinden farkli 6zellikler iceren test verilerinde ayni
basariyl gésterememesi olagan bir sonugtur. Bu
durum makine 6grenmesinin  en  bulylk
dezavantajlarindan  birisi olarak gosterilebilir
(Ozdemir ve digerleri, 2021). Bu ¢alismada da
farkli bir arazi tipine sahip LIDAR nokta bulutu ile
egitilen modellerin bir diger arazi tipine ait
noktalari siniflandirirken nasil bir performans
ortaya koyacagi verilmistir.

Gelecek calismalarda komsuluk segiminin
siniflandirma performansina etkilerini ve egitim
verisi ile dogrulama verileri arasindaki arazi tipi

farkhliklarini  dikkate alarak en  optimum
siniflandirma sonucunu veren modeller
Onerilebilir.
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