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Ozet

Son yillarda, robotlar tarafindan yapilmasi beklenen gorevlerin cesidi ve sayis1 her gecen giin artmaktadir. Ornegin,
hastane ve okul gibi biiyiik i¢ ortamlarda bir nesnenin bir konumdan bagka bir konuma taginmasi ya da insanlara gitmek
istedikleri yere kadar rehberlik edilmesi gibi gorevler bunlardan bazilaridir. Robot konumlarinin anlamsal olarak
simflandirilmasi, bu gorevlerin basari ile gergeklestirilmesine katkida bulunabilir. i¢ ortamlarda robotun bulunabilecegi
temel anlamsal smiflar; oda, koridor, kapi, hol, asansér ve merdiven olarak kabul edilebilir. Gegmis ¢aligmalarda,
robotun bulundugu konumun anlamsal sinifini tespit etmek amaciyla 2B lazer verisi kiimeleme, denetimli ve denetimsiz
makine 6grenmesi teknikleri ile kullanilmistir. Bu ¢aligmada, gegmis ¢alismalardan farkli olarak nokta tabanli derin
O6grenme mimarisi PointNet++, robot konumlarinin oda ya da koridor anlamsal siniflarindan hangisinde oldugunu
belirlemek amaciyla kullanilmigtir. Bunu yapabilmek i¢in 2B lazer mesafe Glgerden elde edilen ham mesafe verileri
nokta bulutuna doniistiiriilmiis ve PointNet++ mimarisine girdi olarak verilmistir. Ayrica, mimarinin oda ve koridor
siiflarinin karakteristiklerini boyutlardan bagimsiz olarak dgrenmesi amaciyla ham veri 6l¢eklendirilerek veri artirimi
(data augmentation) yapilmistir. Gergeklenen yontemin basarisinin test edilmesi igin farkli boyutlarda oda ve
koridorlara sahip Freiburg 79, Freiburg 52, ESOGU ve SDR-B binalarindan toplanan 6rneklerin olusturdugu veri
kiimeleri kullanilmistir. Test sonuglar1 siniflandirma dogrulugu, duyarlilik, kesinlik ve F1 dlgiitii ile degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anlamsal konum siniflandirmasi, 2B lazer, PointNet++, Gezgin robotlar, I¢ ortam, Derin
ogrenme.
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An Application of PointNet++ for Semantic Classification of Robot Locations via

2D Laser Data in Indoor Environments

Abstract

In recent years, the variety and number of tasks that expected to perform by robots have been increasing. For example,
some of these tasks are to carry an object from a location to another one or to guide people where they desire to reach
in large indoor environments such as school and hospital. The semantic classification of the robot locations may
contribute to the robots while performing these tasks successfully. In indoor environments, room, corridor, door, hall,
elevator, and stair could be considered as the semantic classes that the robot can locate. In previous studies, clustering,
supervised, and unsupervised machine learning techniques used with 2D laser data to classify robot locations
semantically. In this work, apart from the previous studies, the point-based deep learning architecture PointNet++ was
utilized to determine the room or corridor semantic classes. To do that, the raw distance data acquired with the 2D
laser range finder was converted to point cloud and the resultant data is used to feed the PointNet++ architecture.
Besides, data augmentation was applied to raw point cloud data by means of scaling operation to learn the
characteristics of the room and corridor classes regardless of dimensions. The Freiburg 79, Freiburg 52, ESOGU, and
SDR-B datasets that include rooms and corridors which have different sizes were used to test the effectiveness of the
implemented method. The test results were evaluated with accuracy, recall, precision, and F1 score metrics.

Keywords: Semantic place classification, 2D laser, PointNet++, Mobile robots, Indoor, Deep learning.

1. Giris

Son yillarda, i¢ ortamlarda robotlarin bulunduklar1 konumlarin anlamsal sinifinin belirlenmesi
konusu robotik toplulugunda siklikla ¢alisilan konulardan biridir. Bunun temel sebeplerinden biri
robotlar tarafindan gerceklestirilmesi beklenen gorevlerin karmagikliginin artmasidir. Dolayisiyla,
robotlarin bu gorevleri yerine getirebilmeleri igin algilayicilarindan elde ettikleri ham verileri robot
konumlarinmn anlamsal siifi gibi iist seviye bilgiye doniistiirmeleri gerekmektedir. I¢ ortamlarda
robotlar kendilerine verilen gorevleri yerine getirirken zamanlarinin ¢ok biiylik bir kismini oda ya
da koridor anlamsal siniflarina ait olan konumlarda gegirirler. Sekil 1°de Eskisehir Osmangazi
Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Laboratuvar binasi igin robotlarin siklikla bulundugu
oda ve koridor anlamsal siniflar1 sirasiyla mavi ve kirmizi renklerle gosterilmistir.

Anlamsal konum siniflandirma problemi robotun algilayicilari ile elde ettigi ham verileri
kullanarak bulundugu konumun anlamsal sinifina karar vermesi olarak tanimlanabilir (Mozos,
2010). Mozos ve ark. (2005), 2B lazer verilerini kullanarak bu problemin ¢oztiimiine yonelik ilk
caligmalardan birini yapmuslardir. Yazarlar, AdaBoost denetimli makine 6grenmesi yontemine girdi
olarak vermek amaciyla lazer mesafe verilerinden basit geometrik 6zellikler ¢ikarmislardir. Bu
ozellikleri, ham lazer 1sinlardan ¢ikartilan Kiime B ve lazer taramasinin olusturdugu cokgenden
¢ikarilan Kiime P olarak iki sinifa ayirmiglardir. Onerdikleri yontemi test etmek amaciyla Freiburg
79 veri kiimesini olusturmus ve kullanmislardir. Mozos ve Burgard (2006) onerdikleri ¢alismada,

AdaBoost ile elde ettikleri sonucglar1 Olasiliksal Gevsetme Etiketlemesi (Probabilistic Relaxation
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Labeling) yontemi ile diizgiinlestirmislerdir. Yazarlar, Freiburg 79 veri kiimesinin yani sira
Freiburg 52 veri kiimesini olusturmus ve her iki veri kiimesini Onerilen yontemin basarisini
gozlemlemek amaciyla kullanmiglardir. Buna ek olarak, Onerdikleri yontemin genellestirme
kabiliyetini 6l¢gmek i¢in SDR-B veri kiimesi ile testler gergeklestirmislerdir. Freiburg 79 ve
Freiburg 52 veri kiimeleri ile Mozos ve ark. (2005) 6nerdigi 6zellikleri kullanan baska ¢alismalar da
mevcuttur. Bunlardan birinde Soares ve Araujo (2014) bu 6zellikleri AdaBoost denetimli makine
ogrenmesi yonteminin diger varyasyonlari olan Gentle AdaBoost, Modest AdaBoost ve Generalized
AdaBoost yontemlerini karsilastirmak amaciyla kullanmislardir. Premebida ve ark. (2015) ise
Destek Vektor Makineleri (SVM - Support Vector Machine) denetimli makine 6grenmesi yontemi
ile bu ozellikleri kullanarak iki siniflandirici elde etmiglerdir. Daha sonra bu siniflandiricilar
agirliklandirilmis Bayes Karisim Modeli (Bayesian Mixture Model) ile birlestirmislerdir. Shi ve
ark. (2010) ise B ve P kiimelerinden sectikleri 150 6zelligi analiz etmek amaciyla Hesaplamali
Lojistik Regresyon (Computational Logistic Regression) kullanmislardir. Boylece oda ve koridor
siniflarint verimli bir sekilde ayirt edebilmek i¢in 3 adet baskin 6zellik belirlemislerdir. Sousa ve
ark. (2007) yaptiklar1 ¢alismada, B ve P kiimelerinde yer alan o6zellikleri SVM ile kullanarak

robotun bulundugu konumlar1 oda ve koridor olarak siniflandirmiglardir.

Sekil 1. Eskisehir Osmangazi Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Laboratuvar binas1 igin

robotlarin bulunabilecegi anlamsal siniflar.

Kime B ve Kiime P o6zelliklerini kullanan calismalarin yami sira kiimeleme ve cizge

yontemlerini kullanarak robot konumlarinin anlamsal siiflarini belirlemeye calisan yontemler de
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mevcuttur. Bu ¢alismalardan birinde Shi ve Kodagoda (2013) dnerdikleri yar1 denetimli yontemde,
Genellestirilmis Voronoi Cizgesi (Generalized Voronoi Graph), SVM ve Sartli Rastsal Alan
(Conditional Random Field) yontemlerini kullanarak Freiburg 79 veri kiimesinde yer alan koridor
smifi ile boyutlar1 farkli 2 oda smifimi belirlemeye ¢alismislardir. Kaleci ve ark. (2020) ise K-
ortalama, Fuzzy-C ortalama ve SONN (Self-Organizing Neural Network) kiimeleme yontemlerini
Freiburg 79 veri kiimesinde egitmis ve kiime merkezlerini elde etmislerdir. Yontemlerinin
genellestirme kabiliyetini test etmek amaciyla elde edilen kiime merkezlerini kullanarak Freiburg
52 ve ESOGU ortamlarinda testler yapmislardir.

Son yillarda derin 6grenme yontemlerinde onemli gelismeler yasanmasi ile birlikte bu
yontemler robot konumlarinin anlamsal siniflarinin belirlenmesinde de kullanilmaya baslanmustir.
Liao ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada Shi ve Kodagoda’nin (2013) o6nerdikleri ¢izge tabanl
yapiy1 Diizenlenmis Derin Sinir Ag1 (Regularized Deep Artchitecture) ile genisletmislerdir. Farkli
bakis acgilarindan elde edilen g¢evresel bilgiler Voronoi Cizgeleri ile temsil edildikten sonra ¢ok
katmanli topolojik yap1 ¢ikarilmistir. Topolojik yapinin her biri i¢in tam baglantili katmanlar
kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari, giivenilirlik karar agaci ile degerlendirilmistir.
Goeddel ve Olson (2016), imge tabanli verilerde nesne siniflandirmak igin siklikla kullanilan ve
basarili sonuglar alinan Evrisimsel Sinir Agin1 (CNN - Convolutional Neural Network) kullanarak
lazer lgiimlerini siiflandirmislardir. Ilk olarak, lazer dl¢iimleri doluluk 1zgarasina ¢evrilmis ve bu
1zgara gri Olgekli imge olarak kabul edilmistir. CNN katmanlar1 ile imgelerden oOzellikler
cikarildiktan sonra siniflandirma yapilmistir. Nikdel ve Vaughan (2019) CNN tabanli yaptiklar
calismada, SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) Gmap verisi ve lazer verisini
kullanarak robotun bir anlamsal sinifta bulunma olasiligini elde etmislerdir.

Derin 6grenme tekniklerinin ve 3B veri kiimelerinin artmast ile nokta bulutu siniflandirma
problemi iizerine ¢aligmalar her gecen giin artmaktadir. Guo ve ark. (2019) yaptiklari derleme
caligmasinda, 3B sekil siniflandirma, 3B nesne algilama ve takip ve 3B boliitleme problemleri
iizerine yapilan derin 6grenme g¢alismalarina yer vermislerdir. Nokta bulutunun diizensiz yapisi,
siralamadan ve doniisiimden bagimsiz olmasindan dolayr CNN gibi derin 6grenme yaklagimlari bu
veriye dogrudan uygulanamamaktadir. Bu yaklasimlarin kullanilabilmesi i¢in nokta bulutu verisi
imge tabanli (Su ve ark., 2015) ya da voksel tabanli (Maturan ve Scherer, 2015) diizenli yapilara
doniistirilmustiir. Ancak, bu doniisiimler veri kayiplarina neden olmakta ve hesaplama maliyetini
artirmaktadir. Nokta tabanli ilk ¢alisma olan PointNet (Qi ve ark., 2016) mimarisinin tanitilmasiyla

birlikte bu alanda ¢alismalar hiz kazanmistir. PointNet mimarisi nokta bulutundaki her nokta i¢in
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agirliklar1 paylastirilmis tam baglantili katmanlar kullanilarak 6zellikler ¢ikarmaktadir. PointNet,
her noktayr bagimsiz ve bireysel olarak degerlendirdigi i¢in noktalar arasindaki iliskileri
ogrenememektedir. PointNet++ mimarisi, noktalar arasindaki iliskiyi tanimlayan yerel bilgileri elde
etmek icin PointNet’i genisleterek olusturulmustur (Qi ve ark., 2017). Bu mimaride, yerel bolgeler
belirlendikten sonra bu bolgelerin yerel 6zellikleri PointNet ile ¢ikarilmaktadir.

Bu c¢alismada, nokta tabanli derin 6grenme mimarisi PointNet++, robot konumlarinin oda
veya koridor anlamsal siiflarindan hangisinde oldugunu belirlenmek amaciyla kullanilmistir. Bu
calismanin temel amaci, son yillarda hizla gelisen ve nokta bulutu verileri ile basarili sonuglar
iireten derin 6grenme mimarilerinin 2B lazer verileri ile kullanilma potansiyelini gozlemlemektir.
Bu potansiyel, 2B lazer verileri ile ¢oziim aranan farkli robotik problemlerinde de nokta tabanli
derin 6grenme mimarilerinin kullanilmasina ilham kaynagi olabilir. Boylelikle, kiimeleme, ¢izge,
denetimli ve denetimsiz makine d6grenme teknikleri ile bir sinira dayanmis olan ¢oziimler, derin
ogrenme mimarileri ile bu sinir1 asabilir. PointNet++ mimarisini kullanabilmek ig¢in 2B ham lazer
mesafe Ol¢limleri nokta bulutuna doniistiiriiliip mimariye girdi olarak verilmistir. Ayrica,
gergeklenen yontemin oda ya da koridor anlamsal smiflarini belirlerken sadece lazer 6lglimiiniin
bliytikliigiinii 6grenmesini engellemek ve bu siniflarin genel karakteristiklerini anlamasini saglamak
amactyla veri artirnmi islemi gerceklestirilmistir. Bunun i¢in Freiburg 79 egitim verisi farkh
degerler ile olgeklendirilerek cesitlendirilmistir. PointNet++ mimarisi ham ve artirilmig veri igin
ayr1 ayr1 egitilmis ve her bir veri kiimesi i¢in bir model elde edilmistir. Freiburg 79, Freiburg 52,
ESOGU ve SDR-B veri kiimelerinde bulunan farkli boyutlardaki oda ve koridorlardan elde edilen

lazer 6l¢timleri egitilen modellerin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

2. Gerg¢eklenen Yontem

I¢ ortamlarda robotun siklikla bulundugu oda ve koridor konumlarma ait Freiburg 79 veri
kiimesinden alinan lazer taramalar i¢in ornekler Sekil 2°de verilmektedir. Ham mesafe olglimleri
ile olusan bu taramalar incelendiginde anlamsal siniflarin ayirt edici 6zelliklerinin bulundugu
goriilmektedir. Ornegin, oda konuma ait lazer taramalar1 (Sekil 2(a)) genellikle izotropik yapida
iken koridor konumuna ait olanlar (Sekil 2(b)) uzayan ve genisleyen karakteristige sahiptir. Sonug
olarak, ham mesafe 6l¢limlerinin nokta ile temsil edilmesi ve bu noktalara ait koordinatlarin 6zellik
olarak kullanilmas1 oda ve koridor simiflarinin karakteristigini koruyacak ve derin &grenme
mimarileri i¢in anlamli bilgiler tasiyacaktir. Nokta bulutu, her noktanin (P), x, yvez

koordinatlarindan olustugu 3B noktalar kiimesi {P;|i = 1,2, ..., N} olarak tanimlanmakta ve N
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nokta bulutunda yer alan nokta sayisini temsil etmektedir. Bu kapsamda, her bir lazer 6l¢iimiine ait
mesafe degeri x ve y koordinatlarina doniistiiriilerek 2B uzayda temsil edilmistir. Ayrica, sabit bir
degere sahip z (z = 0.3) koordinat1 eklenerek 3B uzayda bir diizlem olusturulmus ve nokta bulutu
elde edilmistir. Her bir nokta bulutu 360 adet nokta igermektedir. Lazer taramalarmin nokta
bulutuna doniistiiriilmiis formu oda ve koridor konumlari igin sirasiyla Sekil 2(c) ve Sekil 2(d)’ de

verilmektedir.
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Sekil 2. Oda ve koridor konumlari i¢in elde edilen lazer taramalar1 ve sirasi ile nokta bulutu temsilleri. (a)
Oda konumuna ait lazer taramasi, (b) Koridor konumuna ait lazer taramasi, (¢) Oda konumu i¢in elde edilen

nokta bulutu, (d) Koridor konumu i¢in elde edilen nokta bulutu.

Nokta bulutunu dogrudan girdi olarak alan ve yerel bilgileri kullanan PointNet++ mimarisi
anlamsal smiflandirma i¢in tercih edilmistir. Bu mimari, i¢ ige ge¢mis yiginlara tekrarli olarak
PointNet (agirliklan paylastirilmis cok katmanli aglar) uygulayarak yerel 6zellikleri ¢ikartmaktadir.

Ik olarak, nokta bulutu icerisinde en uzak nokta 6rnekleme teknigi ile yerel bolge merkezlerini
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olusturacak L adet 6rnekleme noktasi {P;|s = 1,2,.., L} secilmektedir. Bu merkez noktalar etrafinda
belirlenen yarigap (R) igerisine diisen noktalar ya da en yakin K komsuluk parametresine gore
bulunan noktalar {P,|n = 1,2,..,K} yerel komsuluk olarak tanimlanmis ve gruplandirilmistir
(LxKx3). Daha sonra, gruplandirilarak elde edilen bolgelerden tam baglantili katmanlar (MLPs —
Multi Layer Perceptrons) ile yerel bolgeyi tanimlayan yiiksek boyutlu (C) 6zellikler ¢ikarilmistir.
Son olarak, yerel bolgeyi tanimlayan K adet noktaya ait 6zellikler (LxKxC) maksimum havuzlama
(Max Pool) yontemi ile Ozetlenmis ve tanmimlanan tiim yerel bolgeler igin Ozellikler (LxC)
cikarilmistir. Bahsedilen bu asamalar PointNet++ mimarisinde kiime oOzetleme modiilii olarak

tanitilmig ve Sekil 3’te sadelestirilerek gosterilmistir.

rd
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Sekil 3. PointNet++ kiime 6zetleme modili.

Smiflandirma problemi i¢in PointNet++ mimarisi Sekil 4’te verilmistir. Lazer mesafe
Olgtimleri nokta bulutuna doniistiiriildiikten sonra elde edilen noktalar (360x3) mimariye girdi
olarak verilmektedir. Daha sonra, nokta bulutu verisine {i¢ kiime Ozetleme modiilii ard arda
uygulanmaktadir. Bu modiillerde kullanilan 6rnekleme noktasi sayisi, komsuluk sayist ve ndron
sayilar1 verinin yapist gdz oniine almarak deneysel olarak belirlenmistir. Ik modiilde, 360 nokta
icerisinden 192 ornekleme noktasi segilip, her ornekleme noktasinin 15 en yakin komsulugu
bulunarak yerel bolgeler olusturulmustur. Bu yerel bolgelerde sirasiyla (64, 64,128) néron igeren
MLP kullanilarak 6zellik ¢ikarildiktan sonra maksimum havuzlama yontemi ile her bolge icin
ozellikler 6zetlenmistir (192x128). Benzer sekilde, ikinci modiil uygulandiktan sonra tanimlanan
48 yerel bolge icin 256 Ozellik ¢ikarilmistir. Son 6zetleme modiiliinde ise kalan tiim noktalar tek
bir yerel bolge olarak degerlendirilmis ve 256 kiiresel 6zellik 6grenilmistir. Daha sonra, sirasiyla
(256,128,2) tam baglantili (FC - Fully Connected) katmanlardan olusan siiflandirma modiilii ile

cikarilan kiiresel 6zellikler ve kategoriler ile arasinda iligski tanimlanmastir.
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Sekil 4. PointNet++ mimarisi sematik gosterimi.

3. Deneysel Calismalar

Onerilen yontem farkli boyutlarda oda ve koridor ornekleri igeren 4 veri kiimesi ile test
edilmistir. Tlk olarak, 2B lazer verileri ile robot konumlarmin anlamsal siniflandirilmasinda siklikla
kullanilan Freiburg 79 veri kiimesi ele alinmistir. Bu veri kiimesinin egitim kismindaki her bir
ornek ayr1 ayri nokta bulutuna doniistiiriildiikten sonra PointNet++ mimarisine girdi olarak
verilmistir. PointNet++ mimarisi bu veriyi 250 epok, 16 grup sayisi, 0,001 6grenme adimi ve
“adam” optimizasyon yontemi parametreleri ile egiterek bir model {iretmistir. Ayrica, Freiburg 79
egitim veri kiimesine veri artirimi islemi yapilmis ve ayni siire¢ ayn1 parametreler ile bu veri kiimesi
i¢in de uygulanarak ayri bir model elde edilmistir. Bu modeller Freiburg 52 ve ESOGU veri
kiimelerinin test edilmesinde kullanilmis; sayisal ve gorsel sonuglar elde edilmistir. Bununla
birlikte, SDB-R veri kiimesi etiket bilgisine sahip olmadig1 i¢in sadece gorsel sonuglar tiretilmistir.
Sayisal sonuglarin degerlendirilmesinde genel siniflandirma dogrulugu (ACC), her smf i¢in
smiflandirma duyarlili@ (recall), kesinlik (precision) ve FI1 o6l¢iiti kullanilmistir. Genel
simiflandirma dogrulugu, Esitlik 1°de verildigi gibi dogru olarak siniflandirilmis 6rnek sayisinin
toplam Ornek sayisina orani ile hesaplanmaktadir. Siniflandirma duyarhiligi ise bir siif i¢in dogru
olarak siniflandirilmis 6rnek sayisinin bu siniftaki toplam 6rnek sayisina orami ile bulunmaktadir
(Esitlik 2). Esitlik 3’te verilen kesinlik 6l¢iitii bir siniftaki dogru siiflandirilmis 6rnek sayisinin bu
siif i¢in toplam siniflandirilmis 6rnek sayisina orani olarak tanimlamaktadir. Esitlik 4’ de verilen
F1 degeri ise smiflandirma duyarliligi ve kesinliginin harmonik ortalamasini ifade etmektedir.
Deneylerin gergeklestirildigi bilgisayar Intel Xeon islemciye, 125 GiB hafizaya ve Ubuntu 18.04

isletim sistemine sahiptir.

Dogruluk (ACC) _ Dogru Pozitif + Dogru Negatif (1)

Toplam Ornek

Duyarlilik (Recall) = Dogru Poziti] (2)

Dogru Pozitif + Yanlis Negatif
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Dogru Pozitif

Kesinlik (Precision) = — — — 3)
Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif
Duyarlilik«Kesinlik
F1=2—2 — (4)
DDuyarlilik+Kesinlik

3.1. Freiburg 79 Veri Kiimesi

Freiburg 79 veri kiimesinde bulunan 6rnekler igin robotun yonelimi rastsal olarak segilirken
robot konumlar1 ortamin engel olmayan kisimlarinda hiicre boyutu 5 santimetre olan 1zgara
iizerindeki kose noktalari olarak belirlenmistir. Her robot konumu ic¢in 360 adet lazer 6l¢iimii
bulunmaktadir. Sekil 5’te bu veri kiimesinin olusturuldugu Freiburg 79 numarali binanin genel
yapist verilmektedir. Bu binanin boyutlar1 34x14,45 metredir ve bina egitim ve test verileri i¢in iki
parcaya boliinmiistiir. Sekil 5(a)’da egitim verisinin toplandigi kisim gosterilmektedir. Egitim
verisinde 43624 oda ve 16687 koridor 6rnegi bulunmaktadir. Test verisinde ise 50180 oda ve 15516
koridor 0rnegi yer almakta ve Sekil 5(b)’de bu verilerin toplandig1 kisim gosterilmektedir. Ayrica,
Freiburg 79 egitim veri kiimesinde bulunan orneklere veri artirimi uygulanmistir. Veri artirimi
isleminde ilk olarak egitim veri kiimesinden rastsal 6rnekler secilmis ve segilen 6rneklere rastsal
olarak secilen bir deger ile dairesel kaydirma uygulanmigtir. Daha sonra her bir lazer 6l¢iimii i¢in
oda ornekleri 1/3, 1/2,50, 1/2, 1/1,50, 1/0,667 ve 1/0,50 6l¢ekleri ile; koridor ornekleri ise 1/4, 1/3,
1/2,50, 1/2, 1/1,50, 1/1,33, 1/1,11, 1/0,80 ve 1/0,67 olgekleri ile gogaltilarak veri ¢esitlendirilmistir.
Bu sekilde olusturulan artirllmis veri kiimesinde 109060 oda ve 83439 koridor Ornegi

bulunmaktadir.

A "
£

(b)

Sekil 5. Freiburg 79 numarali binanin genel yapisi. (a) Egitim verisinin toplandig1 kisim, (b) Test verisinin

toplandigi kisim.
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Tablo 1 ve Sekil 6’da Freiburg 79 test veri kiimesi ile elde edilen sayisal ve gorsel sonuglar
ham ve artirilmis veri i¢in verilmistir. Sekil 6’da mavi ve kirmizi renkler sirasiyla oda ve koridor
orneklerini gostermektedir. Ayrica, sekillerde yer alan sar1 elipsler ise hatali siniflandirma yapilan
orneklere dikkat ¢ekmek i¢in kullanilmistir. Sekil 6 ve Tablo 1 birlikte incelendiginde ham ve
artirilmis veri icin PointNet++ mimarisinin oda ve koridor siniflarina ait 6rneklerin ¢ok biiyiik bir
kismint dogru bir sekilde siniflandirdigr goriilmektedir. Ayn1 zamanda, yanlis siiflandirilan 6rnek
sayisinin da oldukga diisiik oldugu kesinlik sonuglari ile gézlemlenmistir. Ham ve artirilmis veri
kendi aralarinda karsilastirildiginda ise ham veri ile elde edilen sonuglarin artirilmis veri ile elde
edilen sonuglara gore bir miktar daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Bu beklenen bir sonugtur
clinkii artirilmis veri igerisinde ¢ok ¢esitli 6l¢eklerde veriler bulunmakta ve bu verilerin bazilarinda
Ol¢eklendirmeden kaynakli olarak oda ve koridor drnekleri birbirlerine olduk¢a benzemektedir. Bu
duruma bazi1 6rnekler Sekil 6(b)’de sar1 elipsler ile gosterilmistir. Diger yandan, ham veri ile elde
edilen model, aynm o6lgekte bir veri ile test edildigi i¢in hemen hemen hi¢ hata yapmadan

siiflandirma yapabilmektedir (Sekil 6(a)).

Tablo 1. Freiburg 79 veri kiimesi sayisal sonuglari

Olciit ACC Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
Veri Tiirii Oda Koridor Oda Koridor Oda Koridor
Ham 99.96 99.98 99.87 99.96 99.94 99.97 99.90
Artirilmig 99.58 99.79 98.91 99.66 99.31 99.73 99.11

(b)

Sekil 6. Freiburg 79 veri kiimesi gérsel sonuglari. (a) Ham veri sonuglari, (b) Artirilmig veri sonuglari.
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3.2. Freiburg 52 Veri Kiimesi

Onerilen yontemin genellestirme kabiliyetini l¢gmek igin ilk olarak Freiburg 52 veri kiimesi
kullanilmigtir. Bu veri kiimesinin olusturuldugu Freiburg 52 nolu binanin genel yapis1 Sekil 7°de
gosterilmektedir. Sekilde gosterilen binanin boyutlar1 27,15x14,60 metredir ve Freiburg 79 nolu
bina ile karsilagtirildiginda hemen hemen ayni genislige sahip olsa da uzunlugu yaklasik olarak
%?20 oraninda daha kisadir. Bu veri kiimesindeki 6rnekler i¢in Freiburg 79 veri kiimesinde oldugu
gibi robotun yonelimi rastsal olarak secilmis ve 5 santimetre araliklarla belirlenen robot
konumlarindan 360 adet lazer 6l¢limii alinmistir. Veri kiimesi egitim ve test olmak {izere iki kisma
ayrilmistir. Ancak, bu ¢alismada bu veri kiimesinin sadece test kismi Freiburg 79 veri kiimesi ile
egitilen PointNet++ modellerinin performansini 6lgmek i¢in kullanilmigtir. Freiburg 52 veri

kiimesinin test kisminda 32214 oda ve 6093 koridor 6rnegi bulunmaktadir.

SIS [ Y S
(a)

Sekil 7. Freiburg 52 numarali binanin genel yapisi. (a) Egitim verisinin toplandigi kisim, (b) Test verisinin

toplandig1 kisim

Freiburg 52 test veri kiimesi ile elde edilen sayisal ve gorsel sonuglar ham ve artirilmis veri
icin sirasiyla Tablo 2 ve Sekil 8’de verilmistir. Gorsel ve sayisal sonuclar birlikte incelendiginde
Freiburg 79 egitim veri kiimesi ile egitilen modellerin Freiburg 52 test veri kiimesinde oldukga
basarili bir sekilde siniflandirma yaptiklari anlasilmaktadir. Bunun temel sebeplerinden birisi bu iki
veri kiimesinin olusturuldugu ortamlarin boyutlarinin birbirlerine énemli 6lgiide benzer olmasidir.
Bu durumda, Freiburg 52 test veri kiimesindeki Ornekler boyut olarak Freiburg 79 egitim veri

kiimesindeki orneklere benzemekte ve PointNet++ egitimde 6grendigi orneklere benzer ornekleri
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test asamasinda da gordiigiinden basarili bir sekilde smiflandirmaktadir. Iki veri tiirii kendi
aralarinda kiyaslandiginda ise sayisal sonuclarin birbirlerine ¢ok yakin oldugu goriilse dahi
PointNet++ mimarisinin farkli veri tiirleri i¢in farkli durumlarda yanlis smiflandirmalar yaptigi
gorsel sonuglar ile gézlemlenmistir. Ham veriyi ele aldigimizda hatali siniflandirmalarin genellikle
koridor konumlarinda oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi, Freiburg 79 nolu binanin egitim
kisminda yer alan koridorun, Freiburg 52 nolu binanin test kisminda yer alan koridordan yaklasik
olarak %40 daha uzun olmasidir. Dolayisiyla, test veri kiimesindeki bazi Ornekler icin egitim
kiimesinde uygun 6rnek bulunmamakta ve bu 6rnekler hatali siniflandirilmaktadir. Sekil 8(a)’da sar1
elipsler ile gosterilen hatali koridor konumlar1 bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Artirilmis veri
sonuglar incelendiginde hatali siniflandirilan 6rneklerin genellikle odalarin u¢ noktalarinda yer
aldig1 ve bu noktalardaki lazer dl¢timlerinde ayni koridor 6rneklerinde oldugu gibi uzun isinlar

olabilecegi diistintilmektedir (Sekil 8(b)).

Tablo 2. Freiburg 52 veri kiimesi sayisal sonuglari

Ol¢iit ACC Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
Veri Tiirii Oda Koridor Oda Koridor Oda Koridor
Ham 99.92 99.96 99.72 99.95 99.79 99.95 99.76
Artirilmis 99.89 99.92 99.76 99.95 99.58 99.94 99.66

(b)

Sekil 8. Freiburg 52 veri kiimesi gorsel sonuglari. (a) Ham veri sonuglari, (b) Artirtlmig veri sonuglari.
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3.3. ESOGU Veri Kiimesi

Freiburg 79 ve Freiburg 52 veri kiimeleri ile basarili sonuglar elde edildikten sonra aslinda bu
veri kiimelerinin birbirlerine olduk¢a benzedigi ve gergeklenen yontemin basarisi hakkinda analiz
yapabilmek i¢in tamamen farkli bir ortamda testler yapilmasi gerekliligi ortaya ¢cikmigtir. Bu testler
icin Eskisehir Osmangazi Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii Laboratuvar binasi
uygun goriilmistiir. Bu binanin boyutlar1 48x15 metredir ve genel yapisi Sekil 9(a)’da verilmistir.
Bu sekil dikkatli incelendiginde ESOGU Laboratuvar binasindaki oda ve koridor boyutlarmin
Freiburg 79 ve Freiburg 52 nolu binalardaki oda ve koridor boyutlarindan oldukca farkli oldugu
gozlemlenmektedir. ESOGU veri kiimesini olusturmak amaciyla laboratuvar binas1 Gazebo (2020),
benzetim ortaminda modellenmistir. Daha sonra bir Pioneer P3-AT (2020) gezgin robotun iizerine 2
adet SICK LMS 200 lazer mesafe Olger yerlestirilerek benzetim ortaminda yer almasi saglanmstir.
Sekil 9(b)’de ESOGU Laboratuvar binasmin Gazebo benzetim ortaminda olusturulan modeli
verilmektedir. Sekilde robot siyah olarak goziikmekte ve etrafinda mavi renklerle lazer i1sinlari
bulunmaktadir. Robot Isletim Sistemi (Robot Operating System — ROS (2020)) robotu kontrol
etmek i¢in kullanilmistir. Robot kendisine verilen rastsal rotalar1 izlerken ayni zamanda da 360 adet
lazer dlciimii ile robotun konum ve ydnelimini 1 saniye araliklarla kaydederek ESOGU veri
kiimesini olusturmustur. Elde edilen veri kiimesi etiketleme isleminden geg¢irildikten sonra 15353
oda ve 20691 koridor drnegine sahip oldugu goriilmiistiir. Veri kiimesindeki biitiin 6rnekler test i¢in

kullanilmastir.

J () O
|
|

(a)
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(b)

Sekil 9. (a) Eskisehir Osmangazi Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Laboratuvar binasinin genel

yapist, (b) Gazebo benzetim ortaminda olusturulan modeli.

ESOGU veri kiimesi ile elde edilen sayisal ve gorsel sonuglar ham ve artirilmis veri igin
sirasiyla Tablo 3 ve Sekil 10°da verilmistir. ilk olarak, ham veri igin elde edilen sayisal ve gorsel
sonuglar birlikte ele alinmistir. Sekil 10(a)’da goriildiigii lizere veri kiimesindeki hemen hemen
biitiin noktalar koridor olarak smiflandirilmistir. Bu agikgasi beklenen bir sonuctur ¢iinkii ESOGU
veri kiimesindeki 4 biiyiik odanin boyutlar1 yaklasik olarak Freiburg 79 binasinin egitim kisminda
bulunan odalarin iki kati kadardir. Bu durumda, PointNet++ mimarisi ESOGU veri kiimesindeki
oda orneklerini Freiburg 79 egitim veri kiimesindeki oda orneklerinden daha ziyade koridor
orneklerine benzetmekte ve yanlis siniflandirma yapmaktadir. Sonug olarak, ham veri kullanilarak
egitilen PointNet++ mimarisinin odanin izotropik ve koridorun dar uzun karakteristiklerini
ogrenmek yerine sadece oda ve koridorlarin boyutlarmi 6grendigi ve bunlart kullanarak

smiflandirma yaptig1 anlasilmaktadir.

Tablo 3. ESOGU veri kiimesi sayisal sonuglari

Olgiit ACC Duyarhhk Kesinlik F1 Skoru
Veri Tiirii Oda Koridor Oda Koridor Oda Koridor
Ham 59.12 4,01 100 100 58.41 7.73 73.74
Artirilmig 98.03 98.90 97.39 96.57 99.17 97.72 98.27
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Sekil 10. ESOGU veri kiimesi gorsel sonuglari. (a) Ham veri sonuglari, (b) Artirilmis veri sonuglari.

Artirilmig veri igerisinde oda ve koridorlar i¢in ¢esitli 6lgeklerde drnekler bulunmaktadir. Bu
durum, aynmi boyutlara sahip oda ve koridor 6rneklerinin de egitim veri kiimesinde olmasini ve
PointNet++ mimarisinin oda ve koridor smiflarin1 belirlemek i¢in sadece boyutlar1 degil ayni
zamanda bu smiflarin karakteristik 6zelliklerini de 6grenmesini saglamaktadir. Tablo 3 ve Sekil
10(b) birlikte incelendiginde oda sinifina ait 6rneklerin sekilde sari elips ile gosterilen bolge disinda
hemen hemen tamaminin dogru sekilde simiflandirildig goriilmektedir. Bununla birlikte, 6zellikle
ortamin saginda ve solunda yer alan ve biiyiik odalara ¢ok benzeyen koridorlarda PointNet++
mimarisi koridor ve oda smiflarini birbirine karigtirmaktadir. Bu bolgelerde, iki sinif arasindaki
farklar gittikce azaldigi i¢in ortamin bu kisimlarinda yer alan 6rneklerde PointNet++ mimarisinin

hatali siniflandirma yapmasi kabul edilebilir bir sonugtur.

3.4. SDR-B Veri Kiimesi

SDR-B veri kiimesinde (Mozos, 2020) yer alan 6rnekler Amerika Birlesik Devletleri’nin

Virginia eyaletinde bulunan bos bir binadan toplanmistir. Bu binanin boyutlar1 16,15x14,35
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metredir ve Sekil 11°de bu binanin genel yapisi gosterilmektedir. Freiburg 79, Freiburg 52 ve
ESOGU binalarindan oldukgca farkli olan bu yap1, ¢ok dar koridorlara ve boyutlar1 diger binalar ile
karsilastirildiginda oldukga kiiciik odalara sahiptir. SDR-B binasindaki koridorlar Freiburg 79 ve
Freiburg 52 binalarindaki koridorlardan yaklasik olarak iki kati daha uzundur; ancak ESOGU
laboratuvar binasindaki koridorlarin tigte biri uzunlugundadir. Diger yandan, bu binadaki odalarin
boyutlar1 Freiburg 79 ve ESOGU binalarindaki odalarin boyutlarinin sirastyla yaklasik olarak iigte
biri ve altida biri kadardir. Bu veri kiimesi sadece test igin tasarlandigi icin etiket bilgisi

bulunmamaktadir. Dolayisiyla sadece gorsel sonuglar verilmistir.

Sekil 11. SDR-B binasinin genel yapisi.

SDR-B veri kiimesi ile elde edilen gorsel sonuglar ham ve artirilmis veri i¢in Sekil 12°de
verilmigtir. Sekil 12(a)’da gorildiigl iizere veri kiimesindeki hemen hemen biitiin noktalar oda
olarak simiflandirilmistir. Bu beklenen bir durumdur ¢linkii bu veri kiimesinde yer alan koridor
ornekleri icin bazi lazer olgiimleri, Freiburg 79 egitim veri kiimesindeki koridor orneklerinde
bulunan lazer 6lglimlerinin yaklasik olarak iki kati1 kadardir. Bu durumda, PointNet++ mimarisi
SDR-B veri kiimesindeki koridor 6rneklerini Freiburg 79 veri kiimesindeki koridor drneklerinden
daha ziyade oda Orneklerine benzetmektedir. Sonug olarak, ham veri ile elde edilen model i¢in
ESOGU verisi ile benzer bir durum SDR-B veri kiimesinde de ortaya ¢ikmustir. Diger yandan,
artirllmis veri ile egitilen model koridorlarin biiyiik bir kismini dogru sekilde smiflandirmay1

basarmuistir.
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Sekil 12. SDR-B veri kiimesi gorsel sonuglari. (a) Ham veri sonuglari, (b) Artirilmis veri sonuglart.

4. Sonuclar

Bu ¢alismada, robot konumlarinin anlamsal siifina karar verebilmek ic¢in 2B lazer verileri
kullanilmigtir. Daha Onceki c¢alismalarda kiimeleme, ¢izge, denetimli ve denetimsiz makine
O0grenmesi yontemleri bu problemin ¢oziimiinde kullanilmistir. Gergeklenen PointNet++ mimarisi
ile nokta bulutu verisi i¢in gelistirilen derin 6grenme tekniklerinin sundugu potansiyeli 2B lazer
verileri i¢in gozlemlemek amaglanmistir. Ayrica, PointNet++ mimarisinin oda sinifinin izotropik ve
koridor smifinin ise dar ve uzun karakteristigini 6grenmesi i¢in veri artirimi yapilmistir. Freiburg
79, Freiburg 52, ESOGU ve SDR-B gibi ¢ok farkli boyutlarda oda ve koridorlardan elde edilmis
ornekler bulunduran 4 veri kiimesi kullanilarak gergeklenen yontemin ve veri artinmimin etkileri
gbzlemlenmistir. Test sonuglari, veri artirimi ile bahsedilen biitiin ortamlarda basarili bir sekilde oda
ve koridor smiflarinin tespit edildigini géstermistir. Bu ¢alisma, nokta bulutu i¢in gelistirilen derin
ogrenme tekniklerinin 2B lazer verilerine uygulanabilecegini gdstermistir. Ayrica umut Vverici

sonuglar igerdigi i¢in gelecek ¢aligmalara da esin kaynagi olmas1 umulmaktadir.
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