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Semantik segmentasyon, ¢evredeki nesnelere anlam vermek icin etiketlenmis her pikseli anlamli bir sinifa atayan
bir veri isleme yontemidir. Derin dgrenme (DO) tabanli yontemlerin gelistirilmesi, Nokta Bulutu (NB) ile
segmentasyon yontemlerine olan ilgiyi artirmistir. 3 Boyutlu (3B) nokta bulutu semantik segmentasyonu, farkli
tarama aragclari ile elde edilen 3B veri setlerinde ayn1 bolgede ayni 6zelliklere sahip noktalar1 homojen bolgelere
ayirmaktadir. 3B nokta bulutlari ile 3B nesneleri anlamak igin semantik segmentasyonun kullanilmast énemli bir
baslangic olmustur. Ozellikle derin 6grenme ydntemlerinin kullanilmasi bu alan1 odak noktas1 haline getirmistir.
3B yapilandirilmamus bilyiik nokta bulutlarini islerken, derin 6grenmeyi temel alarak gelistirilen yeni yontemler,
yaklagimlar ve modeller iizerinde benzersiz sorunlarla karsilasilmasi bu alanin gelisime agik oldugunu
gostermektedir. Bu yeni yOntemlerin basarilarini anlamak igin, kiyaslama veri kiimeleri: ShapeNet, S3dis,
ScanNet, SemanticKITTI iizerindeki performanslar1 degerlendirilmis. 3B nokta bulutu ile segmentasyon alanina
katkida bulunan dikkate deger arastirmalar incelenmis, avantajlari, dezavantajlari ve 6nerilen yontemlerin katkilart
sunulmustur. Sunulan tiim yontemlerin mimari yapisi, yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri lizerindeki bagarilari
tartisilmig ve gelecekteki arastirmalara onciiliik edecek bilgiler nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: 3B Nokta Bulutu, Derin Ogrenme, Semantik Segmentasyon

Review on Semantic Segmentation of 3D Point Clouds with Deep
Learning Methods

ABSTRACT
Semantic segmentation is a data processing method that assigns each labeled pixel to a meaningful class to give
meaning to surrounding objects. The development of deep learning-based methods has increased the interest in
point cloud segmentation processes. 3D point cloud semantic segmentation in 3D datasets obtained with different
scanning tools divides, points with the same feature in the same region are divided into homogeneous regions. The
use of semantic segmentation to understand 3D point clouds with 3D objects has been an important start. In
particular, the use of deep learning methods has made this area a focal point. In particular, When processing large
unstructured 3D point clouds, encountering unique problems on new methods and approaches developed on the
based on deep learning has shown that this area needs to be improved. In order to understand the achievements of
these new methods, their performance on 3D benchmark datasets ShapeNet, S3dis, ScanNet, SemanticKITTI was
evaluated. Important research contributing to the segmentation field with 3D point cloud is analyzed, the
advantages, disadvantages and contributions of the proposed methods are presented. The architectural structure of
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all the presented methods and their achievements on widely used datasets are discussed and he offered information
that would lead to future research.

Keywords: 3D Point Cloud, Deep Learning, Semantic Segmentation

|. GIRIS

Son yillarda 3B teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte 3B tarayicilar, LIDAR (Light Detection and
Ranging) ve RGB-D kameralar (Kinect, RealSense ve Derinlik kameralar1) 3B sensérler kullanilarak
[1] elde edilen 3B veri kiimelerinden anlamli geometrik 6zellikler ve dlgiilebilir bilgiler alinmustir [2].
Gelisen teknoloji sayesinde elde edilen 3B veri setleri, hayatimizda saglik alaninda, kentsel doniisiim
projelerinde bilgisayarli gorii ile farkli alanlarda yeni model ve uygulamanin gelistirilmesine zemin
hazirlamstir [3]. 3B tarayicilarin yayginlagmasi ile 3B nokta bulutlari farkli agidan ve istenilen amaglar
dogrultusunda kolaylikla elde edilmistir. 3B veri kiimelerinin siirekli artmasi sonucu, bu verileri hizli
ve glivenilir bir sekilde isleyecek kiitiiphanelere ihtiyag dogurmustur. Bu alanda en iyi bilinen nokta
bulutu kiitiiphane (Point Cloud Library) 3B nesne algilama, siniflandirma ve semantik segmentasyon
algoritmalarin1 uygulamada kolayliklar saglamustir [4].

Yukarida bahsedilen gelismeler sonucunda 3B modelleri anlamli boélgelere ayirmak icin, yogun
aragtirmalar yapilmig yon, purizsizlik, i¢blikey bilgilerinden bir kiime olusturacak noktalar
kiimelenmistir. Nokta bulutlarini kiimeleme asamasinda yasanan bu problemlere Shamir digbiikey
ayristirma, bolge genislemesi, hiyerarsik ve spektral kiimeleme yaklagimlarini 6nermistir [5]. Sunulan
yaklagimlar, bolge temelli nokta bulutlarint boliimlere ayirmada yaygin olarak kullanilmistir [6], [7],
[8], [9]. Bunlara ek olarak grafik tabanli yontemler Normalize Kesmeler [10] ve Minimum Kesmeler
(uygun deger tam boliimleme) [11], Grafik Kesmeleri [12] en popiiler yontemlerdir.

Anguelov’e gore, 3B NB algoritmalari {i¢ 6zellige sahip olmalidir: Birincisi; farkli 6zellikleri 6grenerek
farkl1 nesneleri ayirt etmeli ve 6zellik say1si arttikga algoritma bunu otomatik 6grenebilmelidir. ikincisi;
komsu bilgilerine gore seyrek drneklenmis bolgelerdeki noktalar: etiketlemelidir. Ugiinciisii ise bu
algoritmanin 3B tarayicilara uygulamasidir. Bunun amaci gesitli lazer tarama araglarinin farkli NB
tiretebilmesidir. Uyarlanan bu algoritma ayni sahnede farkli 6zelliklere sahip olabilir [13]. Bu 6zellikler
kullanilarak nesnelerin yapisi hakkinda bilgiler elde edilir ve semantik segmentasyon ile yorumlanabilir.
Nesne yapilarindan yola ¢ikarak semantik segmentasyon ile nesneleri béliimleme, konumlandirma ve
tanima Ozellikleri analiz edilerek anlamli bilgiler elde edilmektedir.

2 boyutlu (2B) goriintiilerin semantik olarak boliimlemesi akademik ¢aligmalar1 bu y6ne g¢evirmistir
fakat 2B goriintii lizerindeki tikanikliklar diger 6zellikleri engelledigi i¢in performans kayb1 yaganmistir.
Bu tikanikliklarin sonucunda 2B NB yontemlerini 3B yeni modellere ¢evirmistir. Bunun sonucunda 3B
NB, 3B veri isleme arastirmalarinda 6nemli bir yere sahip olmustur. NB’nin literatiire katkilari, otonom
araglar, kentsel doniistimler, navigasyon, kiiltiirel mirasin korunmasi gibi birgok alanda verileri noktasal
olarak etiketleyip yeni yontemlerin gelistirilmesine olanak saglamistir [14]. Ayrica 3B verilerin gesitli
alanda yayin olarak kullanilmasinin bir diger nedeni 3B verilerinin farkli dosya formatlarinda temsil
edilmesidir.

1. MODELLERIN PERFORMANSINI KIYASLAYAN VERI
KUMELERININ OZELLIKLERI

3B NB o6rnekleme yogunlugu, tarayicinin degisken olmasi veya 3B sensor sinirlamalar1 nedeniyle, 6n
plan genelde arka planla i¢ ige olmaktadir. Bu da segmentasyon algoritmasi tasarlarken bazi problem ve
zorluklari beraberinde getirmistir. Ayrica NB’lerin seyrek olmasi, rastgele yapisal 6zelliklerin bozuk
olmasi, NB tabanli semantik segmentasyonu zorlastirmustir. Tiim bu zorluklarin iistesinden gelebilmek
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icin kiyaslama (benchmark) veri setleri iizerindeki semantik segmentasyon performans sonuglari
degerlendirilmistir. Semantik segmenatasyon, simiflandirma, nesne tespit ve takibi i¢in yeni DO tabanli
yontemler sunulmustur. Bu yontemleri kiyaslamak i¢in yaygin kullanilan veri setleri: S3DIS [15]
ShapeNet [16], KITTI Vision Benchmark Suite [17], [18], ScanNet [19], Semantic3D [20], PartNet
[9], [21], ApolloCar3D [22] ve ScanObjectNN [23], ModelNet, [24] olmustur. Ek olarak, 3B NB
verilerini kaydetmek, alt1 serbestlik diizeyinde (6-DOF/6 degrees of freedom) poz tahmini ve 3B verileri
yeniden yapilandirma [25] , [25], [26] yontemleri kullanilmistir.

Tablo 1. En Yaygin Kullanian Veri Setleri.

Veri Seti Noktalar Kategori Year
Oakland 1.6M 5 2009
ISPRS 1.2M 9 2012
Paris-rue- 20M 17 2014
Madame
IQmulus 300M 8 2015
ScanNet - 20 2017
S3DIS 273M 13 2017
Semantic3D 4000M 8 2017
Paris-Lille-3D 143M 9 2018
SemanticKITTI 4549M 25 2019
Toronto-3D 78.3M 8 2020
DALES 505M 8 2020

Yukarida verilen 3B NB’leri ile 3B nesne tanima-tespit, siniflandirma ve segmentasyon yapilirken
meydana gelen gesitli sorunlar ele alinmistir.

Ozet olarak nokta bulutlarini toplamak igin geleneksel olarak kullanilan veri toplama araglari ile giincel
olarak kullanilan temassiz veri toplama araglarmin farki; ger¢ek zamanli olmasi, verilerin dinamik
olmasi, yiiksek yogunluk ve verimlilige sahip olmasidir. Ayrica nokta bulutlari gibi 3B veriler, sadece
iki boyutlu goriintiilerde karsilasilan aydinlatma ve poz (bakis agisi) sorunlarimi gidererek karmasik
sahneler i¢inde zengin igerige sahip bilgiler vermistir.

111. 3B NOKTA BULUTU iLE SEMANTIK SEGMENTASYON

3B NB segmentasyonu, ayni bolgede ayni1 6zelliklere sahip nokta bulutlarini birden fazla homojen
bolgeye ayirma islemidir. 3B NB segmentasyonu, nesnelerin detayli olarak geometrik bilgilerinin genel
ve ayrintili bir sekilde 6zniteliklerinin anlasilmasini saglamaktadir.

Segmentasyon, esit olmayan noktalarin yogunlugu ve NB’lerin acik yapisindan yoksun olmasi
nedeniyle zordur. Bu sorun robotikte akilli araclar, otonom haritalama ve navigasyon gibi
uygulamalarda farkli yaklasimlar ortaya ¢ikarmustir [27]. Geleneksel NB segmentasyon algoritmalari
tizerinde baslica sunlar1 igermektedir: Oznitelik kiimelemeye dayali yontemler [28], [29], model
olusturma yontemleri [30], [31], bolge biiyiimesine dayali yontemler [31] grafik kesiminde [32], [33]
ve kenarma dayali yontemlerdir [34].

Semantik segmentasyon bir goriintli icerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelerdeki NB
anlamlarina gore alt siniflara ayirma islemidir. 3B nesnelerin segmentasyonu dort genel paradigmadan

olusur: Projeksiyon, ayrik, hibrit ve nokta, tabanli yontemlerdir.

Projeksiyon ve ayriklastirma tabanli yontemlerinin ilk agamasi, nokta bulutlarinin ¢oklu gosterimi [35],
[36] kiiresel gosterim [37], [38], [39] hacimsel gosterim [40], [41], [42] Permutohedral 1zgara gosterimi
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[43], [44] ve hibrit gosterimi [45], [46] gibi diizenli bir ara temsile doniistiirmektedir. Sonra diizensiz
NB tekrar gonderilerek yapisiz NB’ye direkt uygulanmustir.

3.1 PROJEKSiYON TABANLI YONTEMLER

Projeksiyon tabanli yontemler c¢oklu goriiniim ve kiiresel goriinim yontemlerini kullanarak 3B
gortintiilerin 2B olarak yansitilmasidir.

A.l. Coklu goriiniim gosterimi

Lewin vd., 2B diizlem iizerine ilk olarak birden fazla sanal kamera goriintiisinden olusan 3B NB
yansittilar [36] ve olusan sentetik goriintiilerdeki pikselleri tahmin etmek i¢in ¢oklu akis kullandilar. Her
bir noktanin semantik etiketlenmesi, yeniden yansitilan temsili degerlerin farkli goriiniimler tizerinde
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Benzer sekilde, Baulch vd., ilk olarak birden fazla kamera ile NB elde
edilen anlik RGB (red green blue) ve derinlik goriintiisii olusturmuslar. Sonrasinda 2B segmentasyon
aglarmi kullanarak anlik goriintiilerdeki pikselleri etiketlemistir. RGB ve derinlik goriintiilerinin tahmini
sonuglari artik diizeltme yontemi ile birlestirilmistir [36], [47].

NB yerel yiizeylerinde Oklid ile 6rneklendigi varsayimina dayanarak Tatarchenko vd., yogun NB
segmentasyonu i¢in teget kivrimlarim tanitmiglardir [48]. Bu yontemde noktalar yiizey geometrisinde
dogrudan igslenmektedir. Ayn1 zamanda biiyiik 6l¢eklenebilir (milyonlarca noktayi) NB isleyebilirken
geometrik ve yapisal bilgileri tam olarak kullanilamamaktadir.

A.2. Kiiresel Gosterim

3B NB ile hizli ve dogru bir sekilde segmentasyon yapilmasi i¢in Wu vd., SqueezeNet ve Kosullu
Rastgele Alana (Conditional Random Field /CRF) dayali ugtan uca bir ag Onermistir [48].
Segmentasyon dogrulugunu iyilestirmek i¢in, SqueezeSegV2 [38] denetimsiz bir alanda ardisik diizen
uyarlamasini kullanarak alan kaymasi yoniinden segmentasyon dogrulugunu ele almustir.

Milioto vd., NB ile semantik segmentasyonu ger¢ek zamanli islemek i¢in RangeNet ++ yontemini
onermislerdir [39]. 2B etiketli verilerin anlamli ara temsillerini 3B’ye dondstiiriicken, KNN (k-near
neighbours) temelli islem hatalarimi ve ¢iktilardaki bulanmikligi diizeltmek i¢in kullanmustir. Tek
goriintiilii projeksiyon yontemi kiiresel projeksiyon yontemine gore daha fazla bilgi tutar ve bu yontem
ile LIDAR ile alinan NB’lerin etiketlenmesi daha uygundur. Bu yontem kullanilirken gegisler sirasinda
olusan ara temsillerden kaynaklanan ayirma hatalari veya tikanma gibi sorunlart meydana getirmistir.

B. AYRISTIRMA TABANLI YONTEMLER

Bu yontemler, genellikle nokta bulutlarini hacimsel veya permutahedral kafesler gibi yogun veya seyrek
gosterime doniistiriir. NB’yi islerken yogun 1zgaralar voksellestirilerek 3B evrisim aglar1 kullanilmustir.
Huang vd., nokta bulutunu doluluk vokseline boldii ve 3B voksellerin segmentasyonu i¢in 3B CNN’den
(convolutional neural network) gegirdi [48]. Bu yontemde her bir voksel ayni etikete sahip olur; fakat
performans bakimindan NB’leri sinirlarmigtir. Tchapmi vd., ince taneli ve global semantik
segmentasyon elde etmek i¢in SEGCloud'u dnermistir [49]. Bu yontem, 3D-FCNN (Full Connectred
CNN) tarafindan olugturulan voksellerin tahminlerini NB’ye eslemek i¢in deterministik ii¢ dogrusal
enterpolasyon sunmus ve etiketli her nokta i¢in 3B FC-CNN kullanmigtir [50]. Meng vd, her bir
vokselde yerel geometrik yapilari kodlamak i¢in ¢ekirdek tabanli degisken bir yapiya sahip otomatik
kodlayici bir mimari gelistirmistir [41]. Meng her bir voksel noktasinin dagilimini yakalamak ve siirekli
bir temsil saglamak i¢in RBF (radial basis function) kullanmilmistir. VAE-Net (variational
autoencoder/VVV-Net) her bir voksel igindeki yogun nokta dagilimii gizli bir alana esledikten sonra
saglam ozellikleri 6grenmek icin simetri olan gruplari ve esdeger CNN’leri kullanmugtir.
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3B CNN’nin iyi bir sekilde 6lgeklenmesi hacimsel tabanli aglarda, farkli uzaysal boyutlardaki nokta
bulutlarmin test edilmesini ve egitilmesini saglamaktadir. Tam Evrisimli Nokta Ag1 (FCPN/ Fully-
Convolutional Point Network) [40], farkli diizeydeki geometrik yapilari hiyerarsik olarak nokta
bulutlarindan ayirir. Bu yapidaki bitisik 6zellikleri ¢ikarmak, uzun menzilli bagimliliklari birlestirmek
icin 3B evrisimler ve agirlik degerlerini ortalayan havuzlama sistemi kullanilir. Bu yontem, biiyiik
Ol¢ekli nokta bulutu verilerini isler ve 6zellik ¢ikarim zamaninda iyi 6l¢eklenebilir bir yapiya sahiptir.
Dai vd., her bir vokseli anlamsal etiketleme ve 3B taramanin tamamlanmasi i¢in ScanComplete'i
onerdiler [51]. Bu yontemde, tam evrisimli aglarin Olgeklenebilirligi kullanilmis ve egitim-test
asamasinda farkli veri boyutlarindaki girdilere uyum saglanmistir. Tahmini sonuglar ¢oziiniirligiinii
hiyerarsik olarak diizeltmek i¢in kabadan inceye dogru bir (coase-to-fine) stratejisi kullanilmustir.

Genellikle hacimsel temsiller 3B nokta bulutlarina (NB’lerin) komsuluk yapisini korumaktadir. Diizenli
bir veri yapisi genel 3B evrisim agina dogrudan uygulanmistir. Bu etkenler, diizenli bir performans artist
saglamis fakat noktalar1 voksellestirme asamasinda yapay ayirimlara ve bilgi kaybina neden olmustur.
Yiksek coziiniirliikler biiyiik bellek alanina ve hesaplama maliyetine, diisiik ¢oziliniirliikler ayrinti
kaybima sebep olmustur. Yiiksek veya diisiik ¢ozliniirlikk i¢in dogru ve uygun bir 1zgara se¢iminin
Onemini gostermistir.

Hacimsel gosterimde sifir olmayan degerler yalnizca kiigiik bir yiizdeyi agikladigr igin seyrektir. Bu gibi
yontemlerde, diisiik boyutlu veriler i¢in yogun bir sinir ag1 kullanmak verimsizdir. Bu amagla, Graham
vd., indeksleme yapisina bagli olarak alt manifoldlu seyrek evrisim aglarini 6nermisler [51]. Bu
yontemde, konvoliisyon ag1 dolu vokseller tarafindan kisitlandigi igin bellek ve hesaplama maliyetini
onemli derecede diisiirmektedir. Bu alt manifoldlu seyrek konvoliisyon agi, yiiksek boyuta sahip
Oznitelikleri ve seyrek 6zelliklere sahip 6zniteliklerin daha verimli bir bi¢imde islenmesine yol agmuistir.
Seyrek evrisim agini etkin bir sekilde kullanmak i¢in, Choy vd., 3B video algilamak amaciyla
MinkowskiNet isminde 4B uzay-zamansal evrigimli bir sinir ag1 6nerdi [52]. Bu yontemde yliksek
boyutlu verileri verimli bir sekilde islemek igin genel seyrek bir evrisim agi kullanilmis ve uyum
saglamak igin {i¢ yonlii-sabit kosullu rastgele bir alan tizerinede uygulanmustir.

Su vd., ikili Evrisim Katmanlarina (Bilateral Convolution Layers/BCL) dayali Seyrek Kafes Aglarim
(SPLATNet) 6nermistir [52]. SPLATNet ham bir nokta bulutunu seyrek bir permutohedral kafese ekler
ve BCL (bilateral convolution layers) kafesin dolu kisimlarina evrisim ile filtrelenen degerleri tekrar
ham NB’ye ekler. Bu yontemin bagka bir avantaji, goklu goriintiileri ve nokta bulutlarini esnek sekilde
islemesidir. Rosu vd., LatticeNet'i biiylik nokta bulutunu verimli bir sekilde islemek i¢in Onermistir
[52]. DeformsSlice isminde verilere bagl bir enterpolasyon modiliinii ve kafes 6zelligini nokta
bulutuna yeniden yansitan bir yap1 sunmustur.

C. HIBRIiT YONTEMLER

Bu yontemler tiim verilerden maksimum derecede yararlanmak ve 3B tarama ile ¢ok yonlii 6zellikleri
ogrenmek i¢in kullanilir. Dai ve NieBner, RGB 6zelliklerini ve geometrik 6zellikleri birlestirmek icin
ortak bir 3B ¢oklu goriintii ag1 sunmustur [45]. 2B akis 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in 3B CNN’i kullanmig
ve ogrenilen 2B yerlestirmeleri ve 3B geometrik 6zellikleri birlestirmek i¢in degisken bir geri yansima
katman1 olarak kullanilmistir. Chiang vd., nokta bulutlarindan 2B doku goriiniimii, 3B yapilar1 ve
kiiresel baglam 6zelliklerini 6grenmek i¢in nokta tabanli birlesik ¢erceve dnermistir [45]. Bu yontem,
noktasal ag yapisini ve geometrik 6zelliklerini bulmak igin dogrudan uygulamistir. Jaritz vd., kanonik
NB uzayindaki 2B ¢oklu goriintiilerden ve uzamsal geometrik Ozelliklerin goriiniim o6zelliklerini
gruplamak i¢in Coklu Goriiniim PointNet'i (multi-view point network /MVPNet) sunmuslardir [46].

D. NOKTAYA DAYALI YONTEMLER
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Nokta tabanli aglar dogrudan diizensiz ve yapilandirilmamis olmasi nedeni ile dogrudan standart
CNN'lere uygulanamaz. Bu amagla, ilk ¢alisma da PointNet'in [53] simetrik havuzlama ile paylasilan
MLP'leri, (multi-layer perceptron) her bir noktanin 6zelliklerini dgrenmesi igin dnerilmistir. PointNet'e
dayali, nokta tabanli aglar, MLP yontemleri, noktasal evrisim aglari, RNN (recurrent neural network)
tabanli ve grafik tabanli birgok yontem gelistirilmistir. Tablo 2’de noktasal tabanli yontemler temellerine
gore listelenmistir.

Nokta tabanli yontemler, yiiksek performans elde etmek igin ag yapisina MLP uygularlar. MLP ile
cikarllan noktasal ozellikler nokta bulutlarindaki yerel geometrik yapiyr ve noktalarin karsilikli
etkilesimlerini yakalayamaz [53].

Classificarion Netwaork
input mip (64,64) feature mlp (64,128,1024) max

mip '
transform transform pool 1024 (512,256.k)
2 . ‘% (Rl . ] shared nx1024 |
global feature &
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i]li:ll]i ]Jl]:ltlli e
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E’ ——
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nxI28

output scores

Sekil 1. PointNet yapisi.

Sekil 1’de PointNet yapisi incelendiginde her noktada daha genis bir alan yakalamak ve daha zengin
yerel yapilar1 6grenmek igin komsu 6zellik havuzlamasi, odak tabanli toplama ve yerel-kiiresel
ozellikleri birlestirmeye bagli birka¢ 6zel ag tanitilmistir

D.1. Komsu Ozellik Havuzu

Bu yontemler yerel geometrik desenleri yakalamak i¢in yerel komsu nokta bilgilerini toplayarak her
noktadan bir ozellik 6grenir. Ozellikle, PointNet++ [54], Sekil 2'te gosterildigi gibi hiyerarsik ve
gittikce daha biiylik yerel bolgelerden 6grenen noktalar1 gruplandirir.

skip link concatenation

Hierarchical point set feature learning

it ‘VQO &
y P s
| — —> — 7 — TS
' interpolate unit interpolate unit
s 4 5 . pointnet pointnet
s Classification

2
8
: 5 L 2
sampling & pointnet sampling & pointnet 3
grouping grouping @
2
\ J\ J =
Y e ]

set abstraction set abstraction

pointnet fully connected layers
Sekil 2. Hiyerarsik ozellik 6grenme mimarisinin 2B Oklid uzayindaki segmentasyonu ve siiflandirmasidir[54].

Noktalarin degisken olmasi ve nokta buluntularindaki yogunluk degisiminin neden oldugu sorunlari
cozmek i¢in ¢ok dlcekli ve ¢ok ¢oziiniirlikkli gruplama yontemleri 6nerilmistir. Jiang vd., yonlendirme
kodlamasi ve farkli boyutlar i¢in PointSIFT modiiliinii 6nermislerdir[55] . Bu modiil, sirali bir evrisim
yoluyla {i¢ asamali sekiz uzamsal yonelimden gelen bilgileri kodlar ve kiimeler. Yiiksek boyutlu
ozellikleri farkli boyutlarla uyum saglamasi i¢in birlestirmistir. PointNet++ gruplama yontemlerinden
farkli olarak Engelmann [56], alanm1 ve 6zellik uzayindaki iki komsuyu ayri ayri belirlemek igin K-
ortalama (K-means) kiimeleme ve KNN kullanmistir. Ozellik uzayinda aymi sinifa ait noktalarin daha
yakin olmasimin beklendigi varsayimina gore bu 6zellikleri diizenli bir sekilde 6grenmek i¢in ikili bir
mesafe kayb1 ve bir agirlik merkezi kaybr meydana gelmistir. Farkli noktalar arasindaki karsilikli
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etkilesimleri modellemek i¢in Zhao [57] PointWeb'e yerel tam bagli ag olusturarak yerel bolgedeki tim
nokta ciftleri arasindaki iliskileri tammlamistir. Uyarlanabilir Ozellik Ayarlama (AFA) modiiliinii, agin
bilgi aligverigini saglamak ve ozellik iyilestirme igin Onerilmistir. Bu islem, agin ayirt edici 6zellik
gosterimini 6grenmesine yardimci olmaktadir. Zhang, es merkezli kiiresel kabuklardan/yiizeylerden
elde edilen istatistiklere dayanarak Shellconv adinda degismez bir permutasyona sahip evrisim agi
Onermigstir [58]. Bu yontem ilk olarak es merkezli ¢ok Olgekli alami sorgular ardindan maksimum
havuzlama ile farkli kabuklar/ylizeyler i¢indeki istatistikleri 6zetler. Sonunda MLP'ler ve 1B (1 boyutlu)
evrigimi ile ¢iktiy1 elde eder. Hu, biiyiik 6l¢ekli NB segmentasyonu i¢in RandLA-Net’i dnermistir [59].
RandLA-Net’ bellek alan1 ve hesaplama maliyeti bakimindan yiiksek performans gdstermek igin
geligiglizel noktalar kullanmistir. Geometrik 6zellikleri yakalamak ve korumak igin yerel &zellik
toplama modiilii 6nerilmistir.

Yerel-kiiresel birlestirme: Zhao, nokta bulutlarindaki yerel yapilar1 ve kiiresel baglamu birlestirmek i¢in
degismez bir permutasyon olan PS2-Net dnermistir [60]. Edgeconv [61] ve NetVLAD [62], goriintiide
kiiresel ozellikleri ve yerel bilgileri elde etmek i¢in tekrarli bir sekilde kiimelemistir.

D.2. Nokta Egilimli Evrisim Yontemleri

Nokta evrisim yontemleri, NB’leri verimli bir sekilde islemek i¢in evrisim aglar1 6nermektedir. Hua vd.,
cekirdek hiicrelerine komsu noktalar1 baglayip cekirdek agirliklariyla birlestirilen noktasal bir evrigim
onermistir [63]. Sekil 3’de gosterildigi gibi Wang, PCNN isminde parametrik siirekli evrisim
katmanlarina sahip bir ag onermistir [64].
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Sekil 3. Anlamsal Etiketleme i¢in Derin Parametrik Siirekli CNN yapisi.

Bu katmandaki c¢ekirdek fonksiyonu MLP kullanilarak parametreleri ayirir ve siirekli vektor uzayim
kapsar. Thomas, g¢ekirdek nokta konvoliisyon (Kernel Point Convolution /KPConv) temelli tam
evrigimli ¢ekirdek nokta agini1 (Kernel Point Full Convolutional Network /KP-FCNN) 6nermistir [65].
KPConv'un ¢ekirdek noktalarindaki evrisim agirliklar1 Oklid ile belirlenir ve bu agin ¢ekirdek nokta
sayisi sabit degildir. Cekirdek noktalarmin konumlar1 bir kiire uzayinda iyi bir sekilde kapsama alani
olusturmak i¢in bu konumlar en uygun sekle sokma problemi olarak formiillestirilmistir. Yarigap
komsulugunda daha tutarli bir alici alan olusturmak ve her katmanda farkli yogunluktaki nokta
bulutundan yiiksek verimlilik elde etmek icin alt 1zgara 6rneklemesi kullanilmigtir. Engelmann, alici
alanin toplama tabanli yontem performansinin etkisini gostermek i¢in ¢Oziiniirliigh yiiksek
gorsellestirmeler yapmustir [47]. Ayrica, KNN yerine genislemis komsu 6zelliklerini toplamak igin
Genisletilmis Nokta Evrigimi (Dilated Point Convolution/DPC) agini 6nermistir. Bu islemin alic1 alam
bliylitmede etkili oldugu ve diger kiimelenmeye dayali aglarla kolayca biitiinlestigi gosterilmigtir.

D.3. Tekrarlanan Sinir Ag1 Tabanl Yontemler

RNN (recurrent neural network) hem nokta bulutlariin baglam ve igerik dzelliklerini yakalamak hem
de semantik segmentasyon igin kullanilmistir. PointNet [53] temel alarak Engelmann, girdi
katmanindaki nokta bilgilerine ulagmak igin nokta bulutunu c¢ok o6l¢ekli ve 1zgara bloklarina
doniistiirmiistiir [66]. PointNet ile elde edilen 6zelliklere ve ¢ikis katmanindaki bilgilere ulagsmak i¢in
Tekrarlayan Konsolidasyon Birimleri (Recurrent Consolidation Units /RCU) ile beslenir. Deneysel
sonuglar, boliimleme performansinin iyilestirilmesi i¢in uzamsal baglam bilgilerini birlestirmedeki
Onemi gostermistir. Huang vd., yerel bagimliliklart modellemek i¢in bir modiilii 6nermis ve diizensiz
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nokta ozellik kiimelerini sirali 6zellik vektor dizisine doniistiirmek i¢in bir dilim havuzlama (Recurrent
Slice Network /RSNet) katmani kullanmistir [67].
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Sekil 4. RSNet X,Y,Z ekseni boyunca dilimleme yénii gosterimi

Sekil 3'te gosterildigi gibi, Ye vd., ilk olarak kabadan-inceye yerel yapiy1 yakalamak i¢in Noktasal
Piramit Havuzlama (3P) modiilii 6nerdiler ve uzun menzilli uzamsal bagimlilik araligini elde etmek igin
iki yonlii hiyerarsik RNN kullanilmistir [67]. Sonrasinda agin ugtan uca 6grenmesi i¢in RNN
kullandilar. Bununla birlikte, yerel komsuluk &zelliklerini kiiresel yap1 6zellikleriyle birlestirirken
kullanilan bu yontemler NB verilerinden zengin geometrik ozelliklerini ve yogunluk dagilimini
kaybettiler [68]. Sabit yapili ve statik havuzlama islemlerinin neden oldugu sorunlari hafifletmek igin,
Zhao vd., kiiresel sahne karmagikligini ve yerel geometrik 6zellikleri dikkate alarak Dinamik Toplama
Agmi (DAR-Net) onermislerdir [68]. Ortamlar arasi 6zellikler ortama kendi kendine uyum saglayan
alicilar ve diigiim araliklar1 dinamik olarak toplanmistir. Liu vd., yiiksek boyutlu NB’yi verimli ve daha
basarili bir semantik ayrigim yapilabilmesi i¢in 3D-CNN-DQN-RNN'yi 6nerdi [69]. Bu ag 3B bir CNN
ag1 ile noktalarin uzaydaki yayilimini ve renk 6zelliklerini 6grenmektedir. Derin Q agimi (DQN’i (Deep
Q-Network) belirtilen sinifa ait nesneleri sinirlandirmak i¢in kullanmustir. Sonug¢ olarak birlestirilen
ozellik vektorii, segmentasyon sonuglarina ulasmak i¢in bir RNN ile beslenmistir.

Tablo 2. Nokta Tabanli Derin Ogrenme Yontemlerinin ézeti.

Point Net Tabanh PointNet++ Tabanh

Yontemler Yontemler

Yontem Ozellik Yontem Ozellik Temel
Yap:

PointNet MLP PointNet++ PN MLP

G+RCU MLP PointWeb PN

ESC MLP PointSIFT PN

HRNN MLP

RSNet 1x1 Conv MCC MCConv. Noktasal
Evrigim

DPC PointConv PointConv PointConv

PWCNN PWConv A-CNN AConv

KPConv KPConv RandLA-Net LocSE

PCNN PCConv PolarNet PN
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FlexConv flexConv

PointCNN L-Conv

DGCN EdgeConv LS-GCN Spec.Conv. Grafiksel
Evrigim
SPG PN PAN LAE-Conv
DeepGCNs DGConv TGNet TGConv
SPH3D-GCN  SPH3D- HDGCN DGConv
GConv
PGCRNet ConvlD 3DCon.Net PN
AGCN MLP #-CNN y-Conv

Tablo 2’ de gosterildigi gibi PointNet ve PointNet++ tabanli birgok derin 6grenme yontemi gelistirilmis
ve kiyaslama veri setleri iizerinde semantik segmetasyon yapilmistir. PointNet ve PointNet++
yontemler gibi temel teskil edecek yontemlerin kisa siirede basarili bir sekilde gelistirilmesi igin
yontemler detayli olarak anlatilmigtir.

D.4. Grafik Tabanli Yontemler

3B NB’deki sekilleri ve geometrik yapilar1 yakalamak i¢in grafik tabanl yontemlere bagvurulmustur.
Landrieu vd., NB’leri birbirine bagli basit sekiller siiper noktalar kiimesi ile temsil edilen baglam
bilgisini ve yap1 bilgilerini yakalamak igin bagh grafik (yani siiper nokta grafigi) kullanmistir [70].
Sonrasinda biiyiik 6lgekli NB boliimleme problemini {i¢ alt probleme bolerek: homojen geometrik
boliimleme, stiper nokta gdmme ve baglamsal boliimleme gibi ¢oziimler kullaniimigtir. Bolme adiminda
basariy1 artirmak i¢in Landrieu ve Boussaha NB’yi siiper nokta haline getirmek amaciyla denetimli bir
yap1 onermisler [71].

Kang vd., boyut sayisi biiyiik bir uzayda yerel geometrik iliskileri dogru bir sekilde yakalamak igin
grafik gomme modiilii (GEM/ Graph Embedding Module) ve piramit dikkat agi (PAN/ Pyramid
Attention Network) temelli PyramNet’i onerdiler [71]. GEM modiilii, bir NB yo6nlendirilmis bir
dongiisel olmayan grafik olarak formiile eder ve bitisik benzerlik matrisi igin Oklid mesafesi yerine
kovaryans matrisi kullanilir. PAN modiiliinde ise farkli anlam yogunluklarina gore ozelliklerin
¢ikarilmasi igin dort farkli boyuta sahip evrisim g¢ekirdekleri kullanilir. Wang vd., komsu yerel bir
kiimeden ilgili 6zellikleri secici olarak 6grenmek icin Grafik Dikkat Evrisimi (GAC) 6nermistir. Bu
islem, uzaydaki konumlarina, Ozniteliklerine, komsu noktalarina ve boyutlarina dikkat agirliklart
atanarak yapilmistir [72]. GAC, boliimleme igin ayirici dznitelikleri almak i¢in egitilebilir ve genel CRF
modeline benzeyen ozniteliklere sahiptir. Ma vd., grafik temsili ile yakin 6zellikleri belirlemek igin
PointGCR  modiili 6nermistir [73]. PointGCR, bastan sona egitilebilir bir yapidir. Performans
iyilestirmesi i¢in herhangi bir segmentasyon agiyla kolayca birlestirilebilir.

D.5. Modellerin Degerlendirilmesi

Projeksiyon tabanli ve ayriklastirma tabanli yontemler diizenli temsilleri sayesinde 2B goriintii islemede
kullanilan olgun ag mimarilerinden yararlanabilir. Projeksiyon tabanli yontemlerde 3B’tan 2B’ye
yansitilirken bilgi kaybinda neden olmaktadir. Ayriklagtirma tabanli yontemlerde ise ¢Oziiniirligiin
artmas1 sonucu kiibik olarak artan hesaplama ve bellek maliyetine neden olmustur. Bu amagla,
indeksleme yapilar1 lizerine insa edilen seyrek evrisim, uygulanmasi etkili bir ¢6ziim noktasi olabilir.
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Nokta tabanli aglar en sik arastirilan yontemlerdir. Noktasal temsiller dogal olarak agik komsu bilgisine
sahip degildir ve giincel olarak kullanilan nokta tabanli ydntemlerin cogu maliyeti yiiksek komsu arama
algoritmasi kullanmaktadir. (6rnegin, KNN [74] veya top sorgusu [54]). Bu yontemler dogal olarak bu
yontemlerin etkinligini sinirlamaktadir. Nokta bulutunu yapisiz verilerden &grenmek hala zor bir
problemdir. Bazi yaklagimlar [65], [70], [58] dikkate deger genel bir performansa gostermis olmasina
ragmen bazilarmin performansi hala smirlidir. 3B sahne ve nesne segmentasyonun performans
kargilagtirmasi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: SemanticKITTI, S3DIS, ScanNet._ve Semantic3D semantik segmetasyon basari tablosu. Genel
Dogruluk (Overall Accuracy/OA), Birlik Uzerinden Ortalama Kesisim (Mean Intersection over Union
/mloU) degerlendirme sonuglart % olarak verilmis ve “-” veri setinde kullanilmadigi anlamina

gelmektedir.
Tablo 3. Modellerin farkli veri Setleri tizerindeki performans basarilari.
Yontem Ortalama Genel Yontem Ortalama  Genel
kesisim Dogruluk kesisim Dogruluk
SGPNet 85.8 - DGCNN 85.1 - ShapeNet
KD-Net 82.3 - RGCNN 84.3 -
SEGCloud 79.4 - RSNet 84.9 -
PointNet 83.7 - SO-Net 84.6 -
Yi 81.4 - Spider-CNN  85.3 -
O-CNN+CRF 85.9 - LDGCNN 85.1 -
SSCNN 84.7 - GAPNet 84.7 -

PN++(MSG+DP) _ 85.1 - - - -

SEGCloud 48.92 - 3DMAXNet 47.5 79.5 S3dis
PointNet 47.71 78.62 SP-GRAPH  62.1 85.5

MS+CU 47.8 79.2 3R-RNN 56.3 86.9

G+RCU 49.7 81.1 PointCNN 62.74 88.1

DGCNN 56.1 56.1 PointSHIFT  70.23 88.72

RSNet 53.83 - ASIS 59.3 86.2

SGPN 50.37 80.78 A-CNN - 87.3

SEGCloud - 73.0 SEGCloud 61.3 88.1 ScanNet
PointNet 14.69 73.9 TMLC-MSR 54.2 86.2

PN++(SSG) - 83.3 DeepPr3SS  58.85 88.9
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PN++(MSG+DP)  34.26 - SnapNet 59.1 88.6

RSNet 39.35 84.5 SPGraph 73.2 94.0

PointCNN - 83.4 - - -

PointSHIFT - 86.2 - - -

PointNet 344 79.7 - - - Kitta
3P-RNN 41.6 87.8 - - -

G+RCU 36.2 80.6 - - -

Tablo 1 ve Tablo 2’de veri setleri analiz edildiginde ve son zamanlarda yapilan c¢alismalar
degerlendirildiginde Tablo 3 ‘e gore noktasal tabanli derin 6grenme yontemleri hizli bir sekilde artig
gostermistir.

IV. SONUC

Bu makalede, 3B sahnelerin veya nesnelerin semantik segmentasyon yontemlerini anlamak i¢in giincel
yontemler derinlemesine arastirilmigtir. Aragtirilan yontemlerin avantajlari, dezavantajlar1 ve bu
yontemlerin performans sonuglari degerlendirilmistir. 3B NB’leri basarili bir sekilde boliimlere ayirmak
icin farkli derin 6grenme yontemleri gelistirilmis ve NB isleme asamasindaki zorluklara ragmen
gelisime agik oldugu gosterilmistir. Yeni algoritmalarin gelisimine katkida bulunmak icin 3B NB
segmentasyon yontemlerinin en popiiler 3B veri setleri lizerinde basar1 performanslari karsilastirtlmistir.

3B NB’lerin basarili bir sekilde egiterek semantik segmentasyon yapilabilir. Tiim anlatilan modellerin
hedeflerini bolge biiyiitme, basarili model gelistirme, matematiksel modeller iiretme ve geometrik
teknikler olmak tizere dort baglik altinda genellestirilmistir.

Derin 6grenme yontemleri ile 3B goriintii islemede karsilagilan problemleri ¢ozmek igin NB
Oznitelikleri modeller tizerinde denenmistir. Modellerin basarili sonuglar vermesiyle tiim dikkatleri bu
yontemler lizerine ¢evirmis ve NB’yi odak noktas1 haline getirmistir. Bu nedenle kiyaslama veri setleri
tizerinde egitilen derin 6grenme modellerinin bagarilar1 karsilastirilmistir. Bu modeller detayli olarak
arastirilmig, her yontemin avantajlari, dezavantajlari ve uygulama farkliliklar1 tartigilmigtir. Derin
ogrenme yontemlerinde 3B NB kullanilarak semantik segmentasyona genel bir bakis yapilmis ve degerli
bilgiler verilmistir. Ozellikle NB ile semantik segmentasyon alaninda yapilan ¢alismalarin 6nemli
yonleri ve yontemleri sunulmustur. Bu makalede arastirmalar sonucunda gelistirilen yontemlere éneri
olarak gelecekte karsilasilabilecek bazi problemeler tespit edilmistir. Bunlar; 3B’dan 2B gegerken
onemli derecede bilgi kaybinin olmasi, nokta tabanli aglarin maliyetli komsu arama ydntemleri ve bilyiik
0lcekli diizensiz nokta bulutlarini isleme problemleri daha fazla arastirilabilir.

Yazarlarin Katkisi

3B nokta bulutu alaninda literatiirii zenginlestirmek ve yeni arastirmacilar i¢in kapsamli bir alan
taramas1 yapilmistir. Ozellikle bu alanda kaynak saglamasi ve gelecekte 3B nokta bulutu alaninda
yapilacak ¢aligmalara yol gosterici nitelikle bir makale sunulmustur. Zengin bir kaynakga igerigine sahip
makalemizde bu 6nemli konu hakkinda degerli bilgiler saglayacagina ve yeni arastirmalar igin yol
gosterici bir aragtirma olacagina inaniyoruz.
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