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Nokta bulutu (NB) bir vektor uzaymda nesneye ait bilgilerin x,y,z koordinat sisteminde matematiksel
olarak temsil edilen noktalar kiimesidir. Noktalar kaydedilen uzaysal koordinat sisteminde
siniflandirilarak nesne ya da bir alan1 ifade eden anlamsal bilgileri tanimlarlar. 3 boyutlu (3B) nokta bulutu
gelisen teknolojilerle beraber nesneleri simiflandirma, algilama ve tanima alanlarinda son zamanlarda
oldukg¢a popiiler bir hale gelmistir. Lazer tarama sistemleri ile taranan nesneler 3B nokta bulutuna
doniistiiriilmiis ve bu verilerin sanal ortama aktarilmasi ile farkli veri setleri elde edilmistir. 3B noktasal
verileri derin aglar ile basarili bir sekilde smiflandirmak icin gelistirilen yontemler detayli olarak
incelenmistir. Nokta bulutlarina 3B koordinat sistemi ile birlikte farkli bilgiler dahil ederek (derinlik ya da
RGB (red-green-blue) farkli boyutlarda veya farkli yogunlukta nokta bulutlari olusturulmustur. Ayrica
nokta bulutu veri kiimesindeki her bir noktaya ait; harici veya dahili bilgiler eklenmis RGB degerleri ile
nesneler renklendirilmistir. Bu aragtirmada 3B nokta bulutunu derin aglar ile siniflandiran yontemlerin
basar1 performanslari, avantajlari, dezavantajlari analiz edilmistir. Ozellikle uygulanan algoritmalar,
denenen yontemler ve olusturulan modeller karsilastirilmis ve tartigilmistir. Son olarak makalede
gelecekteki ¢aligmalara hiz ve yon vermesi i¢in giincel yontemler kapsamli bir sekilde sunulmustur.
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* Sorumlu Yazar

A point cloud is a set of points mathematically portrayed in a vectorial space or in the X, y, z coordinate
plane of the object. Points are classified in the registered spatial coordinate plane and define semantic
information that represents an object or an area. As technology develops, 3D point clouds have recently
become eminently prominent in the range of classification, detection, and recognition of objects. Different
data sets are attained by transforming the scanned objects into 3D point clouds and transferring them to
the virtual environment with lidar scanning systems. Classification methods are developed to successfully
classify 3D point data which is analyzed in detail. Dense point clouds of different sizes are created by
encompassing distinctive information (depth or RGB) together with the 3D coordinate plane to the point
clouds. In addition, for each point in the point cloud dataset; external or internal information has been
supplemented and objects are colored with RGB values. In this paper, the success performances,
advantages and disadvantages of the methods classifying the 3D point cloud with deep networks have been
analyzed. In particular, the applied algorithms, the tried methods, and the created models are compared
and discussed. As a result, the existing methods for giving speed and direction to future work are presented
in a comprehensive manner.
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Giris

Derin  6grenme (DO) gegmis yillarda ¢ok gesitli
bilgisayarli gorii gorevlerinde, 6zellikle goriintii alaninda
oldukca yaygin ve basarili bir performans gdstermistir. Bu
sayede hava ve karasal lazer tarayicilar, otonom araglar ile
toplanan nokta bulutu (NB) verileriyle daha net algilanan
nesneler elde edilmistir. NB nesnelere ait bilgileri x,y,z
koordinat diizleminde sayisal olarak ifade eden ve
binlerce noktadan olusan 3B dijital bir temsildir. Sekil
1.2’de gercek hayatta kullanilan nesnelerin dijital
temsilleri verilmistir. Ek olarak Lidar (Light Detection
and Ranging) veya RGB-D kameralardan gelen 3B nokta
bulutlarindan 3B geometrik veriler elde edilmistir. Bu
verilerin elde edilmesi ile nokta bulutlarmin DO modelleri
ile kullanilmasini popiiler bir arastirma noktasi haline
getirmistir. NB dogrudan mekansal yapilar, araglar,
yayalar, trafik isaretleri ve sehir planlamasi gibi birgok
alanda kullanilmistir. Kullanim alaninin genislemesi bu
alanda kullanilan DO yoéntemlerinin NB  isleme
asamalarinda karsilastig1 problemleri genelleme yoluna
gidilebilir bunlar; seyrek noktalar ile dogru bilgilerin nasil
temsil edilecegi, kaynak kullanimi, biiyiik hacme sahip
verilerin islenmesi ve verilerin dogru bir sekilde
segmentasyon ya da siniflandirma yapilmasidir. NB
islemek i¢in ilk DO ag1 PointNet kullanilmistir. PointNet
3B NB islemek i¢in yeni bir DO ag1 tasarlamis ve yaygin
kullanilan bir model haline gelmistir. Ayrica PointNet
¢ok katmanli algilayicilar (MLP) ve T-Net'ten
yararlanarak yapisiz 3B NB islemek i¢in ayr1 bir ag
tasarlamistir. PointNet T-Net’i degismezligi korumak
icin kullanmis ve tahmin edilen doniisim matrisi ile
geometrik  doniigiimleri c¢arparak bu  degismezligi
korumustur. Sonrasinda NB MLP ve maksimum havuz
katmanindan gegirilerek siniflandirma yapilmstir.
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NB verileri diizensiz bir formatta oldugu i¢in 3B voksel
1zgaralarina donistiiriilir. Bu doniisiimde gereksiz yer
kaplayan verilerin olugsmas1 bazi sorunlara neden
olmustur. Bu sorunlarin istesinden gelmek igin PointNet
nesne smiflandirma, parga boliitleme, anlamsal sahne
¢oziimlemeye kadar c¢esitli uygulamalar icin birlesik bir
mimari sunmustur [1]. PointNet modelinin sekil 1,1°de
gosterilen bu temel yapist simiflandirma ve segmentasyon
tahminlerinde ~ yaygin  olarak  kullanilmaktadir.
Siniflandirma yapilirken genel 6zellikler, ¢ikti sonuglari
icin bir MLP'den gegirilmistir. Segmentasyonda her
noktanin smiflandirilmast ile kiiresel 6zelliklerin ve her
noktadan farkl diizeylerde ara dzelliklerin birlestirilmesi
sonucu MLP'den gegirilmistir. Bu adimlar giincel CNN

output scores

modellerinde ise nokta bulutlarmi bir dizi evrigimli
katmalardan gecirip farkli diizeylerdeki ozelliklerini
almistir. Bu &zelliklerden yola ¢ikarak yeni bir model
PointNet ++ Onerilmis. PointNet basit olmasina
ragmen verimliligi yliksek ve etkili bir yontemdir.
PointNet temel alinarak elde edilen PointNet ++ [2]
stirimii gelistirilmis ve bu slirlimler gelecekte dnerilecek
bir¢ok ¢alismaya referans saglamistir.

3B NB isleme ii¢ ana bagslik altinda incelenmistir: Nesne
tamima, kiimeleme ve smiflandirma adimlaridir. Bu
yontemler ve algoritmalar gergek hayatta farkli alanlarda
kullanilan nesneleri, i¢ ve dis mekanlari;; tanima
smiflandirma ve kiimeleme tizerinde 6nemli bir yere sahip
olmustur.
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Sekil 2. Nesnelerin nokta bulutu ile temsil edilmesi [1].

Gergek hayatta giivenlik analizleri ve trafik giiriiltiisii
seviyeleri hakkinda giincel bilgiler saglamasi igin, ¢ok
sayida 6zel yazilimlarda artisa neden olmustur [3].

Giincel modellerden ShapeNet ve ModelNet, diizenli 3B
modellerden olusan veri kiimeleridir [4] [5]. Bununla
birlikte, saglam modeller gelistirmek amaciyla giiriiltiilii
ve eksik noktalar dikkate alinarak ScanNet ve KITTI gibi
veri kiimeleri gercek ortam taramalaridan elde edilmistir
[6] [7]. Bunun yaninda NuScenes ve Lyft gibi otonom
ara¢ gorevleri icin tasarlanmis veri kiimelerine farkli
zaman ve ortamlar dahil edilerek olusturulmustur [8].

Tiim bunlar1 6zetlemek gerekirse PointNet ve PointNet
++ uygulamalar1 gelecekte kullanilacak birgok caligmaya
temel olmustur. Ornegin PointNet ++ 'dan PointWeb [9]
SRN (Yapisal iliski Ag1) [10] ydntemleri &nerilmistir.
SRN, PointNet ++ donatmak igin Onerilmis ve sonug
olarak PointNet ++’tan daha iyi performans elde etmistir.

3 Boyutlu veri kiimeleri olusturma

Giliniimiizde 3B boyutlu Lidar ve Microsoft Kinect gibi
tarayicilarin yaygin olarak kullanilmasi ile 3B NB verileri
kolaylikla olusturulmaktadir. NB yapisiz ve yogun
olmas1 noktalar1 isleyecek bir model veya bir NB
kiitiiphanesine ihtiyag oldugunu gostermistir. NB
Kiitiiphanesi (Point Cloud Library (PCL)) [11] 3B
nesneleri siniflandirmak ve algilamak icin en giincel
algoritmalar1 igermektedir.

3B NB isleme asamalarinda toplanan nokta bulutlarinin
on ve arka plana ayrilmasi gerekmektedir. Bu asamalarda
farkli NB’leri segmentlere ayirma, benzer o6zelliklere
sahip noktalar1 ise anlamli ve homojen olarak
kiimelemeyi hedeflemistir. Segmentasyon, bir alan ya da
mekandaki nesneleri bulma, tanima, smiflandirma ve
ozelliklerini ¢ikarma gibi ¢esitli yonlerden analiz etmek
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icin yardimei olmustur [12]. 3B NB’yi anlamli homojen
kiimelere ayirmak i¢in girdi agindan grafik olusturma,
sinirlar1 belirleme, piiriizsiizliik veya i¢biikey bilgileri ile
boliimleme yapmaktadir.

Shamir, boliimleme tekniklerini sinir aglarn iizerindeki
segmentasyon problemini, bir optimizasyon problemi
olarak  formiillestirmigtir  [13]. iki farkhi ag
segmentasyonu tanimlamis: Bunlar parga ve yama
segmentasyonudur. Segmentasyon, optimizasyon
kriterlerine, farkli  ozellik ve tekniklere gore
smiflandirilmistir. Segmentasyon, temel teknikler igin
genel algoritmalar, geometrik sekil isleme, anlamsal
temelli gekil temsilini gelistirmek, 3B ag ile sekil
ozelliklerini ve yapisim1 g¢ikarmistir. Bu algoritmalar
yaklagim tiirlerine gore siniflandirmis ve genel kiimeleme
algoritmasini  kullanarak baglanti saglamistir. Bu
yaklasimlar yaygin olarak, bolge tabanli yontemlerde
ozellikle NB islerken noktalar1 boliimlere ayirmak ve
geometrik ag olusturmak i¢in kullanilmustir [13, 14]. Bu
yaklasimlarin temel amaci 3B NB’yi boliimlere ayirmak
olmustur. Xu vd., gore 3B NB segmentasyon
algoritmasinin ii¢ énemli 6zelligi vardir [15]. ik olarak
algoritma, nesneleri birbirinden ayirt etmeli ve niteliksel
bircok  farkli ozelliklerden  ayarlanabilmelidir.
Ozelliklerin sayis1 arttikga, algoritma bu &zellikleri
otomatik olarak nasil degistirecegini 6grenmelidir.
Ikincisi, bdliimleme algoritmasi, komsuluk bilgilerine
gore seyrek bolgelerdeki noktalarin etiketini ¢ikarmalidir.
Ugiinciisii, segmentasyon algoritmasi belirli 3B tarayiciya
uygulanmalidir ¢iinkii farkli lazer tarayicilar farkli
ozelliklerde NB iiretir ve ayni sahnede bile farkli
ozelliklere sahip olabilirler. Sonug olarak nesnelere ait 3B
NB, bircok parcanin birlestirilmesi ve 6n-arka planin
birbirinden ayrilmasi ile nesnenin 3B verisi elde
edilmistir.

Yaygin kullanilan veri kiimeleri

Bu boéliimde, 3B nesneleri siniflandirma, boliimleme ve
nesne algilama-tanima igin en sik kullanilan 3B NB veri
kiimeleri sunulmustur. Agik kaynak veri kiimelerinin
kullanilma nedeni, farkli yaklagimlarin performanslarini
degerlendirmek, avantajlarini, dezavantajlarini belirtmek,
uygulanan modelin yapisi hakkinda bilgi almak ve
onerilecek yeni yaklagimlara kaynak olmasidir.

ShapeNet 3B ham model verileri, halka agik ¢evrimigi
havuzlardan ve mevcut arastirma veri kiimelerinden
toplamustir. Popiiler ve herkese agik Trimble 3B ve Yobi3
iki depodaki 3B ¢okgen modellerden toplanmustir.
Trimble 3B Depo 2,4 milyon kullanici tarafindan
tasarlanmis, 3B modeller ve sahnelerden olusmustur.
Yobi3D, ¢ok cesitli diger ¢evrimici depolardan toplanan
350 bin ek modelden olugmaktadir. Bu veri kiimesi ¢ok
genis bir nesne smifi, sahne kategorisi ve ¢ok cesitli
sekillerden meydana gelmistir. ShapeNet, 55 kategoride
51300 3B model iceren gelistirilebilir halka agik bir veri
kiimesidir [16]. Ek olarak ShapeNet farkli alt kiimelere
sahiptir. ShapeNetSem, 270 kategoriye ve 12000 model
sahip ShapeNet alt kiimesiden olusturulmustur. Bu
diizenli ve kiigiik veri kiimesi temel modelin kapasitesini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. ShapeNetCore, tek
diizenli 3B modeller ve manuel olarak dogrulanan

kategori ve hizalama notlar1 igeren ShapeNet veri
kiimesinin bir alt kiimesidir. Bu veri seti tahmini 51.300
3B model ve 55 ortak obje grubundan olusmaktadir.
ShapeNetCore PASCAL 3D + [17] veri setine ait 12
nesne grubunu da i¢cermektedir.

ModelNet projesi ii¢ boliim sunmaktadir: ModelNetl0,
ModelNet40 ve Aligned40. ModelNet40 karsilastirmasi
en yaygin kullanilan modelleredir [16]. En yaygin nesne
kategorilerini bulmak i¢in Sun [18] veri tabanindan elde
edilen istatistiklerden yararlanmigtir.

Stanford Biiyiik Olgekli 3B Kapali Alanlar (S3DIS) veri
kiimesi, mimari tarz ve goriiniim agisindan cesitliligi
korumak i¢in {i¢ bina ve bes biiyiik olgekli i¢ mekan
sahnesinden olusur. NB otomatik olusturulmus ve yapisal
elemanlar (zemin, duvar) ortak mobilyalar dahil olmak
tizere 12 anlamsal nesne tespit edilmis. Anlamsal
bolimleme i¢in S3DIS [19], 6.000 m2'nin tlizerinde, 215
milyon noktaya 271 odaya sahip birka¢ binadan olusan
yeni bir veri kiimesi olusturulmustur.

Semantic3D [20] dis mekan sahne boliimlendirmesi igin
lidar ile 110000 m2 alandan ve 4 milyar noktandan
olusmaktadir. Bu veri kiimesi simdiye kadar kullanilan en
biiyiik 3B NB veri kiimesidir.

ScanNet, 3B kamera ile 1000'den fazla tarama yapilmis
1513 sahneden 2,5 M(milyon) kareden olusan bir
goriiniime sahiptir. ScanNet kamera pozlari, yiizey yapisi
ve Omek diizeyinde semantik segmentasyon ile
aciklanmig bir RGB-D video veri kiimesidir [6]. Bu veri
kiimesi, smiflandirma, semantik voksel etiketleme ve
CAD (computer aided desig) modeli gibi ¢cok sayida 3B
sahne anlama gorevleri i¢cinde kullanilmaktadir.

Kitti veri seti ¢oklu goriintii verileri, yiiksek ¢oziiniirliige
sahip renkli ve gri kamera, Velodyne lazer tarayici ve bir
GPS yerellestirme sistemi igeren otonom bir siiriis
platformu ile arabalar, yayalar ve bisikletlilerden
olusmaktadir. Bu veriler nesne tespiti/takibi ve sahne akis
tahminleri yapma imkan1 sunulmugtur [22, 23].

Cornell RGBD veri kiimesi i¢ mekan sahnelerinden
olusmus; 24 ofis ve 28 ev olmak iizere toplamda 52
etiketli ic mekan sahneleri RGB degerlerine sahiptir. NB
verileri, RGB-D SLAM kullanilarak [24] orijinal RGB-D
goriintiilerinden olusturulmustur. Veri kiimesi, 27 nesne
siniftyla etiketlenmis 2495 segmente sahip olup yaklasik
olarak da 550 goriiniimden meydana getirilmistir.

VMR-Oakland veri kiimesi, CMU kampiisii etrafinda
hareket ederek, 360 derecelik goriis alanma sahip bir
karasal lazer tarama araci ile toplanan noktalarin metin
tabanli kaydedilmesi sonucu olusturulmustur. Her bir
satira her bir noktanin {i¢ gergek koordinat degeri(x,y,z)
yazilmistir [25].

Tablo 1. Yaygin kullanilan 3B NB veri kiimeleri.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:1 (2022) Sayfa 1-9

Tiim bu veri kiimeleriyle beraber arastirmalari ve
yapilacak pratik uygulamalar kisa siirede degerlendirmek
icin farkli Oakland [26], iQmulus [27] gibi birgok kaliteli
fakat yaygin kullanilmayan veri kiimeleri bulunmaktadir.

3 Boyutlu Siniflandirma modelleri

3B nokta bulutlar1 {i¢ boyutlu koordinat sisteminde(x,y,z)
sayisal temsil edilen noktalarm geometrik ozellikleri,
yerel komsuluk degerlerine gore siiflandiriimaktadir. 3B
NB smiflandirma modellerinde genellikle farkli formatta
kayit edilen verilerin siniflandirilmasi yapilmaktadir.
Asagida belirtilen tabloda 3B nokta bulutlari ve 6zellikleri
verilmistir.

3B nesneler 3B NB modelleri ile test edilmistir. NB
yontemleri, siniflandirma yontemlerine bagl olarak iki
smifta incelenmistir: projeksiyon tabanli yontemler ve
nokta tabanl yontemlerdir.

Projeksiyon tabanh yontemler

Genellikle diizensiz bir yapiya sahiptir ve belirlenen bir
yontemle 3B NB ozelliklerini ¢ikarmaktadir. Coklu
goriiniim ve hacimsel tabanli olarak ikiye ayrilabilir.

Coklu goriiniim yontemi

Goriliniime dayali yontemler, 3B nesne tanima iglemleri
iizerinde 6nemli bir basartya ulagsmistir. Su vd., nokta
bulutlarinin ¢oklu gdsterimine dayali MvCNN (Multi-
View CNN) yontemini sunmustur [28]. Bu yontem 3B
NB’yi 2B farkli acilardan elde edilmis anlik
goriintiilerden elde etmistir. Goriinlimler arasinda yogun
bir tanimlayici olusturmak igin goriintii 6zellikleri bagka
bir CNN agindan gegirilmistir. MvCNN, nesnelerin farkli
goriniimleri arasindaki iligkiler dikkate alarak ayrilmistir.
Gortinlim ~ farklarimi  nicel olarak eslestirilip fark
degerlerine goére goriinim kiimelerini  gruplamstir.
Ayrica goriiniim tanimlayicilarin tahmin yapabilmesi igin
grup i¢i havuzlama ve gruplar arasi yogunluk degerleri
almmustir. 3B nesneleri temsil ederken farkli goriintiiler
arasindaki iligkilerin g6z ardi edilmesi problemleri
meydana getirmistir. Problemleri ¢6zmek i¢in kargilikli
bolgeleri degisik yonlerden baglamak ve bireysel goriintii
bilgilerinin giiglendirilmesi gerekmektedir. Yang ve
Wang bu probleme kars1 bir iliski Ag1 (Relation Network)
Onermiglerdir [29].

Yu wvd., gorinim tabanli 6zellikleri birlestiren
yontemlerin, diger yontemlerden farki, parcalar arasi
benzerlik oldugunu iddia etmislerdir. Polinom ¢ekirdegi
ve ¢ift dogrusal (bilinear pooling) havuzlama arasindaki
iligkiden yararlanarak [30] ¢ift dogrusal havuzlama
yoluyla yerel evrisimli 6zelliklerini bir araya getirip etkili
bir 3B nesne gdsterimi elde etmistir.

Hacimsel tabanh gosterim

Hacimsel gosterim yontemleri; kapali alana karsilik gelen
hacimler, Oklid mesafesi ve hacimsel alanlar voksel
haline getirilerek gosterilmistir. Ozellikle giris degerleri
nesnelerin i¢ kisimlarma ait geometrik bilgileri elde
edecek sekilde hedeflenmistir.  Hacimsel yontemler
genellikle girdi degerlerini voksel haline getirmektedir.

Veri Kiimesi ~ Yapilan islem Smif  Veri Olgegi

ShapeNet Siniflandirma 55 51300 model
ModelNet40 Simiflandirma 44 12311 model
S3DIS Segmentasyon 12 215 milyon nokta
Semantic3D Segmentasyon 8 4 milyar nokta
ScanNet Segmentasyon 20 2.5 milyon gerceve
KITTI Algilama-takip 3 802.56 nesne
Cornell Rgb-d Sem. Seg 17 52 sahne

RGBD

VMR- Segmentasyon 27 550 goriiniim.
Oakland

VoxNet hacimsel gosterimi kullanan ilk NB isleyen
yontemdir.  VoxelNet hacimsel gdsterime sahip bir
doluluk 1zgara temsillerini denetimli 3B Evrigimli bir
Sinir Ag1 (3D CNN) ile birlestirerek 3B lazer ve
sensorlerden alinan bilgileri tam olarak kullanmak i¢in
yeni bir mimari olan VoxNet'l 6nermistir [31]. VoxNet,
tahmin icin CNN kullanir, mekanlara ait ayrintili
bilgilerin kaybina yol agmuistir.
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B nesne 6rnekleri [16].

ShapeNet, insanlar tarafindan dogrulanmis ve 6zellikrin
aciklamalarmi sunan biiyiik 6l¢ekli 3B modeller sunmus
ve bu modeler NB dagilimmi 6grenmek i¢in derin inang
aglarini kullanmigtir. Bu yontem, nesnelere ait 3B sekiller
ve 1zgaralar {izerindeki ikili degiskenleri olasilik
dagilimlart ile temsil etmigtir. Hacimsel yontemler ile
basarili performans elde edilmis; fakat bu ydntemlerin
cogu hesap karmasasi ve bellekte fazla yer kaplamasindan
dolay1 1zgaralarm ¢oziiniirliigii sinirhi kalmastir.

OctNet nokta bulutunu, normal 1zgaralar boyunca sekiz
bitlik bir dizi olarak kodlamis ve havuzlanan 6zellikleri
aritmetik olarak hesaplamistir. Seyrek 3B veriler tizerinde
DO’niin bir temsili olan OctNet sunulmustur [32]. Bu
yontem derin ve yiiksek ¢oziiniirliige sahip 3B CNN
etkinlestirmis NB’yi hiyerarsik boliimlere ayirmak igin
karma bir 1zgara-oktree yapisi sunarak verimliligi
artirmigtir. OctNet, 3B nesne siniflandirma, yon tahmini
ve NB etiketlemesi dahil olmak {izere 3B gorevler
tizerindeki etkisi analiz edilmis ve avantajlan
belirtilmistir. 3B sekilleri analizi etmek i¢in Octree tabanlt
Evrigimli Sinir Ag1 olan O-CNN sunmustur [33]. O-CNN
3B ylizeylerin kapladigi oktant hesaplamalarim
kisitlamis, bellek ve hesaplama maliyetini oktree derinligi
artirdikga blylitmiistir. Bu da 3B CNN'yi yiiksek
¢ozlintirliiklii 3B modeller i¢in uygun hale getirmistir. Bu
boliimde anlatildigi gibi hacimsel temsillerle ifade edilen
yontemler kalitesiz olabilir; ¢ilinkii voksellerin sadece
kiigiik bir kism1 bos degildir ve her voksel icindeki
ayrintili durumlar neredeyse hi¢ toplanmamistir. O-CNN
ise OctNet lizerine kurulan bu modelin eksik yanlarmi
tamamlamak i¢in gelistirilmistir.

Noktasal Tabanh Yontemler
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Noktasal yoOntemlerin, nokta komsuluklarina gore
noktalar1 birlestiren projeksiyon tabanli yontemlerden
farkli her bir noktaya ait dzelligi bireysel noktalardan
O0grenmis olmasidir.

Coklu katman tabanh yontemleri

PointNet MLP olusturulmus ilk nokta tabanli mimardir.
Girdi ilk olarak, geometrik doniigiimler altinda
degismezIligi sabit tutmak i¢in T-Net tarafindan tahmin
edilen afin (6teleme-dondiirme-olgeklendirme) doniisiim
matrisi ile carpilmaktadir. Nokta kiimesi bir MLP’den ve
ortak hizalama agindan sonra genel dzellikleri elde etmek
icin maksimum havuz katmanindan gegirilmistir. Bu
temel yapt hem smiflandirma hem de segmentasyon
tahmini i¢in kullanilmigtir. Smiflandirmada, genel
ozellikler ¢ikti degerleri i¢in bir MLP'den gegirilmistir.
Geleneksel CNN'ler, bir dizi evrisim katmani ile farkli
ozellikleri temel alarak PointNet ++ gelistirilmistir.

PointWeb onceki ¢aligmalardan esinlenerek bir bdlgeyi
daha iyi temsil etmek i¢in her noktanin 6zelliklerini yerel
bolge ozelliklerine gore belirlemis yerel bir komsuluk ile
her noktay1 yogun bir sekilde birbirine baglamistir [34].
PointWeb, Point-Net ++ 'dan uyarlanmis ve yerel
komsuluklarin ~ baglam  bilgisini  kullanmak igin
Uyarlanabilir  Ozellik Ayar1 (AFA) ile o6zelliklerin
kalitesini iyilestirmistir.

Duan vd., yerel bolgelerindeki NB’nin yapisal
bagimliliklari arasinda baglanti kurmak igin yapisal iligki
agin1 (structural relation network/SRN) Snermistir [35].
PointNet ++ gibi nokta kiimelerindeki ag mimarileri,
yerel yapilarin i¢ etkilesimlerini dikkate almadan ayr1 ayr1
yakalamis; fakat SRN modiilii insanlarin 3B nesneleri
anlamasinda kritik roller oynayan geometrik ve konuma
bagli iligkilerini modelleyerek yerel bilgilerini es zamanlt
olarak kullanmustir. Onerilen SRN modiilii basit,
yorumlanabilen diger aglarla kolayca uyum saglayan bir
ek denetim gerektirmemektedir. Bunlara ek olarak SRN,
PointNet ++ donatmak igin gelistirilen SRN daha basarili
bir performans gostermistir.

Evrisimli tabanh yontemler

Genellikle CNN ile yapilan galigmalarda 2B goriintiiler
iizerindeki evrisim ¢ekirdeklerini, 3B NB iizerinde de
calismak tizere genisletilmistir. Makalede oOnceden
belirtildigi gibi VoxNet dogrudan 3B evrisim
uygulamigtir.

A-CNN, nokta bulutlarinda tikanik bdolgelerdeki
giiriiltiileri onlemek i¢in, A-CNN ile kiireler yerine halka
tabanli bir sema onermistir [36]. 3B NB geometrik ve
anlamsal oOzelliklerini derin aglar araciligryla analiz
etmek, geometrik yapilarinin diizensizligini, seyrekligini
Onerilen A-CNN ile halka seklindeki evrisim sayesinde
dogrudan 3B NB’ye evrisimi tanimlamis ve hesaplama
yapmustir. Bu yeni evrisim isleminde hesaplama halka
seklindeki yapilar1 ve yonleri belirleyerek her noktanin
yerel komsuluk geometrisini daha basarilt bir sekilde
yakalamstir.

Liu & Fan NB verilerinde istenilen sekli yakalamak ve
NB analizini yapmak i¢in normal 1zgara CNN'i diizensiz
konfigiirasyonla genisleten RS-CNN (Relation-Shape

CNN) onermistir [37]. RS-CNN aginin dgrenmedeki
temel mantigi noktalar arasindaki  geometrik
kisitlamadan gelmistir. Bir RS-Conv ¢ekirdegi, girdi
olarak belirli bir nokta etrafindaki komsular1 yakin
noktasal iligkilerden, noktalar arasindaki st diizey
iliskileri eslemeyi 6grenmis ve dgrenilen haritalama ile
komsulugundaki mekénsal yapiy1 kodlamistir. RS-CNN,
NB analizini baglamsal sekillerden 6grenmek icin
hiyerarsik bir mimari gelistirmesi ile sinyal isleme
diizeyinde geometrik degiskenlige, Olceklenebilirlige
uyum saglayan biiyiik Ol¢ekli sahneler iizerinde
smiflandirma  ve  segmentasyon yapmak  igin
uygulamustir.

Evrisim c¢ekirdeklerinden olusan bir baska ag olan
PointCov, agirlik ve yogunluk fonksiyonlarindan
meydana gelen 3B noktalarin yerel koordinatlarinin
dogrusal olmayan fonksiyonlardan olugan evrisim
¢ekirdeklerinden olusur [38]. PointConv evrisim
isleminde Onemli olan siirekli gizli bir 3B evrisimin
Monte Carlo tahminini bulmasidir. Bu adim belirlenen
noktaya gore MLP’den, evrisim c¢ekirdeklerinden,
yogunluk tahmininden ve agirliklandirma islemlerinden
olugmaktadir. Ayrica, 3B evrisim, hafiza, hesaplama
verimliligi ve kolay dagitim i¢in matris ¢arpimlarma ve
2B evrisime indirgenmistir. PoitCov’un en Onemli
katkisi, agirlik fonksiyonlarmin verimli bir sekilde
hesaplanmasi i¢in dnerilen yeni bir formiiliin performansi
onemli Ol¢lide iyilestirmesidir. Diger yandan onerilen
evrisim ¢ekirdegi, 3B uzayda herhangi bir noktadaki
doniisiim ve permutasyon ile degigsmeyen evrisimi
hesaplamak icin  kullanilmistir.  PointConv, alt
orneklenmis ozellikler bir nokta bulutundan orijinal
¢oziinlirliigline geri yaymak igin ters evrisim operatorleri
kullanmistir.  Buradaki fark  evrisimi  yogunluk
fonksiyonuna dayali olarak almig ve Monte Carlo
tahmini ile degistirmistir.

Lan vd., yerel bir bolgedeki komsu noktalarin geometrik
iliskilerini  modellemek ig¢in, GeoConv  olarak
adlandirilan kapsamli evrigim benzeri bir islemi her
noktaya ve yerel komsusuna uygulayan Geo-CNN
onerilmistir [39]. Geo-CNN alt1 ortogonal baz ile alani
sekiz boliime ayirip ve belirli bir kadrandaki (¢cemberin
dortte biri) tiim vektorleri ii¢ bazla olusturmustur.
Ozellikler, agrilik matrislerine karsilik gelen yone ait
matrisler boyunca bagimsiz olarak ¢ikarilir ve geometrik
vektor ile tabanlar arasindaki agiya gore toplanmuistir.

SFCNN (spherical fractal cnn) girdi NB ayrik kiire
koordinatlarina sahip diizenli ikozahedral kafesler
iizerine yansitmistir. Bu nedenle evrigim, kiiresel
kafeslerden ve komsularindan gelen birlestirilmis
ozellikler {izerinde maksimum paylasgim yoluyla
uygulanmistir [40]. SFCNN, doénme degismezligini
korur ve bozulmalara karst dayanikhidir. Nokta
bulutlarmi tanimak igin kiiresel simetriye dayali genel,
esnek ve 3B doniisle degismeyen bir kiireyi yaklastirmak
ve ayirmak i¢in diizenli ikosahedral (yirmi ytizlii eskenar
iicgen) bir kafes ve fraktallerini (kirilma noktalarr)
tanitarak, 3B noktalar1 islemek igin bir c¢ergeve
sunmustur [40]. Sunulan gergeve, goriintii tanima igin
evrisimli sinir aglarindan giiclii temsil 6zelliklerini ve
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genelleme kabiliyetini miras alarak CNN'e benzer
ozellikler gosterir; fakat rotasyon ve bozulmalara karsi
SFCNN saglam 6zellikleri 6grenmek icin CNN’i
genigletmistir. Kiiresel Fraktal Evrigimli Sinir Aglari ile
(SFCNN) NB ozelliklerini etkili ve saglam bir sekilde
o6grenmeyi gerceklestirmistir.

Grafik tabanh yontemler

Grafik aglart nokta bulutlarin1 grafik olarak algilar,
grafigin koselerini noktasal degerlerden belirler ve
grafigin kenarlarini ise belirlenen her noktanin yakin
komsuluguna gore olusturur.

Simnovsky ve Komodakis her bir noktay: grafigin tepe
noktast olarak alip komsu noktalar arasindaki baglantili
kenarlar1 bir MLP ag filtresinden gegirdikten sonra kenar
kosullu bir everigim agi onermistir (EdgeCont) [41].
EdgeCont yerel komsuluk bilgilerini igerir; kiiresel sekil
ozelliklerini 6grenmek icin kiimeleme yapar, ¢ok
katmanli sistemlerin 6zellik uzayindaki noktalarin
durumuna gore anlamsal 6zellikleri yakalar, VoxelGrid
algoritmast ile grafik olusturmustur. Sonrasinda,
DGCNN (Dynamic Graph CNNN) ve EdgeConv'u
uygulamak i¢cin bir MLP kullanilir ve her noktaya ait
komsularin ~ kenar  6zelliklerini  simetrik  olarak
toplamistir. Bu da grafik aginin her bir katmandan sonra
dinamik olarak giincellenmesini saglamistir.

ClusterNet, nokta bulutlarindaki noktalardan degismeyen
ozellikler olusturmak icin rotasyonla kesin degismeyen
bir doniis (Rigorous Rotation-Invariant /RRI) modiilii ve
bir NB hiyerarsik yapilarin1 olusturmak i¢in denetimsiz
ve derin bir hiyerarsik kiime ag yontemi dnermistir [42].
Sunulan bu yontem DGCNN'den referans alinarak nokta
bulutlar iizerindeki nokta ve sekil 6zelliklerini 6grenmek
icin denetimsiz egitilmistir.

Orgii tabanh yontemler

Nokta bulutlart arasinda iligki bulunan noktalarin
birlestirilmesiyle o6rgii (mesh) yapist olusturmaktadir
[43]. NB verileri ile olusturulan nesneler bu orgii
yapilarinin tiggensel olarak birlestirilmesi ile olusturulur.
Ayrica nesnelerin 3B NB olarak ifade edilen verilerin
orgii yapisi ylizey bilgisi olarak ta kullanilmaktadir.

Genel anlamda 3B iki tiir veri kiimesi vardir: i¢ mekan
sahneleri [6], [44] ve dis mekan kentsel sahneleri [8]. I¢
mekan sahnelerindeki NB ya yogun derinlik
haritalarindan doniistiiriiliir ya da 3B noktasal érgiilerden
elde edilir. Dis mekan sahneleri, NB seyrek oldugu
otonom siiriigler i¢in tasarlanmigtir. Dis mekan
sahnelerinden toplanan NB icin hareketli ve sabit
platform tizerinde kinematik ve geometrik parametrelerin
konumlar1 ve agilar1 eniyileme yapilarak [45] daha
basarili veri kiimeleri elde edilebilir.

5.‘\ BN Mesh W View

‘Volume Point Cloud

2003 2015 2018 2017 2018Y|
Sekil 4. Mesh dagilimi[49].

Benzer noktalar1 birlestirmek igin olusturulan benzerlik
matrisi bityiik bellek tiiketimine neden olmusgtur. Liu vd.,
her bir vokselin anlamsal puanini ve yakin voksellerin
tahmini [45] icin alt manifold seyrek evrisim agindan
faydalanmistir [46]. Son olarak, tahmini yakinli§a gore
ve ag yapismna gore gruplamak i¢in bir kiimeleme
algoritmas1 sunmustur.

PointNet++, noktanin anlamli etiketini ve ayrik
maskelerini olusturmak igin temel bir yap1 olmustur [2].
Liang vd., ayirici kisimlar1 6grenmek i¢in bu yapiya
duyarli bir kayip 6nermistir [47]. Bu 6neri, benzer
ozellikleri ve noktalar arasindaki geometrik iligkileri
esas almistir. Ayrica dikkate duyarli bir grafik CNN,
yakin noktasal bilgiler ile egitilerek iyilestirme
yapilmistir. VRMesh Studio NB otomatik siiflandirma,
Ozellik ¢ikarma ve diiz ylizey orgii ¢ikarmayi
saglamistir.

Sekil 5. a) NB b) Voksel ¢) Ucgen ag(mesh) [48].

Analiz

Bu arastirmada incelenen makalelerden, NB verilerinin
birgok zorluguna ragmen basarili ¢evrimigi ve ¢evrimdisi
olarak ¢alisan uygulamalarm gelisime agik oldugu
gosterilmis. NB’yi ger¢ek zamanli ve dogru bir sekilde
gruplara ayirmak i¢in yeni modeller gelistirilmis. Yeni
model ve algoritmalarin gelisimine katki saglamak 3B
NB’yi DO yontemleri ile siniflandirmak i¢in kapsamli bir
aragtirma makalesi sunulmustur. Aragtirtlan yontemlerin
nokta bulutlarin1  smiflandirilirken  basarili  tahmin
yontemleri ile beraber bolge biiylitme, model gelistirme,
matematiksel model ve geometrik tekniklerin 6zellikleri
ile analiz edilmistir. NB smiflandirma iglemlerinde
nesneler yerlestirilirken model se¢im boyutunun zorlugu,
glriiltiye  duyarlilign  ve karmagik sahnelerdeki
caligsmalari incelenmis en iyi sonuglar tartigilmistir.

Tablo 2. 3B veri kiimelerinin siiflandirma sonuglari (%
ortalama dogruluk) gosterilmistir.

Model ModelNet-40 ShapeNet ~ ScanNet
PointNet 89.2 83.7 73.9
PointNet++ 90.7 - 84.5
PointWeb 92.3 - 85.9
SRN- ) -

PointNet++ 915
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PointConv 92,5 82.8
RS-CNN 93.6 86.1
DGCNN 92.2 86.2
So-Net 90.9 84.6

3B NB’ye ait &zellikler smiflandirmada DO tekniklerinin
karmasik  sahnelerde  hazir  makine  §grenme
algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Hazir
makine dgrenimi teknikleri genellikle yavas ve sonuglar
secilen 6znitelik ¢ikarma iglemine dayanmaktadir. Sonug
olarak 3B nokta bulutlarim smiflandirmada DO
yontemlerinden PointConv, DGCNN ve ClusterNet
onerilmistir. Zengin bir kaynakga igerigine sahip 3B NB
siniflandirma arastirmasinin bu 6nemli konu hakkinda
degerli bilgiler saglayacagina ve yeni arastirmalar i¢in
yol gosterici bir aragtirma olacagina inantyorum.

Sonug¢

3B NB isleme alaninda makale sayilarinin yetersiz
oldugu arastirtlmis ve bu alanda literatiirii
zenginlestirmek icin; Ozellikle 3B NB ile 3B verilerin
smiflandirilma yontemleri detayli olarak arastirmacilar
sunulmugtur. Bu caligmada verilerin 3B bir ortamda
noktasal olarak temsil edilmesi ve bu yapilandirilmamis
noktalarmn egitilmesi bu alan diger alanlardan ayirmstir.
Ek olarak bu alana 6zgii derin 6grenme tabanli yeni
modellerin gelistirilmesi ile 3B bir uzayda nesnelerin
farkli yontemlerle siniflandirilmast literatlire yeni
kaynaklar saglamistir. Gelecek caligmalarda
yapilandirilmamis noktalarin dogru bir sekilde nokta
tabanli yeni modiil ve uygun yontemlerle birlestirilmesi
sonucunda bellek kullanimi ve hizli performansa sahip
modeller olusturulabilir.

Standart bir DO mimarisinde, evrisim tabanl aglar, 3B
nokta bulutlarinda {stiin - performans gosterebilir.
Diizensiz verileri islerken ayrik ve siirekli evrisim
aglarmi kullanirken dikkat edilmelidir. Diizensiz NB
verilerinin gii¢lii yapis1 nedeniyle, grafik tabanli aglar
son zamanlarda daha fazla dikkat ¢ekmistir. Bununla
beraber, alandaki grafik tabanli aglarin 3B alanda farklt
ozelliklere sahip grafik yapilarimi genisletmek ve
gelistirmek hala zordur.

Etik kurul onayi ve cikar ¢atismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek
yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
¢atismasi bulunmamaktadir.

Yazar Katkilar

Yazilan derleme makalesinde o&zellikle nokta bulutu
alaninda gelistirilen modelerin katkilar1 ve o&zellikleri
kiyaslanmustir.
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