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ic mekan harita yapimi igin makine 6grenmesiyle nokta bulutlarinin
siniflandiriimasi
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Oz: I¢ mekanlara ait 3-Boyutlu nokta bulutu siniflandirmast, i¢c mekan harita yapim, ic mekan navigasyonu, bina yenileme, tesis yonetimi
vb. uygulamalarda i¢ mekdan modellerinin olusturulmasinda biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada, Stanford Universitesi tarafindan
tiretilen S3DIS (Stanford 3D Indoor Scene) veri setinde bulunan ofis odalarina ait nokta bulutlart makine 6grenmesi yontemlerinden
Rasgele Orman (RO) ve Cok Katmanli Algilayici (CKA) ile simiflandirilarak i¢ mekan haritalart olusturulmugtur. Girig verileri igin X, Y,
Zve R, G, B oznitelik bilgileri kullanilmistir. Siniflar tavan, zemin, duvar, kapi, pencere, kolon, masa, sandalye, pano, daginiklik ve kitaplik
nesnelerini kapsamaktadur. Egitim ve test verilerinde i¢ mekdn haritalarinin olusturulmasi amaciyla duvar, kapt, pencere, kolon, pano ve
kitaplik bir sinif (birlestirilmis sinif-1); masa, sandalye ve daginiklik bir sunif (birlestirilmis sinif-2) halinde birlestirilmistir. Egitim verisi
icin bir ofis kullamilmis ve bes ayri ofiste test edilmistir. RO yontemiyle ortalama %88, CKA yontemiyle ortalama %85 siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Béylece ozellikle yiiksek dogrulukla siniflandirilan tavan ve birlestirilmis sinif-1 nesneleri sayesinde i¢ mekdn
haritalar: da yiiksek dogrulukla elde edilmistir.

Anahtar Sézciikler: I¢ mekan, Nokta bulutu, Simflandirma, Makine 6grenmesi, Rastgele Orman, Cok Katmanl Algilayici

Classification of indoor point clouds using machine learning for indoor mapping

Abstract: 3-Dimensional point cloud classification of interior spaces is of great importance in the creation of interior models in
applications such as indoor mapping, indoor navigation, building renovation, facility management, etc. In this study, point clouds of office
rooms in the S3DIS (Stanford 3D Indoor Scene) dataset produced by Stanford University were classified with Random Forest (RF) and
Multilayer Perceptron (MLP) machine learning methods, and indoor maps were created. For input data, attributes X, Y, Zand R, G, B
were used. The classes include ceiling, floor, wall, door, window, column, table, chair, board, clutter, and bookcase objects. To create
indoor maps in the training and test data, the classes were merged as follows: wall, door, window, column, board, and bookcase were
merged into one class (merged class-1), and table, chair, and clutter were merged into another class (merged class-2). An office was used
for the training data and tested in five different offices. The RF method achieved an average classification accuracy of 88%, and the MLP
method achieved an average accuracy of 85%. Thus, indoor maps were obtained with high accuracy, especially thanks to the ceiling and
merged class-1, which were classified with high accuracy.
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1. Giris

Son yillarda lazer tarayicilarin ve dijital goriintiilerin hizla gelismesiyle birlikte, mekéansal 3-Boyutlu (3B) nokta bulutu
verileri bircok alanda yaygin olarak kullanilmaya baslanmustir (Hsieh & Ruan, 2023). I¢c mekan ortamlariyla iliskili 3B
mekansal bilgi risk ve afet yonetimi, insan hareket yollarinin belirlenmesi ve tesis yonetimi gibi ¢esitli uygulamalarda giderek
daha fazla talep gérmektedir (Gunduz vd., 2016). Dig mekéna ait nokta bulutlarimin siniflandirilmasinda 6nemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Ancak i¢ mekan sahnelerinin dar bir ¢evreye, ¢esitli yapisal 6zelliklere ve kolon, duvar vb. bir¢ok engele
sahip olmast nedeniyle siniflandirilmast hald bir sorundur (\Wu vd., 2020). Bu nedenle, i¢ mekanlarin dogru ve giincel
durumunu yansitan ii¢ boyutlu modellere ve giincel mekansal verilere olan ihtiyag giderek artmaktadir. i¢ mekan modelleme,
cesitli arag ve teknolojilerle desteklenen bir siiregtir; i¢ mekanlarin fiziksel ve islevsel 6zellikleri dijital olarak temsil edilir
ve yonetilir. I¢ mekan haritalar1 i¢c mekan dl¢iimlerinin sonucu olarak modelleme ile temsil, birgok i¢ odakli uygulamanin
temelini olusturur (Deng vd., 2022). I¢ mekéan ortamlarmin 3B modelleri, yeniden tasarimdan izleme ve simiilasyona kadar
bir dizi farkli uygulama alaninda kullanilabildikleri i¢in giderek daha fazla nem kazanmaktadir. Goriintiilerden veya nokta
bulutlarindan otomatik olarak 3B i¢ mekanlarin yeniden olusturulmasi siireci daha kolay, hizli ve ekonomik hale
getirmektedir (Diaz-Vilarino vd., 2015). Nokta bulutu elde edildikten sonra, genellikle icerdigi yararli bilgilerin anlasilmasi
icin siniflandirilmasi gereklidir. Bu nedenle nokta bulutu béliitleme teknolojisi bir¢ok uygulama i¢in biiyiik nem tasir (Hsieh
& Ruan, 2023). Nokta bulutu semantik boliitlemesi, nokta kiimesindeki her noktayi siniflandirmayi hedefler. Semantik
boliitleme otonom navigasyon, sanal gergeklik, robot nesne etiketleme ve yiiksek kaliteli i¢ mekan haritalama gibi birgok
gercek diinya uygulamasina biiyiik 6l¢iide fayda saglar (Lin vd., 2021). Nokta bulutu igin geleneksel boliitleme yontemleri
birgok arastirmacinin ¢alismalariyla siirekli olarak gelistirilmistir. Bununla birlikte, geleneksel nokta bulutu béliitleme
yontemleri, manuel olarak etiketleme yoluyla tasarimcilarin deneysel bilgiye sahip olmasini gerektirmektedir. Nokta bulutu
boliitlemesinde kullanilmasi gereken bir dizi esik degeri bulunur ve bu yontemler genellikle karmasik oldugundan, yalnizca

belirli gorevler igin uygunken genel olarak performanslar1 zayif kalmaktadir (Zhao vd., 2020).

I¢c mekan konumlandirma igin birgok teknik mevcut olsa da i¢ mekan konum bilgisini l¢iimlerden ¢ikarabilen sinirl sayida
algoritma ve yontem bulunmaktadir. U¢ boyutlu mekansal veri edinimi, sehir ve bina modelleme alaminda bilimsel ve
teknolojik olarak hizla ilerlemektedir. Bu ilerlemeler, i¢ mekdn modelleme ve harita yapimi igin daha gelismis donanim,
yazilim, standartlar, teknikler ve uygulamalarin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Sensorler, i¢ mekan bilgisi ediniminde
anahtar bir rol oynamaktadir (Gunduz vd., 2016). ¢ mekan nokta bulutu veri toplama sistemleri, fiziksel yapilarina gore el
tipi, sirt cantast ve el arabasi gibi siniflara ayrilabilir. Araba konfigiirasyonu, genis bir sensor se¢imi ve agirlik esnekligi
sunarak daha gii¢lii sensorlere erisim saglar. Bu durum, daha giiglii sensorlerle daha yogun nokta bulutu verisi saglayabilir.
Ancak, daha giiglii sensérlerin kullanimi arag maliyetini artirabilir ve manevra kabiliyetini azaltabilir. Ozellikle dar alanlarda
veya sinirh alanlarda (merdivenler veya dar koridorlar gibi) fiziksel kisitlamalarla karsilasilabilir. Ote yandan, elde tasinabilir
cihazlar daha fazla manevra kabiliyetine sahiptir ve satin alirken daha fazla esneklik saglayabilirler. Ancak, bu cihazlarin
sinirh agirlik tasima kapasitesi ve pil Omrii, harita yapimi sensoriiniin 6zelliklerini ve tamamlayici sensorlerin kullanimini
kisitlayabilir. Bu durum, belirli 6zelliklerin entegrasyonunda ve ek sensdrlerin kullaniminda bazi sinirlamalara yol agabilir.
Veri isleme ve sensor senkronizasyonunda temel unsur, genellikle LIDAR veya RGB-D kamerasi gibi donanimlari i¢inde
barindiran harita yapimi sensoriidiir (Otero vd., 2020). Boylece 3B tarayicilar bityiik miktarda veriyi yakalayarak yapay zeka

destekli makinelerin diinyay1 daha dogru algilamasini ve tanimasini saglamaktadir (Shan vd., 2023).

Kartografik harita yapiminin baslica odak noktasinin mekansal bilginin etkin bir sekilde aktarimini gelistirmek oldugu
distintildigiinde, nokta bulutlar1 ve o6rgiilii (meshed) modeller genellikle harita olarak kabul edilmezken, mimari CAD

gizimleri ve Yap1 Bilgi Modellemesi (Building Information Modeling, BIM) ise ilkel haritalar olarak diisiiniilebilir. I mekan
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ortamlara ait kartografik 6zellikler tasiyan haritalarinin yapimi, i¢ mekanlar1 modelleyen diger disiplinlerle hem ortigmekte
hem de onlardan ayrilmakta ve i¢ mekan temsilinde nispeten kesfedilmemis bir alan1 temsil etmektedir. Bu baglamda, nokta
bulutlarinin boliitlenmesi sonucunda elde edilen nesne siniflar1 kullanilarak kartografik haritalarin yapimi 6nemli bir
aragtirma konusudur (Chen & Clarke, 2020). I¢c mekanlarda insanlar igin haritalarin olusturulmasi, dzellikle biiyiik ve
karmasik yapilar i¢in oldukca dnemlidir. Bu tiir haritalar, ziyaretcilere veya ¢aligsanlara mekan i¢indeki konumlarini belirleme
ve istedikleri hedefe yonlendirme konusunda yardimer olabilir. I¢ mekanin giincel durumunu yansitan nokta bulutlarinin
yiiksek dogruluklu nesne siniflarini saglayacak bigimde boliitlenmesi ile i¢ mekéna ait haritalarinin olusturulmast ve bu
haritalardan i¢ mekan navigasyon ag modellerinin otomatik olarak iiretimi i¢ mekan navigasyonu sistemlerinin dnemli

bilesenleri arasinda yer alir (Bilgili vd., 2022).

Armeni vd. (2016) tarafindan biiyiik 6l¢ekli ve renkli S3DIS (Stanford 3D Indoor Scene) i¢c mekan veri seti liretilmis ve
hiyerarsik bir yaklasim kullanilarak tiim bir binanin 3B nokta bulutunun anlamsal ayristirilmast i¢in bir yontem Snerilmistir.
Caligsmada 6nce noktalar arasindaki bosluk oriintiilerini temel alan bir algoritma ile yatay ve diisey eksenler kullanilarak nokta
bulutu yatay ve diisey alanlara boliitlenmistir. Asir1 boliitlenmis alanlar, topolojik diigiim noktalar1 arasindaki iligkiler
kullanilarak birlestirilmistir. Boylece ana ayirici niteliginde olan binaya ait duvar noktalar1 siniflandirilmistir. Diger nesneler,
belli bir koordinat sistemine getirilen boliitlenmis alanlarda 3B kutular gezdirilerek siniflandirilmistir. Bu yontem ile tahmin
edilen smuf etiketleri, uzmanlarca manuel olarak smiflandirilarak tretilen referans (ground truth) etiketleri ile
karsilastirildiginda tavan ve zemin sinifi igin sirasiyla %71.61 ve %88.70 dogruluk; duvar, kolon ve pencere gibi temel bina
elemanlarma ait siniflar igin ise %67.38 genel dogruluk elde edilmistir. Poux vd. (2020) tarafindan, 3B i¢ mekin nokta
bulutlari etkili bir sekilde kiimelenmesi i¢in denetimsiz bir bdlge biiyiitme bdliitlemesi yaklagimi sunulmustur, optimal
parametreleri tanimlamak i¢in 6grenme tabanli sezgisel bir siire¢ 6nerilmis ve S3DIS veri seti lizerinde test edilmistir. Nesne
tabanli siniflandirma i¢in ortalama %=88.10 F1 dogruluk elde edilmistir. Chen vd. (2021) tarafindan, dikkat modiilii ile halka
gruplama sinir ag1 adli yeni bir ag mimarisi onerilmistir. Onerilen ag mimarisinin performans1 S3DIS, ScanNet ve NYU-V2
gibi veri kiimeleri tizerinde degerlendirilmis ve S3DIS veri setinde en iyi genel dogruluk ve ortalama kesigim (mean
intersection-over-union, mloU) degerleri elde edilmistir. Calisma sonucunda genel dogruluk %87.05 olarak elde edilmistir.
Su vd. (2022) tarafindan, ¢ok 6l¢ekli seyrek evrisime dayali ¢ok 6lgekli bir 6znitelik birlestirme modiilii ve kanal dikkat
mekanizmasina dayali bir kanal 6znitelik filtreleme modiilii 6nerilmistir. S3DIS veri seti iizerinde yapilan ¢aligmada 6nerilen
yontem ile %74.90 ile en yiiksek dogruluk metrigi elde edilmistir. Hsieh ve Ruan (2023) tarafindan, i¢ mekan nokta
bulutlarinda siitun, kirig, duvar, zemin ve tavan noktalarini otomatik olarak boliitlemek i¢in dinamik grafik evrisimli sinir agi

kullanilmistir. S3DIS i¢ mekan veri setinin kullanildigi calismada %86.90 dogruluk elde edilmistir.

Bu calismada, Stanford Universitesi tarafindan iiretilen S3DIS veri setinde bulunan bazi ofis odalarna ait nokta bulutlariin
makine 6grenmesi yontemlerinden Rasgele Orman (RO) ve Cok Katmanli Algilayict (CKA) ile siniflandirilarak i¢ mekén
haritalarinin olusturulmas1 amaglanmaktadir. Veri setindeki her sinif i¢in kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve dogruluk degerleri
hesaplanmigtir. Uygulamadaki tiim islemler ve smiflandirma asamalari Python programlama diline ait Scikit-learn
kiitiiphanesi kullanilarak, gorsellestirmeler ise Cloud Compare ve ArcGIS Pro yazilimlari ile yapilmistir. RO yontemiyle
ortalama %88, CKA yontemiyle ortalama %85 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Boylece 6zellikle yiiksek dogrulukla

siiflandirilan tavan ve birlestirilmis sinif-1 kesisimleri sayesinde i¢ mekan haritalar1 da yiiksek dogrulukla elde edilmistir.

2. Metodoloji

Bu c¢aligmaya ait ig akisi, verinin diizenlenmesi, siiflarin birlestirilmesi, normalizasyon, RO ve CKA ag modellerinin

olusturulmasi, model parametrelerinin belirlenmesi, bir ofis i¢in egitim (%70) ve test (%30) setlerinin belirlenmesi ile model
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egitiminin gergeklestirilmesi, bes farkli ofise ait nokta bulutu siniflandirmasinin dogruluk metrikleri ile degerlendirilmesi

adimlarindan olugsmaktadir. Sekil 1°de ¢caligmaya ait akig diyagrami verilmistir.

Rasgele Orman Model
Veri —) Sinif Birlestirme Normalizasyon )
: - v — L — Parametreleri
Algilayic
Siniflandirma - Bes Farkli Ofis igin | Bir Ofis icin Test - Bir Ofis igin Egitim
Sonuglari Test (%30) (%70)

Sekil 1: i¢ mekan nokta bulutu verisinin makine égrenmesi yéntemleriyle siniflandiriimasi is akig semasi

2.1 Min-Max Normalizasyonu

Min-max normalizasyon teknidi, degiskenlere ait ortalama ve varyans degerleri birbirinden anlamli derecede farkli oldugu

durumlarda kullanilir ve orijinal veri seti lizerinde dogrusal bir doniisiim gergeklestirir (Kiran & Vasumathi, 2020). Bu

calismada, X, Y, Z, R, G, B degerleri min - max normalizasyonu kullanilarak normalize edilmistir. Min-max normalizasyonu

Esitlik 1°de gosterilmistir.

XI — L min 1
Y Xmax—Xmin ( )

Burada X; normalizasyon degerini, X; Oznitelik degerini, X,,;, en kiigiik 6znitelik degerini, X,,,, en biiyiik dznitelik degerini

ifade etmektedir.

2.2 Kullanilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri
2.2.1 Rastgele Orman (RO) Yoéntemi

Rastgele Orman (RO), ilk olarak Breiman (2001) tarafindan bulunmustur. Rastgele Orman, birgok karar agacini belirli bir
kombinasyon kullanarak bir araya getiren topluluk 6grenme yontemidir. (Sun vd., 2024). Her agag, etiketlenmemis bir
ornegin sinifini belirlemek i¢in temel siniflandirict iglevini yerine getirir. Bu siiregte, her siniflandirici, tahmini sinif etiketi

icin oy kullanir ve ardindan en yiiksek oyu alan sinif etiketi, 6rnegin siniflandirilmasinda kullanilir (Fawagreh vd., 2014).

Yeni bir x 6rneginde tahmin yapmak igin; B rastgele orman agag sayisi, Cp,(x) b’inci rastgele orman agacinin tahmini

oldugunda asagidaki esitlik elde edilir (Hastie vd., 2009):
Cro(x) = gogunluk oyu{C,(x)}7} )

2.2.2 Gok Katmanli Algilayici (CKA) Yéntemi

Cok Katmanlh Algilayici (CKA), bilginin giris katmanindan ¢ikis katmanina, gizli katmanlardan gegerek tek yonlii olarak
aktig1, katmanli ileri beslemeli geri yayilimli bir sinir agidir (Bishop, 1995) CKA'nin giris katmaninda, veriler alinir ve
ardindan toplama fonksiyonu kullanilarak bir aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Her katmanda bu aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak hesaplamalar yapilir ve ¢ikis bir sonraki katmana iletilir. Bu iglem, ¢ikis katmanina ulasana kadar tekrarlanir.
Cikis katmaninda hesaplanan hatalar geri yayilim algoritmalar ile agirliklarin giincellenmesinde kullanilir ya da nihai karar
verilir. CKA modelinin performansi egitim verilerinin sayisina, degisken segimine, gizli katman ve diigiim sayilarina,

ogrenme ve momentum katsayilart ve iterasyon sayisi gibi egitim parametrelerine baglidir. Ogrenme ve momentum
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katsayilari, 6grenme siirecinin hizint ve etkinligini kontrol eder (Taud & Mas, 2018). Cikt1 hesaplama Esitlik 2’de

gosterilmistir (Sen & Gumus, 2023).

Burada, I; j diigiimiiniin giktisini; wy; i ve j diigiimii arasindaki agirligi, O; bir dnceki katmandan gelen i diigiimiiniin ¢iktisin
ve 6; j diigliimiiniin esik degerini ifade eder.
2.2.3 Model Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6grenmesi modellerinin performansinit degerlendirmek i¢in kullanilan ¢esitli metrikler bulunmaktadir. Bu ¢alismada,
model degerlendirmesi i¢in esitlik (4), (5), (6) ve (7)’de verilen dogruluk, duyarhilik, kesinlik ve F1 skoru metrikleri

kullanilmustir. Bu metrikler, modellerin basarilarini degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilmaktadirlar.

DP+DN

Dogruluk = DPIDNAYPIYN 4)
Duyarlilik = DPD+PYN ®)
Kesinlik = % (6)
F1 Skory = 2XDuyarlikxKesinlik %

Duyarlilik+Kesinlik

Burada; dogru pozitif (DP) modelin dogru bir sekilde pozitif bir durumu tanimladigi durumu, dogru negatif (DN) dogru bir
sekilde negatif bir durumu tanimladig1 durumu, yanlis pozitif (YP) aslinda negatif olan bir durumu pozitif olarak tanimladigi

durumu, yanlis negatif (YN) ise modelin aslinda pozitif olan bir durumu negatif olarak tanimladigi durumu temsil etmektedir.

3. Calisma Alani ve Veriler

Bu c¢alismada S3DIS (Stanford 3D Indoor Scene Dataset) veri seti kullanilmigtir. Veri seti, her tarama konumunda, 360°
doniis sirasinda farkli agilarda {i¢ adet yapilandirilmis 1sik sensoriinii birlestirerek 18 RGB ve derinlik goriintiisii
yakalayabilen Matterport Kamera ile olusturulmustur. Veri kiimesi, her taranan alan igin renkli nokta bulutlar1 icermektedir.
Cogunlukla egitim ve ofis kullanimina yonelik {i¢ farkli binadan taranan alt1 biiyiik 6l¢ekli i¢ mekan alanindan toplanmustir.
Veri setinde toplam 70 496 diizenli RGB ve 1413 es dikdortgen RGB goriintiisii bulunur. Ayrica veri kiimesindeki tiim
gorilintiiler 1080x1080 ¢oziiniirliikkte depolanmigtir. Tiim veri setinde yapisal elemanlar (tavan, zemin, duvar, kiris, siitun,
pencere ve kapi) ve yaygin olarak bulunan esyalar ve mobilyalar (masa, sandalye, kanepe, kitaplik ve tahta) olmak tizere 12
sinif bulunmaktadir (Armeni vd., 2016). Veri X, Y, Z, R, G, B ve uzmanlarca manuel olarak siniflandirilarak tiretilen referans
(ground truth) etiketinden olusmaktadir. Bu ¢caligmada makine 6grenme yontemi ile siniflandirmak tizere S3DIS veri setinde
ofis kullanimina ydnelik hazirlanmis veri setleri egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. Ofis 1 verisi, %70’1 egitim %30’u
test olarak ayrilmistir. Bu oranlarin 6grenme performansi i¢in uygun oldugu deneysel olarak gézlemlenmistir. Buna ek olarak,
bes ayr1 ofis verisi lizerinde elde edilen test sonuglarina gére modelin egitimde asir1 uyum (overfitting) gostermedigi de

anlasilmaktadir.

Jeo. Jeolnf. Derg., 2024, 11(1):30-40



Varbil ve Sen /Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Cilt/Volume:11] [Sayi/Issue:01] [Mayis/May 2024] m

4. Uygulama ve Bulgular

Calisma alaninda tavan, zemin, duvar, kapi, pencere, kolon, masa, sandalye, pano, daginiklik ve kitaplik olarak toplam 11
sinif bulunmaktadir. Egitim ve test verilerinde i¢c mekén haritalarinin olusturulmasi amaciyla duvar, kapi, pencere, kolon,
pano ve kitaplik bir simif (birlestirilmis sinif-1); masa, sandalye ve dagmiklik bir simif (birlestirilmis sinif-2) olacak sekilde
siniflar Python programlama dilinde kod yazilarak birlestirilmistir. Tavan i¢in 0, zemin igin 1, birlestirilmis sinif-1 i¢in 2,
birlestirilmis sinif-2 i¢in ise 3 etiketi verilmistir. Nokta bulutlarina ait siniflar isaret anahtarindaki (lejanttaki) renklerle Sekil

2’de gosterilmistir.

I TAVAN
B zZEMIN
I DUVAR

P kAPl
[ PENCERE

I KOLON
MASA

SANDALYE

PANO
I DAGINIKLIK
I KiTAPLIK

(e)

Sekil 2: Nokta bulutlarina ait 11 adet sinif: (a) Ofis 1, (b) Ofis 2, (c) Ofis 3, (d) Ofis 4, (e) Ofis 5, (f) Ofis 6

Sonrasinda 6zniteliklere (X, Y, Z, R, G, B) min-max normalizasyonu yapilmistir. Daha sonra RO ve CKA yontemine gére
model parametreleri Python dilinde dongiiler yardimiyla (parametre degiskenlerini igeren) liste yapis1 kullanilarak deneysel
olarak sinanmustir ve en iyi parametreler segilmistir. Ofis 2 i¢in siniflandirma sonuglar1 Tablo 1°de, Ofis 3 i¢in siniflandirma
sonuglart Tablo 2’°de, Ofis 4 i¢in siniflandirma sonuglar1 Tablo 3°te, Ofis 5 i¢in siniflandirma sonuglar1 Tablo 4°te ve Ofis 6

icin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5°te gosterilmistir.

Tablo 1: Ofis 2 verisi igin siniflandirma sonuglari

Suif Kesinlik Duyarhihk F1 Skor
RO CKA RO CKA RO CKA
0 0.98 0.96 0.99 0.99 0.99 0.97
1 1.00 1.00 0.58 0.49 0.73 0.66
2 0.89 0.90 0.89 0.83 0.89 0.86
3 042 039 060 0.72 0.49 0.50
Dogruluk: 0.83 (RO), 0.80 (CKA)

Ofis 2 i¢in RO yontemiyle %83, CKA yontemi ile %80 genel dogruluk elde edilmistir. Tavan (0 etiketi) RO yontemiyle %99,
CKA yontemiyle %97; zemin (1 etiketi) RO yontemiyle %73, CKA yontemiyle %66; birlestirilmis simif-1 (2 etiketi) RO
yontemiyle %89, CKA yontemiyle %86; birlestirilmis sinif-2 (3 etiketi) RO yontemiyle %49, CKA yontemiyle %50 F1
dogrulugu elde edilmistir. Tavan, zemin ve birlestirilmis simif-1 icin RO ydntemi; birlestirilmis sinif-2 i¢in ise CKA

yonteminin daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.
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Tablo 2: Ofis 3 verisi igin siniflandirma sonuglari

Suif Kesinlik Duyarhihk F1 Skor
RO CKA RO CKA RO CKA
0 0.99 0.98 0.99 0.93 0.99 0.96
1 0.97 0.98 1.00 1.00 0.99 0.99
2 088 08 096 0.89 0.92 0.88
3 087 069 064 0.63 0.74 0.66
Dogruluk: 0.91 (RO), 0.87 (CKA)

Ofis 3 i¢in RO yontemiyle %91, CKA yontemi ile %87 genel dogruluk elde edilmistir. Tavan (0 etiketi) RO yontemiyle %99,
CKA yontemiyle %96; zemin (1 etiketi) RO yontemiyle %99, CKA yontemiyle %99; birlestirilmis simif-1 (2 etiketi) RO
yontemiyle %92, CKA yontemiyle %88; birlestirilmis sinif-2 (3 etiketi) RO yontemiyle %74, CKA yontemiyle %66 F1
dogrulugu elde edilmistir. Tavan, birlestirilmis sinif-1 ve birlestirilmis sinif-2 igin RO yontemi daha iyi sonug¢ vermis; zemin

icin ise iki yontemin ayni sonucu verdigi goriilmiistiir.

Tablo 3: Ofis 4 verisi i¢in siniflandirma sonuglari

Sumf Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RO CKA RO CKA RO CKA
0 0.98 096 0.98 0.99 0.98 0.97
1 0.97 098 0.99 099 0.98 0.98
2 0.95 095 087 082 0.91 0.88
3 0.54 0.46 077 0.77 0.63 0.58
Dogruluk: 0.90 (RO), 0.87 (CKA)

Ofis 4 i¢in RO yontemiyle %90, CKA yontemi ile %87 genel dogruluk elde edilmistir. Tavan (0 etiketi) RO yontemiyle %98,
CKA yontemiyle %97; zemin (1 etiketi) RO yontemiyle %98, CKA yontemiyle %98; birlestirilmis sinif-1 (2 etiketi) RO
yontemiyle %91, CKA yontemiyle %88; birlestirilmis sinif-2 (3 etiketi) RO yontemiyle %63, CKA yontemiyle %58 F1
dogrulugu elde edilmistir. Tavan, birlestirilmis sinif-1 ve birlestirilmis sinif-2 igin RO yontemi daha iyi sonug vermis; zemin

i¢in ise iki yontemin ayni sonucu verdigi gorilmiistiir.

Tablo 4: Ofis 5 verisi igin siniflandirma sonuglari

Simif Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RO CKA RO CKA RO CKA
0 0.97 095 098 094 0.97 0.95
1 0.96 096 0.99 1.00 0.97 0.98
2 0.95 094 088 0.85 0.91 0.90
3 0.52 049 070 0.74 0.59 0.59

Dogruluk: 0.90 (RO), 0.88 (CKA)

Ofis 5 igin RO yontemiyle %90, CKA yontemi ile %88 genel dogruluk elde edilmistir. Tavan (0 etiketi) RO yontemiyle %97,
CKA yontemiyle %95; zemin (1 etiketi) RO yontemiyle %97, CKA yontemiyle %98; birlestirilmis sinif-1 (2 etiketi) RO
yontemiyle %91, CKA yontemiyle %90; birlestirilmis simf-2 (3 etiketi) RO yontemiyle %59, CKA yontemiyle %59 F1
dogrulugu elde edilmistir. Tavan ve birlestirilmig sinif-1 i¢in RO yontemi daha iyi sonug vermis, zemin i¢in CKA yontemi,

birlestirilmis sinif-2 i¢in ise iki yontemin ayni sonucu verdigi goriilmiistiir.
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Tablo 5: Ofis 6 verisi igin siniflandirma sonuglari

Suif Kesinlik Duyarhihk F1 Skor
RO CKA RO CKA RO CKA
0 0.97 096 0.98 1.00 0.98 0.98
1 0.99 099 094 092 0.97 0.96
2 0.91 092 086 082 0.88 0.86
3 0.55 051 0.67 0.73 0.61 0.66
Dogruluk: 0.87 (RO), 0.85 (CKA)

Ofis 6 igin RO yontemiyle %87, CKA yontemi ile %85 genel dogruluk elde edilmistir. Tavan (0 etiketi) RO yontemiyle %98,
CKA yontemiyle %98; zemin (1 etiketi) RO yontemiyle %97, CKA yontemiyle %96; birlestirilmis sinif-1 (2 etiketi) RO
yontemiyle %88, CKA yontemiyle %86; birlestirilmis sinif-2 (3 etiketi) RO yontemiyle %61, CKA yontemiyle %66 F1
dogrulugu elde edilmistir. Zemin ve birlestirilmis sinif-1 i¢gin RO ydntemi; birlestirilmis sinif-2 i¢in CKA ydntemi; tavan igin

ise iki yontemin ayni sonucu verdigi goriilmiistiir.

Yapilan uygulama sonucunda en yiiksek dogruluk RO yontemi i¢in %91 ile Ofis 3 verisi; CKA ydntemi i¢in ise %88 ile Ofis
5 verisi olmustur. Ofis 3 ve Ofis 5 verisi ile ilgili referans siniflari, tahmin edilen siniflar ve DP, DN, YP ve YN smiflari
isaret anahtarindaki (lejanttaki) renklerle Sekil 3 ve Sekil 4’te gosterilmistir. Sekil 3 ve Sekil 4’te referans siniflarinin (Sekil
3a) tahmin edilen siniflar (Sekil 3b) ile karsilastirilmasi yoluyla dogru ve yanlis tahminlerin (Sekil-3c) incelenmesi
sonucunda, tavan, zemin, duvar, kapi, pencere, kolon ve sandalye gibi siniflarinin yeterince dogru siniflandirildigi, ancak

masa, pano, kitaplik ve daginiklik gibi siniflarda hatali tahminlerin oldugu goriilmektedir.

I TAVAN
P ZEMIN
BIRLESTIRILMIS SINIF-1
I BiRLESTIRILMIS SINIF-2
I DP+DN
YP+YN

(b)

Sekil 3: Ofis 3 verisi lizerindeki RO’ya gére dodruluk sonuglari: (a) Referans siniflar, (b) tahmin edilen siniflar, (c) dogru siniflandirma (DP ve DN) ve

yanlis siniflandirma (YP ve YN)

B ZEMIN
BIRLESTIRILMIS SINIF-1
B BIRLESTIRILMIS SINIF-2
I DP+DN
YP+YN

(b) “(c)

Sekil 4: Ofis 5 verisi lizerindeki CKA’ya g6re dogruluk sonuglari: (a) Referans siniflar, (b) tahmin edilen siniflar, (c) dogru siniflandirma (DP ve DN)

ve yanlis siniflandirma (YP ve YN)

Siniflandirilan nokta bulutunun harita yapimina uygunlugu ArcGIS Pro yazilimi kullanilarak incelenmistir. Noktalarin dig
sinirlarina uyan ¢okgenler Minimum Sinirlayici Geometri (Minimum Bounding Geomerty) aracinda bulunan disbiikey gévde
(convex hull) ve daire gibi geometriler kullanilarak olugturulmus ve manuel olarak kdse noktalari diizeltilmistir. RO yontemi

kullanilarak siniflandirilan Ofis 5 nokta bulutuna ait referans veri siniflari tavan, zemin, birlestirilmis sinif-1, birlestirilmis
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siif-2 ve tiim nokta bulutu Sekil 5 (a, c, e, g, i)’de verilmistir. Tahmin edilen veri siniflarina ait tavan, zemin, birlestirilmis
sinif-1, birlestirilmis sinif-2 ve sonug harita ise Sekil 5 (b, d, f, h, j)’de verilmistir. Tavan noktalarinda bulunan boslugun
sebebi dagmiklik sinifina ait aydinlatma nesnesidir (Sekil 5°te 1 numarali kirmizi gergeve). Sonuglar incelendiginde referans
(Sekil 5a ve 5c) ve smiflandirilan (Sekil 5b ve Sekil 5d) tavan ve zemin nokta bulutlarinin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Zemin lizerinde yer alan nesneler nedeniyle nokta verisinin zeminin tiimiinii kapsamadig1 ve zeminde ¢esitli
bosluklara sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle zemin noktalar1 harita yapimi i¢in uygun bir nesne sinifi degildir. Sekil
5j’de gosterilen harita incelendiginde, zemin (aymi zamanda i¢ duvar), kapi, pencere, masa, sehpa ve sandalyelerin
cizilebildigi goriilmektedir. Birlestirilmis sinif-1de yer alan iki kitapliktan biri gizilebilecek kadar siniflandirilabilmis, ancak
Sekil 5e’de 2 numarali kirmizi ¢ergeve iginde yer alan diger kitaplik yeterince siniflandirilamamistir. Bunun nedeni, kitapligin
masa iizerinde yer almasi ile karmasik bir yap1 gostermesidir. Bu yiizden bu nesne haritada ¢izilememistir. Ayrica masa
sinifindaki sehpa nesnesine ait nokta bulutunun yaklasik yarisi, birlestirilmis sinif-2 (Sekil 5h) yerine yanlislikla birlestirilmis
sinif-1’de siniflandirilmistir (Sekil 5f). Ancak yine de daire geometrisi ile cizilerek haritada gosterilebilmistir (Sekil 5j).
Sonug olarak siniflandirilan noktalar incelendiginde hatali siniflandirma genellikle kitaplik ve masa nesnelerinde

gerceklesmis, bu nesne siniflarimin ¢iziminde birtakim giigliikler yasanmustir.

Sinif Referans Tahmin
- E E
(a) (b)
. ‘ ‘
() (d)
Birlestirilmis 2
Simif-1 :
(duvar, kapi,
pencere,
kolon, pano,
kitaplik)
(e) (f)
-l

Birlestirilmis
Simif-2
(masa, h
sandalye, .
daginiklik) 4

h)

g

—_

Nokta

bulutu (i) ve | Lejamt

i¢ mekan . ——
harita u ) Lejant . L e

TAVAN | MASA
ZEMIN ! FENCERE
SANDALYE
ZEMIN

BIRLESTIRILMIS SINIF-1
BIRLESTIRILMIS SINIF-2 —

(i) )

Sekil 5: Ofis 5 igin RO ile siniflandirma sonucunda harita yapimi: (a, c, e, g, i) Referans nokta bulutu, (b, d, f, h) siniflandirilan nokta bulutu ve (j)
sonug harita.

Jeo. Jeolnf. Derg., 2024, 11(1):30-40



Varbil ve Sen /lJeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Cilt/Volume:11] [Sayi/issue:01] [Mayis/May 2024] [EXJIN

5. Sonug ve Oneriler

Egitim verisi icin bir ofis kullanilmis ve bes ayr ofiste test edilmistir. RO yontemiyle ortalama %88, CKA ydntemiyle
ortalama %85 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. i¢ mekan nokta bulutu simiflandirmasinda RO ydntemi CKA
yontemine genelde Ustlinlilk saglamistir. Her iki yontem tavan, zemin ve birlestirilmis simif-1 (duvar, kapi, pencere, kolon,
pano ve kitaplik) siiflarint etkili bir sekilde tahmin etmistir. Ancak, birlestirilmis sinif-2’de bulunan masa, sandalye ve
daginiklik nesnelerini tahmin etmekte her iki yontem de yeterli olamamistir. Yine de birlestirilmis sinif-2’de bulunan nesneler
igin harita iizerinde ¢izim yapmaya yeterli olacak kadar dogru tahmin ¢ogunlukla yapilabilmistir. ¢ mekan harita yapim ve
yaya navigasyonu i¢in gerekli tiim siniflar (tavan, zemin ve birlestirilmis sinif-1) yiiksek dogrulukla siniflandirilmistir. Bu
calisma, makine Ogrenimi kullanilarak i¢ mek&n nokta bulutlarinin smiflandirma performansini harita yapimi icin
degerlendirmistir. Boylece, RO ve CKA yontemlerinin i¢ mekan nokta bulutlarinin siniflandirilmasinda literatiirde gdsterilen
yontemlere gore yeterli dogruluk sagladigi (Armeni vd., 2017; Chen vd., 2021; Hsieh & Ruan, 2023; Poux vd., 2020; Su vd.,
2022) ve tahmin edilen nesne siniflarinin i¢ mekén harita yapiminda kullamlabildigi tespit edilmistir. Gelecek ¢alismalarda
i¢ mekan nokta bulutlarinin siniflandirmasi igin farkli makine 6grenimi yontemlerinin performansi sinanabilir. Bu ¢aligmada
ic mekan haritas1 yar1 otomatik olarak yapilmis olup ileride Python gibi programlama dillerinin geometri kiitiiphaneleri

kullanilarak tam otomatik olarak ¢izilmesi yoluyla i¢ mekan harita yapiminin degerlendirilmesi arastirilabilir.
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