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Deprem sonrasinda nokta bulutlarindan hasarli binalarin
belirlenmesine yonelik yapay ogrenme modeli tasarimi:
‘EQDamage4B_Pnt’
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Oz: Deprem sonrasinda afet bolgesine iliskin havadan elde edilmis ii¢ boyutlu (3B) nokta bulutlarindan mevcut durumun 3B kent
modelinin yani 3B sahnenin tiretilmesi ve bunun iizerinde 3B béliitleme gibi bilgisayarl gérii gorevlerinin gerceklestirilmesi onemli bir
konudur. Buradan hareketle deprem sonrasinda elde edilen biiyiik ve karmasik nokta bulutlarimin 3B boliitlenmesi gorevinde hem yapay
ogrenme modelinin temsil giiciinii hem de hesaplama verimliligini arttiracak bir mimarinin tasarlanmasi ve bu mimariye dayali bir modelin
gelistirilmesi kritik 6neme sahiptir. Ayrica yapay oégrenme alaninda da kullanilabilecek en iyi mimariden ve modelden ziyade, projenin
amacna ve gereksinimlerine en uygun mimariyi secebilmek ve buna iliskin modeli gelistirebilmek ¢ok daha onemli goriilmektedir. Yapay
ogrenme yaklasiminda; arastirma ve uygulama gereksinimlerine gore modelin 6l¢eklenebilirligi, on egitim yaklasimlar: ve biitiinlestirme
kolayligi gibi élciitler mimari ve model se¢iminde belirleyici olmaktadir. Calisma kapsaminda deprem sonrasinda diizensiz ve sirasiz
vapida bulunan nokta bulutlarindan bina hasar tespiti igin yiiksek detay ve ¢ok olgekli bilgi gereksinimleri goz oniine alindiginda SONATA
0z denetim on egiticisinin, PointTransformer v3 ozellik ¢ikaricisinin, Mask3D béliitleme bashiginin, PointLLM etkilesiminin, Point2Surf
grafik modelleyicisinin bir araya getirildigi bir siire¢ tasarimi gelistirilmis ve EQDamage4B_Pnt olarak adlandwrilmistir. Siireg tasarimi
sonucunda elde edilen mimari ile bina hasar tespiti, deprem sonrast hizli hasar degerlendirmesi ve miidahale planlamast gibi goreviere
yonelik ¢oziimler ugtan-uca yapay égrenme tabanl olarak iiretilebilir yapiya getirilmis olacaktir.

Anahtar Sozciikler: Deprem, Hasar belirleme, Nokta bulutu, LIDAR, Segmentasyon, Derin 6grenme

Design of a machine learning model for identifying damaged buildings from post-earthquake point
clouds: ‘EQDamage4B_Pnt”

Abstract: Afier an earthquake, it is important to produce a 3D city model, i.e., a 3D scene, from 3D point clouds obtained from the sky
regarding the disaster area and to perform computer vision tasks such as 3D segmentation on it. Based on this, designing an architecture
that enhances both the representational power of the artificial intelligence model and computational efficiency, and developing a model
based on this architecture, is of critical importance in the task of 3D segmentation of the large and complex point clouds obtained after
the earthquake. Furthermore, rather than selecting the best architecture and model available in the field of artificial intelligence, it is
considered much more important to choose the architecture that best suits the project's objectives and requirements and to develop the
corresponding model. In the machine learning approach, criteria such as model scalability, pre-training approaches, and ease of
integration are decisive in architectural and model selection, depending on research and application requirements. Considering the high-
detail and multi-scale information requirements for building damage detection from point clouds with irregular and disordered structures
after an earthquake, a process design combining the SONATA self-supervised pre-trainer, PointTransformer v3 feature extractor, Mask3D
segmentation head, PointLLM interaction, and Point2Surf graphical modeler have been combined to develop a process design named
EQDamage4B_Pnt. The resulting architecture enables end-to-end machine learning-based solutions for tasks such as building damage
detection, post-earthquake rapid damage assessment, and intervention planning.
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1. Giris

Nokta bulutlar1 havadan veya yerden kullanilan farkli tiir sensorlerle elde edilebilmektedir. Havadan yapilan lazer
taramalariyla (Light Detection and Ranging, LiDAR) genis alanlarin yiiksek c¢ozlintrlikli 3B nokta bulutlar
iiretilebilmektedir. Deprem Oncesinde ve sonrasinda ayni bolgenin LiDAR taramalar1 gerceklestirilmigse, bu veri kiimeleri
degisiklik tespiti (change detection) i¢in kullanilabilmektedir. Hava veya yer tabanli fotogrametri yontemleriyle de ii¢ boyutlu
(3B) nokta bulutlar1 tiiretilebilmektedir. Benzer bicimde deprem dncesinde ve sonrasinda elde edilen goriintiilerden tiiretilen
nokta bulutlar1 da degisiklik tespitinde kullanilabilmektedir. Insansiz hava araclarinda bulunan lazer tarama sensorii ve/veya
kamera kullanilarak da afet sonrasinda afet bolgesine iliskin nokta bulutlari tiretilebilmektedir. Bundan baska yersel lazer
tarama cihazlari, stereo kameralar, RGB-D goriintiiler tireten derinlik sensorleri gibi diger kaynaklardan da nokta bulutlart
elde edilebilmektedir. Genelde .las, .ply, .pcd, .xyz gibi veri formatlarinda kullanilan nokta bulutlar1, nesnelerin dis
ylizeylerini tekil noktalarla temsil eden yapilandirilmamig (unstructured) bir uzamsal veri kiimesidir (spatial data set)

(Khoshelham & Elberink, 2012; URL-1; Wehr & Lohr, 1999).

Yapilandirilmamig nokta bulutu, her biri {i¢ boyutlu (3B) Kartezyen dik koordinatlara (X,Y,Z) sahip bir dizi noktadan
olugmaktadir. Bu nokta bulutu yansima/yogunluk degeri (intensity), renk ve doku (texture) gibi ek oOzellikler de
bulundurabilir. 3B nokta bulutu uzaymda dagitik yapida bulunan ve bir dizi olarak temsil edilen yapilandirilmamis nokta
bulutunun, o6zellik uzayinda yapilandirilmis sekle dondstiiriilerek 3B nesneleri temsil etmesi (representation)
beklenilmektedir. Bununla birlikte nokta dizisinden 3B nesne temsiline gegiste nokta bulutu verisinin dogasindan ve 6lgme

stirecinden kaynaklanan asagida ifade edilen bazi zorluklar bulunmaktadir:

e Diizensizlik (irregularity): Nokta bulutlarinin goriintiiyii olusturan piksellerde oldugu gibi diizenli bir kareler ag1
(grid) yapist bulunmamaktadir. Aksine nokta bulutlar1 diizensiz yapida bulunmaktadir. Bagka bir deyigle nokta
bulutunda yer alan noktalar rastlantisal olarak dagilmaktadir. Nokta bulutlarinin bu diizensiz veri yapisi (non-grid
structured data); gelencksel kareler agi veya matris tabanli yontemlerin nokta bulutlarinda uygulanmasini

zorlagtirmaktadir (M.-H. Guo vd., 2020).

e Sirasiz olma (unordered): Nokta bulutundaki noktalarin bir sirasi bulunmamaktadir. Ayni geometriyi temsil eden
iki ayr1 nokta bulutundaki noktalarin sirast farkli olabilmektedir. Nokta bulutundaki noktalarin sirali olmamasi,
nokta bulutunun permiitasyon degismezligi (permutation invariant) 6zelligi olarak da ifade edilmektedir (Liu vd.,

2019; Y. Wu vd., 2024).

e Degisken yogunluklar (varying densities): Nokta bulutundaki noktalar farkli yogunluklardaki dagilimlarda
(density-varying structure) bulunabilmektedir. Diger bir ifadeyle nokta bulutunun farkli bolgelere iligkin nokta
sayilar1 degiskenlik gostermektedir. Bir bolgede noktalar sikisikken yani yiiksek yogunluktayken, bagka bir bolgede
noktalar seyrek bicimde yani diisiik yogunlukta bulunabilmektedir. Bu durum, béliitleme modellerinin hem yerel

hem de global yap1y1 tutarli bigimde modellemesini zorlagtirmaktadir (Quan vd., 2024).

e Donme/oteleme degismezligi (robustness to variations): Nokta bulutunun, 6teleme veya yonelim degisikliklerine

kars1 dayanikli olmasi gereklidir.

e  Giiriiltiilii veri kiimeleri ve 6l¢me hatalari: LiDAR veya fotogrametri gibi dlgme teknikleri ile iiretilen veri
kiimelerinde; giiriiltii, rastlantisal veya kaba hatali gdzlemler bulunabilmektedir. Bu tiir bozulmalar, nokta

bulutlarindaki bdliitleme gorevinin sonuglarinin dogrulugunu olumsuz yonde etkilemektedir.

e  Coklu dlgek ve cok boyutluluk: Nokta bulutlari, farkli 6lgeklerde ayrintilar barindirabilmektedir. Kiigiik 6l¢ekli

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):100-129



MDeprem sonrasinda nokta bulutlarindan hasarli binalarin belirlenmesine yonelik yapay 6grenme modeli tasarimi: ‘EQDamage4B_Pnt’

detaylarin yani sira, biiyiik 6lgekli yapisal 6zelliklerin de korunmasi ve dogru sekilde ayristirilmasi gerekmektedir.
Bu durum, yapay 6grenme modellerinin ¢ok dlgekli 6zellik ¢ikarim yetenegine sahip olmasi gerektirmektedir

(Wijaya vd., 2024).

e Yerel ve global o6zelliklerin biitiinlestirilmesi: Nokta bulutunun hem yerel ayrintilarin1 hem de global yapisim
etkin bicimde belirleyebilmek, boliitleme modelleri icin kritik bir problemdir. Yerel iligkiler ve global baglam
arasindaki dengeyi kurmak, boliitleme modelinin genel basarimini belirleyen diger bir 6nemli etkendir (Z. Lin vd.,

2024).

e Hesaplama karmasikhigi: Deprem sonrast durumu temsil eden biiylik ve karmagik nokta bulutu veri kiimeleri
iizerinde boliitleme yaparken, yiiksek hesaplama maliyetleri ve bellek gereksinimleri ortaya ¢ikmaktadir. Gergek

zamanli veya yar1 ger¢ek zamanli uygulamalarda bu durum bagarim kisitlamalarina neden olabilmektedir.

Bu zorluklar, nokta bulutlarinin boliitleme goérevinde kullanilacak olan yapay 6grenme mimarilerinin tasariminda dikkate
alinmasi gereken temel unsurlardir. Nokta bulutu béliitleme gorevinde biiyiik ilerlemeler kaydedilmis olsa da deprem sonrasi
gibi karmasik gercek diinya ortamlarinda (complex real-world environments) giivenilir bagsarim saglayabilmek icin hala
¢oziilmesi gereken birgok giicliik bulunmaktadir. Basarili bir boliitleme gorevi igin verinin diizensiz yapisi, siralt olmamast,
degisken yogunluklari, giiriiltiisii ve ¢ok dlcekli 6zellikleri gibi unsurlar1 uygulama gereksinimlerine uygun olacak bigcimde

dikkate alarak, noktalardan anlamli 6zellikleri ¢ikarabilecek 6zel mimari tasarimlarin yapilmasi gerekmektedir.

2. Nokta Bulutlarinda Ozellik Gikarim Mimarileri

Yapilandirilmamis nokta bulutu veri kiimelerinden anlamli temsiller elde edebilmek igin 6zellik ¢ikarim mimarileri
tasarlanmakta ve gelistirilmektedir. Anlamli bir temsil, yapay Ogrenme modellerinin nokta bulutlarini daha kolay
anlayabilmesini ve iizerinde daha etkili bir sekilde calisabilmesini saglamaktadir. Nokta bulutlarindan 6zellik ¢ikarim
yaklagimlartyla olusturulan temsiller daha sonra nesne tespiti, siniflandirma, boliitleme gibi bilgisayarli gorii gorevlerinde
kullanilmaktadir. Nokta bulutlarinda 6zellik ¢ikarim mimarileri hem klasik yaklagimlarla hem de derin 6grenme temelli

yaklagimlarla olusturulabilmektedir.

Klasik yaklasimlarda asagida ifade edilen geometrik ve yerel tanimlayicilar ile ¢oklu &zellikli yaklagimlar kullanilmaktadir:

e  Geometrik tammlayicilar:
o Normal Vektorler (surface normals) (Hoppe vd., 1992)

o Egrilik (curvature) ve Diizlemsellik (planarity) (URL-2)

e  Yerel tammlayicilar:
o Her noktanin etrafindaki yerel geometri; Spin Images (Johnson & Hebert, 1999), 3D Shape Contexts
(Frome vd., 2004), Fast Point Feature Histograms (FPFH) (Rusu vd., 2009) ve Signature of Histograms of

Orientations (SHOT) (Tombari vd., 2010) gibi histogramlar veya benzeri tanimlayicilarla dzetlenir.

¢  Coklu dl¢ekli (multi-scale) yaklasimlar:
o Kiiciik ve genis komsuluk pencereleri gibi farkli 6l¢eklerde yapilan analizlerle hem yerel hem de global
yapisal detaylar elde edilir. Bu, 6zellikle karmasik yapilarin analizinde onemlidir ve derin 6grenme
mimarilerinde ‘gok 6l¢ekli 6zellik ¢ikarimi (multi-scale feature extraction)’ katmanlari ile benzer mantikta

uygulanir (Qi vd., 2017b).
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Derin 6grenme yaklagimiyla 6zellik ¢ikariminda; yapay 6grenme modeli nokta bulutlarindaki karmasik geometrik iligkileri
kendisi dogrudan 6grenerek hem yerel hem de global yapisal detaylari verimli bigimde belirleyebilmektedir. Boylece klasik
yaklagimlara gore daha zengin anlamli temsiller olugturabilmektedir. Nokta bulutlarinda derin 6grenme yaklagimiyla 6zellik

¢ikariminda kullanilan temel yontemler genel olarak asagida ifade edilmistir:
e Nokta tabanli (pointwise) yontemler (Qi vd., 2017a; Qi vd., 2017b),
e  Evrigim islemleri (convolution operations) tabanli yontemler (J. Li vd., 2018; Thomas vd., 2019),
e  (Cizge tabanli (graph-based) yontemler (Wang vd., 2018),

e Doniistiiriicii (transformer) tabanli yontemler (H. Zhao vd., 2021).

Segilen mimari ve/veya model; verinin biiyiikliigiine, ayrint1 gereksinimine ve hesaplama kaynaklarina baglidir. Son yillarda
cizge tabanli ve donistiiriicii temelli modeller karmasik iligkileri modellemede diger yontemlere istiinliik saglamaktadir

(Chen vd., 2024; Lu vd., 2022).

2.1 3B Ozellik Gikarim Aglari

Gorintiler tizerinde kullanilan derin 6grenme modellerinin dogrudan nokta bulutlarina uygulanmasi bazi nedenlerden dolay1
miimkiin degildir. Ilk olarak raster veri yapisinda olan gériintiilerin piksellerden olusan diizenli bir temsili bulunmaktadir.
Vektor veri yapisinda bulunan nokta bulutlar1 ise taramasi yapilan ortami seyrek, aralikli sekilde ve degisken nokta
yogunluguyla temsil etmektedir. Diger bir farklilik ise nesne tanimlama, boliitleme, ¢ikarma gibi bilgisayarl gorii kavramlari
goriintiiler iizerinden iki boyutlu gergeklestirilirken nokta bulutlarinda bu gorevler {i¢ boyutlu olarak gerceklestirilmektedir

(URL-3).

Bu nedenle nokta bulutlarinda kullanilan evrisim islemleri (convolution operations in point clouds), goriintiiler iizerinde
kullanilan geleneksel ‘Evrigimli Sinir Aglari (Convolutional Neural Network, CNN)’ yaklagimindan farklilik gostermektedir.
Goriintiilerde pikseller diizenli bir kareler ag1 (grid) yapisinda bulunmakta ve evrisim ¢ekirdekleri (convolutional kernel) bu
diizenli ve siral1 yapi lizerinde kaydirilarak (sliding window) 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Nokta bulutlarinin diizensiz, sirasiz
ve seyrek yapisi geleneksel filtrelerin uygulanmasini zorlagtirmaktadir. Nokta bulutlarinda 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilan
evrisim islemleri, nokta bulutlarmin bu diizensiz veri yapisina uyum saglamak i¢in 6zel mimariler yani ‘3B Ozellik Cikarim

Aglar1 (3D Backbone Network)’ gerektirmektedir.

(a) Original (b) Depth (c) Véxel (d) Point (e) Mesh

Sekil 1: Stanford tavsan modelinin 3B veri formlari (Chen vd., 2023; Hoang vd., 2019)

3B Ozellik Cikarim Aglari; Sekil 1°de gosterilen nokta bulutu, 3B piksel (voxel) veya mesh (iiggen/poligon ag1) gibi 3B veri
yapilarindan temel 6zellikleri/detaylar: (features) ¢ikarmak ve 3B veri kiimesinden anlamli temsil 6grenmek i¢in tasarlanmig
derin 6grenme mimarileridir. Bu aglar, nokta bulutundaki dnemli bilgiyi ve oriintiileri yakalamali, giiriiltiiyii azaltmali ve
siniflandirma, boliitleme gibi sonraki bilgisayarli gorii gdrevleri igin daha faydali bir yapiyi/temsili ortaya ¢ikarmalidir. Sekil

2’de goriildiigii iizere 3B Ozellik Cikarim Ag1 temel olarak ii¢ bilesenden olusmaktadir. Ozellik ¢ikarim bileseninde yiizey
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egriligi, kenar gibi nokta bulutundaki geometrik yapilar veya bina gibi baglamsal bilgiler ¢ikarilmaktadir. Olgek yonetimi
bileseninde ¢ok dlgekli 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bu bilesende hiyerarsik 6zellik dgrenilmekte ve kiigiik dlgekteki yerel
detaylar ile biiyiik 6l¢ekteki global detaylar arasinda denge kurulmaktadir. Modelleme bileseninde ise nokta bulutlarinin

sirasiz ve diizensiz yapisindan anlamli temsil olusturulmaktadir.

Ir Kiasik Qalaagi m T !

MoktaButu N (0 _ N N )
(PointClowesy / |1~~~ Anlamii Temsil
Olgek Yonetimi

Hiyerarsik Ozellik
Ogrenimi

’—> Mesne Tespiti

Bilgisayarl Gori
Gorevieri

\—P Bolitleme

Simiflandirma

—

(Bzellik haritasi)
Sekil 2: 3B 6zellik gctkarim ag yapist

3B Ozellik Cikarim Aglari, nokta bulutunun dagilimimi ve yapisal zelliklerini otomatik olarak dgrenmektedir. Bu sekilde
yapay 6grenme modeli; nokta bulutunun diizensizligi, sirali olmamasi, seyrekligi ve giiriiltiisii gibi nokta bulutunun kendine
6zgii zorluklarina kars1 daha dayanikli hale gelmektedir. 3B Ozellik Cikarim Aglar1, anlamli temsil olusturmak icin genellikle
‘Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron, MLP)’ ve/veya nokta bulutlarina 6zgii evrisim islemlerini hiyerarsik bir
sekilde kullanmaktadir. MLP, noktalarin koordinatlarim ve diger 6zelliklerini daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina

doniistiirmektedir. Bu islem, nokta bulutundaki tiim noktalar i¢in paralel olarak uygulanmaktadir (URL-4).

‘Pointwise MLP’, her noktay1 bagimsiz olarak isledigi i¢in hizli ve verimlidir, ancak yerel baglami belirlemede eksik
kalmaktadir. Diger bir ifadeyle, komsu noktalar gibi noktalar arasindaki yerel iliskileri dikkate almadigindan uzamsal

iligkileri dogrudan modelleyememektedir (H. Zhao vd., 2021).

Evrisim islemlerinde girdideki belirli 6zellikleri tespit eden veya baskin ozellikleri 6ne ¢ikaran evrisim g¢ekirdekleri
(convolutional kernel) kullanilmaktadir. Evrigim isleminin sonucunda, girdinin farkli bolgelerinde tespit edilen &zelliklerin
ne kadar giiclii bir sekilde belirlendigini gosteren bir ‘Ozellik Haritasi (Feature Map)’ ortaya ¢ikmaktadir (Krizhevsky vd.,
2017).

Nokta bulutundaki tiim noktalarin yerel ve global &zelliklerini birlestirmek i¢in yani global bir temsil olusturmak igin
maksimum havuzlama (maximum pooling), ortalama havuzlama (average pooling) veya toplam havuzlama (sum pooling)
gibi simetrik fonksiyonlar kullanilmaktadir. 3B ézellik ¢ikarim aglarinda bu mekanizma ‘Global Ozellik Toplama (Global
Feature Aggregation)’ olarak isimlendirilmektedir. Global 6zellik toplama sonucunda ortaya ¢ikan global 6zellik vektorii
(global feature vector) ile nokta bulutunun daha zengin bir temsili elde edilmektedir. Havuzlama asamasinda yalniz en aktif
noronlar bir sonraki katmana taginmak {izere sec¢ildigi i¢in 6zelliklerin bir kismi g6z ardi1 edilmekte yani kullanilmamaktadir.
Bu durum bazi uzamsal bilgilerin katmanlar arasinda kaybolmasina neden olmaktadir (Goodfellow vd., 2016; LeCun vd.,

1998).

Buraya kadar ifade edilen kisim, nokta bulutlarinin diizensiz ve sirasiz yapisina uyum saglamak i¢in oldukga basit ve verimli
bir yaklasim olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte, karmagsik yapilardan 6zellik ¢ikarmak veya nesne sinirlarini iyi ayirt

edebilmek i¢in yeterli olmayacaktir. Bu nedenle ek mekanizmalarla desteklenmesi gerekmektedir.

Derin 6grenme mimarilerinin, 6zellikle ‘Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network, DNN)’ gibi ¢ok katmanli yapay sinir

aglarinin, girdi veri kiimesinde basitten karmasiga dogru artan seviyelerde 6zellikleri ¢ikararak ilerlemesi bir tiir hiyerarsik

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):100-129
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ozellik 6grenmedir. 3B dzellik ¢ikarim aginin hiyerarsik yapisi; farkli lgeklerdeki ve soyutlama seviyelerindeki 6zelliklerin
ogrenilmesini saglamaktadir. Ornegin, ilk katmanlar daha yerel ve ince detaylar1 yakalarken, daha derin katmanlar daha
global ve semantik bilgiyi temsil etmektedir. 3B 6zellik ¢ikarim agi; yerel temsilleri hiyerarsik olarak birlestirilerek hem
yerel hem de global 6zellikler elde edilmesini ve verinin daha zengin bir temsilini olusturulmasini saglamaktadir. Boylece

detayl1 boliitleme, karmasik nesne tanima gibi gorevler igin daha etkili bir temsil elde edilmis olacaktir.

Calisma kapsaminda odaklanilmis olan nokta bulutu bdoliitleme gorevinde temel amag; nokta bulutundaki noktalarin
cevrelerindeki yiizeyleri, nesneleri veya yapilari temsil eden belirgin anlamsal parcalara kiimelenmesidir. Baska bir deyigle,
nokta etiketlerini (point labels) bina, yol gibi ayn1 gercek diinya 6gesine ait nokta gruplarina simiflandirabilmektir (He vd.,
2021; M.-H. Guo vd., 2020). Bunun i¢in 3B 6zellik ¢ikarim aglarinin (backbone) ¢ikardig1 zengin 6zellik haritalarinin
lizerine, nokta bazinda simiflandirma yapacak bir ‘boliitleme basligi (segmentation head)’ eklenmektedir. Boliitleme bagligt
her bir noktanin hangi sinifa ait oldugunu belirlemekte ve her bir nokta igin bina, yol, arka plan gibi bir sinif etiketi tahmin

etmektedir.

3. Nokta Bulutu Bolitlemesi

Nokta Bulutu Béliitlemesi (Point Cloud Segmentation) i¢in kullanilabilecek olan yontemler bu ¢alisma kapsaminda asagidaki

gibi dort ana gruba ayrilmig ve Sekil 3’te gosterilmistir:

e Kilasik yaklasim (traditional approach): Derin 6grenme Oncesi kullanilan geleneksel nokta bulutu boliitleme

yontemleri
e  Modern yaklasim: Ozellikle CNN olmaka iizere derin 6grenme tabanl yéntemler (deep learning-based approaches)

e lleri derin 6grenme (advanced deep learning) yaklasimi: Doéniistiiriicii temelli (transformer-based) yenilikei

yontemler

¢ Yeni nesil yaklasimlar (next-gen approaches): Biiyiik Dil Modellerine (LLM) uzamsal anlayis kazandiran ve bu
dil modellerini 3B uzamsal veri kiimeleri ile biitiinlestiren cok modlu (multi-modal) Ug¢ Boyutlu Biiyiik Dil Modeli
(3D-Large Language Model, 3D-LLM) temelli yontemler

Bir de bu yaklagimlar birlikte kullanabilen karma (hybrid) yaklagimlar bulunmaktadir. Karma yaklasim, klasik ve derin
O0grenme yaklasimlarini ya da diger yenilik¢i yaklagimlari birlestirerek her iki yontemin iistiinliiklerinden yararlanmay1
hedeflemektedir. Ormegin, klasik yontemlerle &n béliitleme yapilabilir ve ardindan derin 6grenme modelleri ile bu

bolitlemeler iyilestirilebilir.

3.1 Klasik Nokta Bulutu Boliitlemesi

Derin 6grenme oncesi kullanilan geleneksel nokta bulutu boliitlemesi yontemleri genellikle geometrik dzelliklere, istatistiksel
analizlere ve kiimeleme algoritmalarina dayanmaktadir. Klasik nokta bulutu béliitlemesi diger yontemlere gore daha az veri
kiimesi gerektirirken, karmagik sahneleri boliitleme gorevinde sinirli bagarim gosterebilmektedir. En yaygin kullanilan klasik

boliitleme yaklasimlar: Sekil 3’te belirtilmigtir.
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3.2 Modern Nokta Bulutu Boliitlemesi

Derin 6grenme tabanli yontemler, biiyiik veri kiimelerinden karmasik 6zellikleri 6grenebilmektedir. Bu yontemler nokta
bulutunu veya 3B piksel (voxel) ya da mesh (liggen/poligon ag1) gibi onun farkli gosterimlerini girdi olarak almaktadir.
Ardindan geleneksel CNN mimarilerinin giiciinden yararlanmaktadir. Bagka bir deyisle nokta bulutlarinin diizensiz yapisi
tizerinde calisabilecek derin 6grenme mimarilerinin tasarlanmasi ve modellerin gelistirilmesi iizerine yogunlagsmistir. Modern
nokta boliitlemesi yontemleri, klasik yontemlere gore daha yiiksek basarim saglamaktadir. Bununla birlikte biiyiik miktarda

etiketlenmis veri kiimesi ve giiglii hesaplama kaynaklar1 gerektirmektedir.

Calisma kapsaminda modern boéliitleme her ne kadar CNN-temelli olarak ifade edilmis olsa da Kapsiil Aglar1 (Capsule
Networks), ‘Cekismeli Uretici Aglar1 (Generative Adversarial Network, GAN)’ ve Otomatik Kodlayicilar1 (Auto Encoders,
AE) kullanan mimariler de bulunmaktadir. PointCapsNet (Sabour vd., 2017; Y. Zhao vd., 2019), 3D GAN olarak kabule
edilebilecek LatentGAN (Learning Representations and Generative Models for 3D Point Clouds) (Achlioptas vd., 2017)

CNN-temelli olmayan mimarilere 6rnek olarak gosterilebilir.

3.21 Nokta Tabanlh Mimariler (Point-Based Architectures)

Nokta tabanli mimariler nokta bulutunu dogrudan girdi olarak almaktadir. Cok katmanli algilayicilar (MLP) ve evrisim

islemleri ile her noktay1 ayr1 ayri islemekte ve boliitleme maskesini tahmin etmektedir.

Asagida detayli ifade edilen mimariler disinda A-CNN, RS-CNN (Relation-Shape CNN), PointConv, GeoConv, SFCNN
(Spherical Fractal CNN), RSNet gibi bir¢ok farkli CNN temelli mimari bulunmaktadir.

PointNet (2017): PointNet, nokta bulutundaki noktalarin permiitasyon degismezligine dikkat eden ve MLP ile T-Net

kullanarak siralanmamis nokta bulutlarini dogrudan isleyebilen ilk derin 6grenme mimarilerinden biridir. Her noktay1
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bagimsiz olarak islemekte, cok katmanli algilayicilar ile dzelliklerini ¢ikarmakta ve havuzlama katmani (max pooling) ile bir
global dzellik vektorii olusturmaktadir. Global 6zellik vektorii ile her noktanin bireysel 6zellikleri birlestirilerek ve aym
zamanda her nokta i¢in bireysel bir etiket tahmin edilerek boliitleme gorevi gergeklestirilmektedir. Nokta siralamasina duyarl

olmayan yapist sayesinde diizensiz nokta bulutlariyla dogrudan ¢alisabilmektedir (Qi vd., 2017a).

Basit ve verimli bir yontem olarak kabul edilmektedir. Ancak 6zellikle karmasik sahnelerde yerel baglam bilgisini yani
noktalar arasi iligkileri etkili bir sekilde yakalamakta zorlanabilmektedir. Bu yaklasim her ne kadar ayrintilar1 koruyabilse de

yerel baglam modellemesinde eksiklikler barindirmaktadir. PointNet++ bu sorunu kismen ¢ézmektedir (Qi vd., 2017b).

PointNet mimarisinden bagimsiz olarak gelistirilen 6ncii derin 6grenme yaklasimlarindan bir digeri ‘Deep Sets’ mimarisidir.
Her ne kadar benzer yaklasim gosterseler de iki mimari arasindaki temel fark MLP agindaki agirlik paylagimidir (Zaheer vd.,

2017).

PointNet++ (2017): PointNet++, PointNet yonteminin gelistirilmis bir siiriimiidiir. Bu yaklagim kiimeleme ve alt 6rnekleme
gibi hiyerarsik 6zellik dgrenme ilkelerini uygulayarak farkli 6lgeklerdeki yerel yapilari/6zellikleri gikarabilmektedir. Tlk
asamada yerel bolgelerden yani belirli bir yarigap igindeki komsu noktalardan 6zellik ¢ikarimi yapmaktadir. Ardindan
cikardig1 bu yerel 6zellikler birlestirilerek global 6zellik temsili olusturmaktadir. Bdylece ¢ok 6lgekli (multi-scale) bilgilerin
biitiinlesmesi saglanarak yerel ve global 6zellikler daha iyi belirlenmektedir. Baska bir deyisle hem yerel 6zellikleri

ozetleyebilmekte hem de kapsamli bir 6zellik temsili olusturabilmektedir (Qi vd., 2017b).

PointNet yontemine gore yerel yapilar1 daha iyi belirlemekte ve daha iyi boliitleme bagarimi ortaya ¢ikarmaktadir. Bununla

birlikte hesaplama maliyeti ve model karmasikligi PointNet yonteminden daha yiiksektir.

PointNet++ oncii mimarisine dayali olarak gelistirilmis ‘Structural Relation Network (SRN)’ (Duan vd., 2019), ‘Adaptive
Feature Adjustment (AFA)’ destekli PointWeb (H. Zhao vd., 2019), ‘Self-Organizing Map (SOM)’ temelli ‘Self-Organizing
Network (SONet)’ (J. Li vd., 2018) gibi bagka modeller de bulunmaktadir.

PointCNN (X-Conv) (2018): PointCNN yodnteminde, 6nce nokta bulutunun diizensiz yapisi X-Conv evrisim operatoriinii
kullanilarak diizenli yapiya donistiiriilmektedir. Bu operatér, noktalarin yerel komsguluklarini ve 6zelliklerini bir matris
doniistimii ile 6grenmekte ve evrisimsel bir sekilde islemektedir. Ardindan geleneksel CNN mimarisi ile evrisim iglemlerini
uygulayarak yerel yapisal bilgiyi (yerel iliskileri) ¢ikarmaktadir. Yerel geometrik bilgiyi etkili bir sekilde ¢ikardigi icin de
daha iyi boliitleme sonugclar1 elde edebilmektedir (J. Li vd., 2018).

PointNet mimarisinde 6zellik ¢ikarim asamasinda maksimum havuzlama gibi simetrik fonksiyon kullanilirken, PointCNN
mimarisinde uygulamalarda daha etkin oldugu goriilen ve kanonik siralamaya (canonical order) dayali ¢alisgan X-Conv
evrisim operatoriinii kullanilmaktadir (J. Li vd., 2018). Bununla birlikte X-Conv evrisim operatdriiniin 6grenilmesi ek
hesaplama maliyeti getirmektedir. Bu nedenle hesaplama maliyeti PointNet ve PointNet++ yaklasimlarina gore daha yiiksek

olabilmektedir. Ayrica doniigiim islemi bilgi kaybina yol agabilmektedir.

Kernel Point Convolution (KPConv) (2019): KPConv yontemi, nokta bulutlari tizerinde evrisim islemini ¢ekirdek noktalar
(kernel points) kullanarak gerceklestirmektedir. Her nokta etrafinda belirli bir yarigcap i¢inde bulunan komsu noktalar i¢in
cekirdek noktalar yerlestirilmektedir. Bu ¢ekirdek noktalarla evrisim benzeri iglemler gerceklestirerek geleneksel evrisim
agirliklarina benzer sekilde yerel 6zellikler 6grenilmektedir. Cekirdek noktalarinin agirliklari, komsu noktalarin konumlarina
gore belirlenmektedir (Thomas vd., 2019). Bagka bir deyisle, KPConv yontemi, gelencksel evrisim isleminin uzamsal

yakinlik ve agirliklandirma prensiplerini, nokta bulutlarinin diizensiz geometrik yapisina uyarlayarak esnek bir yapi
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sunmaktadir. Yerel geometrik detaylar ¢ok iyi ¢ikarabildigi igin yiliksek basarimli boliitleme gergeklestirilebilmektedir.
Cekirdek noktalarmin konfigiirasyonu ve optimizasyonu nokta bulutuna bagli olarak ek ayar gerektirmesi, hesaplama

maliyetini yiikseltebilmektedir.

RandLA-Net (2020): RandLLA-Net yontemi biiyiik 6lgekli nokta bulutlarini islemek i¢in rastlantisal drnekleme (random
sampling) ve yerel 6zellik toplama diizeneklerini kullanmaktadir (Hu vd., 2020a). Hafif ve hizl1 olmasi nedeniyle biiyiik veri

kiimeleri i¢in ideal olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte rastlantisal 6rnekleme nedeniyle ayrint1 kaybi olabilmektedir.

3.3 ileri Derin Ogrenme Temelli Nokta Bulutu Béliitlemesi

fleri derin 6grenme temelli nokta bulutu boliitlemesi yaklasiminda, doniistiiriicii temelli (transformer-based) derin 6grenme
mimarilerinin nokta bulutlarindaki diizensiz ve sirasiz yapilari ele alma yeteneginden faydalanilmaktadir. Bu mimariler,
noktalar arasi iliskileri dikkat (self-attention) veya donistiiriicii (transformer) mekanizmalariyla modellemekte ve dnemli
noktalarm agirliklarini artirmaktadir. Doniistiiriicii temelli yontemler, CNN temelli yontemlerden farkli olarak uzun mesafeli
bagimliliklari iyi bigimde belirlemekte, nokta bulutundaki yerel ve global iliskileri etkili sekilde 6grenmekte ve boylece daha
yiiksek basarim saglamaktadir. Bununla birlikte, biiyilk veri kiimelerine ve yiiksek hesaplama giiciine gereksinim

duymaktadir.

Doniistiirticii mimarisi genel olarak kodlayici-kod ¢oziicili (encoder-decoder) yapisini kullanmaktadir. Kodlayici girdi verisine
cesitli doniisiimler uygulayarak girdi verisini anlamli bir temsile doniistirmektedir. Kod ¢6ziicii, kodlayici tarafindan tiretilen
temsili kullanarak hedef ¢iktiy1 tiretmektedir. Doniistiiriicti mimarisi dikkat diizeneklerini katmanlar halinde kodlayici-kod
¢oziicii ve ‘konum kodlama (positional encoding)’ yapilari ile birlikte kullanarak boliitleme gibi karmasik gorevleri yerine
getirebilmektedir. Kodlayict nokta bulutu gibi bir girdi veri kiimesini 6z dikkat ve ileri besleme (feed forward) katmanlariyla
kodlarken, kod ¢oziicii; kodlayicinin ¢iktisini ve belirli bilgileri kullanarak yapilandirilmis nokta bulutunu tretmektedir.
Konum kodlama, diizensiz yapidaki nokta bulutundaki noktalarin konum bilgisini kodlamaktadir. Alt érnekleme ve {ist
ornekleme siiregleri, cok dlgekli analizi olanakli hale getirmekte ve boliitleme gibi bilgisayarli gorii gorevlerinin basarimint

arttirmaktadir (Lu vd., 2022).

Dikkat diizenegi (attention mechanism), modelin girdinin belirli bdliimlerine odaklanmasini saglayan bir bilesen olup
iligkileri yakalamak i¢in kullanilmaktadir. Bu sorgu (query), anahtar (key) ve deger (value) vektorleriyle hesaplanmakta ve
ardindan bir dikkat agirlik matrisi olusturulmaktadir. Bu agirliklar, her noktanin diger noktalardan ne kadar bilgi alacagini

belirlemektedir (Vaswani vd., 2017).

‘Oz Dikkat (Self-Attention)’ ve ‘Cok Baslikli Oz Dikkat (Multi-Head Self-Attention)’, doniistiiriicii mimarisinin temelini
olusturan ve bir dizideki farkli konumlar arasindaki iliskileri modellemeye yarayan diizeneklerdir. Aralarindaki temel fark;
cok baslt 6z dikkatin, dikkat islemini paralel olarak birden fazla baslik (head) lizerinden gerceklestirmesidir. Bdylece tek bir
0z dikkat diizeneginin yani tek baslikli 6z dikkat diizeneginin yakalamada giigliik ¢ekebilecegi farkl tiirdeki iliskiler ve
bilgiler ¢ok basli 6z dikkat diizenegi ile yakalanabilmektedir. Ciinkii her bir baslik, veri kiimesindeki farkli bir bakis agisina
odaklanarak daha kapsamli bir temsil elde edilmesini saglamaktadir. Diger bir ifadeyle, 6z dikkat temel iliskiyi 6grenmekte
ancak siirlt bir bakis acist sunmaktadir. Cok baslh 6z dikkat ise karmagik yapilart ¢oklu bakis acisiyla daha iyi
modelleyebilmektedir. Bu da yapay 6grenme modelinin daha karmagik oriintiileri ve bagimliliklar1 anlamasma yardimet
olmaktadir. Cok basli dikkat diizenekleri, doniistiiriicii mimarisinin basarisinin temelini olusturmaktadir (H. Zhao vd., 2021;

Vaswani vd., 2017).

Buradaki baglik (head) kavrami, dikkat diizeneginin tek bir paralel islem birimi olarak anlasilmalidir. Her bir baglik, bagimsiz
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olarak ayr bir dikkat diizenegi gibi davranmaktadir. Her bir baslik; dikkat diizenegini paralel bigimde farkli alt uzaylarda
yani farkli bakis acilarinda ¢aligmasini ve boylece girdi nokta bulutundaki farkli 6zelliklerin/detaylarin g¢ikarilmasini
saglamaktadir. Her bir baglik; veri kiimesinin farkli bir boyutunu veya veri kiimesindeki farkli bir iliski tiiriinii 6grenmektedir.

Sonugta elde edilen bilgiler birlestirilerek daha zengin ve kapsamli bir temsil olusturulmaktadir.

Sozii edilen her iki dikkat diizenegi de nokta bulutu gibi diizensiz veri yapilarinda uzun mesafeli bagimliliklar1 yakalamak
icin kullanilmaktadir. Deprem hasar tespitinde, tek baslikli 6z dikkat diizenegi kullanildiginda binanin genel ¢okme sekli
algilanabilir. Cok baslikli 6z dikkat diizenegi kullanildiginda ise birinci baglik yerel catlaklar: tespit edebilir, ikinci baslik
binanin genel stabilitesini analiz edebilir ve ti¢lincii baslik enkaz parcalariyla bina arasindaki iligkiyi 6grenebilir. Yani ¢cok

baslikli 6z dikkat diizenegi ile hasarli bir binanin hem detaylar1 hem de biitiinii daha iyi modellenebilir.

3.3.1 PointTransformer (PTv1) (2020)

PointTransformer mimarisi, 3B nokta bulutlarinin diizensiz yapisini igleyebilmek i¢in 6zel olarak tasarlanmis ilk doniistiiriicii
temelli mimaridir. Nokta bulutlarint hiyerarsik bir sekilde islemek igin katmanlar halinde yerel dikkat diizeneklerini
uygulamakta ve nokta sayisini azaltma tekniklerini (downsampling) kullanmaktadir (H. Zhao vd., 2021). Bu mimari, ¢ikt1

olarak her nokta i¢in baglam bilgisi (context-aware) 6zellik vektdrleri tiretmektedir.

PointTransformer mimarisinin temel bilesenleri agagidaki gibidir (H. Zhao vd., 2021):

e Ozellik soyutlama katmam (feature abstraction layer): Girdi nokta bulutundaki her nokta icin ilk 6zellikler cok
katmali algilayict (MLP) kullanilarak ¢ikarilir. Nokta bulutundaki her bir noktanin 3B koordinatlar1 (X,Y,Z) ve varsa
yiizey normalleri, yansima degeri, renk gibi ek 6zellikleri eklenerek 6zellik vektorleri olusturulur (input embedding).
Bu 6zellikler, genellikle ¢ok katmanli algilayicilar gibi lineer doniisiimlerle daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina

yansitilir. Ardindan bu 6zellikler 6z dikkat diizenekleriyle birlestirilir.

e Oz dikkat katmam (self-attention layer): Komsu noktalarla olan iliskileri grenmek igin nokta bulutundaki her
bir nokta, 6z dikkat diizenegi araciligryla diger noktalarla etkilesime girer. Oz dikkat katmaninda her noktanin, diger
tiim noktalarla olan iligkileri 6grenilir. Bu iligkiler agirliklandirilarak uzun mesafeli bagimliliklar belirlenir. Her
nokta i¢in sorgu, anahtar, deger vektorleri ve ardindan bir dikkat agirlik matrisi olusturulur. Bu agirliklar, her
noktanin diger noktalardan ne kadar bilgi alacagini belirler. Her nokta i¢in, diger tiim noktalardan agirlikli bir 6zellik

toplami hesaplanir. Bu, her noktanin baglamini anlamasina ve daha iyi 6zellikler 6grenmesine yardime1 olur.

e Konum kodlama (positional encoding): Noktalarin uzamsal konum bilgisini dikkat mekanizmasina dahil etmek

ve nokta bulutunun yerel bolgelerindeki uzamsal iligkilerini modellemek i¢in kullanilir.

e  Yerel ozellik toplama (feature aggregation): Yerel komsuluk bolgeleri dikkate alinarak hem yerel hem de global

ozelliklerin birlesik temsili olusturulur.

e Hiyerarsik ozellik 6grenme (hierarchical feature learning): Yerel bolgelerdeki iligkiler ve global baglam
hiyerarsik olarak 6grenilmektedir. Nokta bulutunun farkli dlgeklerdeki 6zellikleri agamali olarak 6grenilir. Nokta
bulutundaki yerel ve global bilgilerin ¢ok katmanli olarak &grenilmesini saglayan hiyerarsik yaklagim;
‘katmanli/agamal1 6zellik 6grenimi’ ve ‘kodlayici-kod ¢oziicii’ olmak iizere iki ana bilesenden olugmaktadir.

o Katmanl 6zellik 6grenimi bilesenin ilk katmanlarinda nokta bulutu kNN, Farthest Point Sampling (FPS)
ve yarigap gibi komsuluk iliskileri kullanilarak kii¢iik gruplar halinde iglenir. Bu asamada her noktanin
cevresindeki komsular iizerinden yerel 6zellikler ¢ikarilir. Katmanl 6zellik 6grenimi bilesenin ilerleyen

katmanlarinda yerel 6zellikler daha genis bir alanda global olarak birlestirilir. Yani, daha 6nce ¢ikarilan
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yerel ozellikler, daha biiyiik gruplar veya alt kiimeler {izerinden 6zetlenerek, tiim nesnenin veya sahnenin
genel yapisal ozellikleri elde edilir.

o Kodlayici-kod ¢6ziicii bileseninin kodlayici kisminda nokta bulutu, hiyerarsik yapida islenmek iizere ¢esitli
Olgeklerde alt boliimlere ayrilir. Her asamada, veri nokta sayisi azaltilir (dlownsampling) ve yerel dikkat
mekanizmalart ile 6zellik c¢ikarimi yapilir. Kod ¢oziicii kisminda ise kodlayicidan gelen hiyerarsik
ozellikler orijinal ¢oziiniirliige (upsampling) getirilir. Boylece hem yerel detaylar korunur hem de global

baglam yeniden yapilandirilir.

e Normallestirme ve artik baglantilar (normalization and residual connections): Noktalarin sirali olmayan

yapisini dengelemek ve agin egitimini kolaylastirmak igin g¢esitli normallestirme teknikleri kullanilir.

PointTransformer vl mimarisi karmasik yapilarda global baglami etkili bicimde modellemesine karsin kenar, yiizey gibi
yerel geometrik detaylar1 modellemekte zayif kalabilmektedir. Ayrica tiim noktalar arasi iligkileri hesaplandigindan dolay1

ozellikle biiyiik nokta bulutu veri kiimeleri i¢in hesaplama maliyeti yiiksektir.

3.3.2 PointTransformer v2 (PTv2) (2021)

PointTransformer v2 mimarisinde hem model basarimini hem de hesaplama verimliligini arttirmak i¢in PTv1 modelindeki
baz1 mimari eksiklikler giderilmistir. Her seyden dnce yerel 6zellikleri daha iyi belirlemek ve yerel-global baglam dengesini

daha iyi kurmak i¢in dinamik bir yerel dikkat diizenegi ve gruplandirilmig vektor dikkati kullanilmistir (X. Wu vd., 2022).

Point Transformer mimarisindeki tam dikkat diizenegi yerine PTv2 mimarisinde dinamik yapidaki yerel dikkat (local
attention) diizenegi kullanilmaktadir. Yerel dikkat diizenegi, her bir noktanin yalnizca belirli bir komsuluk kiimesi tizerinde
dikkat hesaplamasi yapmasini saglamaktadir. S6z konusu yerel dikkat diizenegi, orijinal mimarideki gibi ‘gruplandirilmisg
dikkat (grouped attention)’ gibi 6n tanimli gruplar veya statik boliimler kullanmamaktadir. Komsuluklar her nokta igin ayri
ayr1 ve dinamik olarak hesaplanmaktadir. Her nokta, yalniz 6zellik benzerligine gore belirli komsulariyla etkilesime girerek
yerel ozellikleri 6grenmektedir. Her nokta komsularini k en yakin komsu gibi konumlarina gore belirlemekte ve bu bolge
icinde ‘ofset dikkat (offset attention)’ diizenegini uygulamaktadir. ‘Ofset dikkat (offset/relative attention)’ diizenegi, her
komsuluk kiimesindeki noktalar arasindaki iliskilerin merkez/referans noktasina olan uzakliklarini/ofsetlerini dikkate alarak,
noktalarin konumlarinin ve 6zelliklerinin birlikte 6grenilmesidir. Ofset dikkat diizenegi, yerel geometrik bilginin daha iyi
O0grenilmesine yardimci olmaktadir. Ayrica komsu noktalarin agirliklar1 da dinamik olarak geometrik Ozelliklere gore
belirlenmektedir. Bunlara ek olarak vektdr dikkat (vector attention) diizenegi kullanilarak noktalarin yonelim bilgisi daha iyi
belirlenebilir. Geleneksel skaler dikkat diizeneginde, sorgu ve anahtar arasindaki iligki tek bir skaler deger olarak hesaplanir
ve bu deger komsu 6zellikleri modiile eder. Vektor dikkat diizenegi ise bu iliskiyi her bir 6zellik kanali igin ayr1 ayr1 hesaplar
ve vektor seklinde agirliklar tiretir. Gruplandirilmis vektor dikkati (grouped vector attention) kullanilarak kanal bazinda
dikkat hesaplamalar1 optimize edilir ve her kanalin farkli 6nem diizeylerine gore yeniden agirliklandirilmasi saglanir.
Ardindan 6zellik birlestirme (improved feature aggregation) ile farkli komsuluk kiimelerinden elde edilen 6zellikleri orijinal
modele gore daha etkili bicimde birlestirilerek her nokta i¢in daha zengin bir temsil elde edilir. Bu sayede, her bir hiyerarsik

katmanda hem yerel detaylar hem de global baglam daha etkili sekilde modellenmektedir (X. Wu vd., 2022).

PTv2 mimarisinde, PTv]l mimarisindeki gibi 6z dikkatin tiim noktalar yerine, nokta bazinda dinamik olarak yerel bolgeler
izerinden gergeklestirilmesi, hesaplama maliyetini ve bellek kullanimini azaltirken, yerel uzamsal baglamin etkili sekilde
modellenmesine olanak tanimaktadir. Mimarideki bu degisiklik, modelin daha biiyiik ve yogun nokta bulutlarin1 daha pratik
bir sekilde islemesini saglamaktadir. PTv2 modeli, orijinal modele gore biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerinde daha hizli, daha

basarimli ve daha verimlidir. Bununla birlikte hala 6z dikkat tabanli oldugu i¢in yogun verilerde hesaplama maliyeti yani
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‘Grafik Islem Birimi (Graphical Procecssing Unit, GPU)’ kullanimu yiiksektir.

3.3.3 PointTransformer v3 (PTv3) (2023)

PointTransformer v3 mimarisi, PTv2 mimarisinde kullanilan dinamik yapidaki yerel dikkat diizenegini, seyreklik, siklik gibi
nokta bulutundaki nokta yogunlugu degisimlerine daha iyi uyum saglayabilen uyarlanabilir (adaptive) yarigapl dinamik yerel
dikkat mekanizmasina doniistiirmiistiir. Boylece hem béliitleme basarimi daha iyi duruma gelmis hem de hesaplama hizi,

bellek tiiketimi ve hesaplama maliyeti PTv2 modeline gore biiytik 6l¢iide daha iyi hale gelmistir (Y. Wu vd., 2024).

PointTransformer v3 mimarisine, dikkat diizenegindeki verimliligi arttirmak ve 6l¢eklenebilirlik ile hesaplama maliyetleri
arasinda daha iyi bir denge kurmak icin ‘sirali/serilestirilmis dikkat (serialized attention)’ ve ‘yama bazli yerel dikkat (patch
attention)’ gibi tamamen fakli dikkat diizenekleri getirilmistir. Bu sayede, diizensiz ve sirasiz nokta bulutlari serilestirme
teknikleri ile diizenli hale getirilir. Sirali hale getirilmis bu dizi, yama bazli yerel dikkat ile iglenerek yerel 6zellikleri
o6grenmektedir. Boylece, daha genis bir algilama alani (receptive field) elde edilirken hesaplama ve bellek kullanimi da

azaltmaktadir. Daha genis bir algilama alan1 uzun mesafeli bagimliliklart belirlemeyi kolaylastirmaktadir (Y. Wu vd., 2024).

Sirali dikkat, nokta bulutunu uzamsal yakinliga veya 6zellik benzerligine gore dizi (sequence) ad1 verilen kiiciik alt gruplara
bolerek 6z dikkat karmasikligini diigiiriir. Space-filling curve, z-order, Hilbert egrisi gibi belirli bir siralama teknigi kullanarak
nokta bulutunun diizensiz ve sirasiz yapisindan sirali bir dizi haline doniistiiriiliir. Bu siralama sayesinde, noktalar arasindaki
yerel iligkiler daha diizenli bir bicimde ortaya ¢ikarilir. Bu serilestirme islemi, nokta bulutuna yapay bir diizen getirerek,
dikkat diizeneginin bu sirali yapi lizerinde uygulanmasini saglar. Bdylece, model, nokta bulutunu daha verimli bir sekilde
isleyebilir ve dikkat hesaplamalarini diizenli bir veri yapisi iizerinde gergeklestirebilir. Bu durumda 6nceki PointTransformer
mimarilerinde kullanilan k en yakin komsuluk gibi karmasik sorgulara ve ofset dikkat diizenegine gerek kalmaz.
Gruplarm/dizilerin ¢iktilari, toplu bir sekilde birlestirilerek (serialized) nokta bulutu biitiin olarak analiz edilir. Tiim noktalar1

ayn1 anda islenmesi yerine, kii¢iik gruplar halinde islendiginden GPU bellek kullanimint azalir (Y. Wu vd., 2024).

Yama bazli dikkat, nokta bulutunu (serilestirilmis nokta dizisini) kiire veya kiip seklindeki yama adi verilen kiigiik yerel
bolgelere bolmekte ve iki asamali dikkat uygulamaktadir. ilki ‘yama ici dikkat (intra-patch attention)’ olup her bir yamada
bulunan noktalar arasindaki iliskiler 6grenilir ve yerel baglam olusturulur. Bir duvar pargasinin geometrisi buna 6rnek olarak
gosterilebilir. Tkincisi ‘yamalar aras1 dikkat (inter-patch attention)’ olup yamalar arasindaki baglantilar 6grenilir ve global
baglam olusturulur. Bir binanin farkli katlar1 buna 6rnek olarak gosterilebilir. Boylece, model hem ince ayrintilar1 hem de

genel sahne yapisini 6grenmektedir (Y. Wu vd., 2024).

Sirali dikkat veri biiyiikliigiiniin yonetilmesini saglarken, yama bazli dikkat yerel-global baglam dengesini saglamaktadir.
PointTransformer v3 mimarisi bu iki diizenekle genellikle 3B omurga (backbone) olarak kullanilmakta; yani, temel 6zellik

cikarimini gergeklestirilmektedir.

PointTransformer v3 mimarisine Onemsiz veya giiriiltiilii noktalar1 elemek icin ‘seyrek isleme (sparse processing)’
optimizasyonu eklenmistir. Bu mimarideki seyrek isleme optimizasyonu sirali dikkat diizeneginden 6nce ‘seyrek evrisim
katmanlarin (sparse convolutional layers)’ kullanimryla gerceklestirilir. Seyrek isleme temel olarak girdi nokta bulutunun
temel 6zelliklerini seyrek bir sekilde ¢ikarmak ve bu 6zellikleri daha sonraki islemler i¢in uygun bir forma doniigtiirmek i¢in
kullanilir. Bu optimizasyon teknigi sayesinde model daha biiyiik nokta bulutlarin1 daha az kaynak tiiketerek ve daha hizli

bi¢imde isleyebilmektedir (Graham vd., 2018; Tang vd., 2020).
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3.3.4 Point Cloud Transform (PCT) (2020)

Déniistiiriicii mimariyi nokta bulutlarina uygulayan diger 6ncii bir mimari Point Cloud Transformer (PCT) modelidir. PCT,
dikkat diizenegiyle nokta iliskilerini 6grenen ve dncelikle global 6zellikleri 6grenmede etkili olan bir mimariye sahiptir. PCT
mimarisinin tasarimi 6zellikle permiitasyon degismezligine odaklanmaktadir. Diger bir ifadeyle, nokta bulutundaki
noktalarin sirasinin; boliitleme, siniflandirma gibi bilgisayarli gorii gérevlerinin sonucunu etkilememesi gerektigi ilkesine

6zel onem vermektedir (M.-H. Guo vd., 2020).

PCT mimarisinin temel 6zellikleri sunlardir (M.-H. Guo vd., 2020):

e Girdi katistirmasi (input embedding): Nokta bulutundaki 3B konum bilgisine sahip her nokta ¢ok katmanli
algilayict (MLP) kullanilarak daha yiiksek boyutlu bir 6zellik vektdriine doniistiiriiliir. Bu, modelin (X,Y,Z)

koordinat verilerinden anlaml 6zellikler ¢ikarmasini saglar.
e Her bir noktay1 bir pargacik (token) olarak ele alir, geleneksel doniistiiriicii mimarisi ve 6z dikkat diizenegiyle isler.

e Doniistiiriicii katmanlari: PCT, standart doniistiiriicii kodlayici yapist kullanir. Her katman, ¢ok baslt 6z dikkat
(multi-head self-attention) diizenegi ve ileri beslemeli ag (feed-forward network) igerir. Her bir nokta &zellik
vektdriine gomiildiikten sonra bir 6z dikkat diizenegi kullanilarak noktalar arasindaki iliskiler dgrenilir. Oz dikkat,

tiim noktalar arasindaki ikili (pairwise) iliskileri modelleyerek global baglami 6grenir.

¢ Konum kodlamasi (positional encoding): Nokta bulutlar sirasiz bir veri yapisina sahip oldugundan, her noktanin
koordinatlar1 konum kodlamasi olarak eklenir. Bu, modelin noktalarin uzamsal konumlarini anlamasina yardimci

olur. Bu bilgi dikkat diizenegine entegre edilir.
e Onemsiz noktalar1 elemek igin seyrek isleme teknigi kullanilir. Bu sayede 6zellikle seyrek verilerde etkili hale gelir.

e Ozellik ¢ikarma: Nokta bulutu 6zelliklerini 6grenmek icin doniistiiriicii kodlayicilari/bloklar kullanilarak nokta
bulutuna global dikkat diizenegini uygulanir. Noktalar arasindaki iliskileri modellemek i¢in 6z dikkat diizeneginden

ve ofset diizeneginden yararlanilir. Bu 6zellikler, daha sonra siniflandirma, boliitleme gibi gorevler igin kullanilir.

¢ Dinamik komsuluk belirleme: Yerel bilgi ¢ikarimi igin en yakin k komsu (kNN) gibi dinamik olarak belirlenen
komsuluklar iizerinde 6z dikkat diizenegi uygulanir. Boylece her noktanin yerel ¢evresi tanimlanir ve yerel baglam
bilgisi 6grenilir. Bagka bir deyisle, her noktanin 6zellik vektorii, kendi gevresindeki noktalarin 6zellikleriyle
etkilesim icinde yeniden agirliklandirilir. Bu sayede, yerel baglamin 6nemi korunurken, ayni zamanda global

iligkilerin de modellenmesine olanak taninmis olunur.

e  (Cok katmanl bir yapi ile hiyerarsik 6zellikler 6grenilir (multi scale learning). Boylece hem nokta bulutunun global
yapisi anlasilmaya c¢alisilir hem de farkli 6lgeklerdeki yerel bilgiler entegre edilebilir. Bu sayede hem global iligkiler
Ogrenilirken hem de yerel geometrik ayrintilar korunmus olur. Diger bir ifadeyle yerel 6zellikler (k-NN ile) ve global
ozellikler (doniistiiriicii kodlayicilari/katmanlari) birlestirilir (local-global fusion). Farkli 6l¢eklerdeki 6zellikleri

harmanlanarak detay kayb1 6nlemeye ¢aligilir.

PCT, doniistiiriicii mimarisinin giiciinii nokta bulutlarina tagiyarak global baglamdaki karmasik iliskileri 6grenmede etkili bir
mimaridir. Kii¢iik ve orta 6l¢ekli nokta bulutlarinda egitim ve ¢ikarim siireclerinde verimlidir. Ancak, tiim noktalar arasinda
ikili (pairwise) etkilesimler hesapladigindan ve bu nedenle hesaplama karmasiklig1 arttigindan biiylik veri kiimelerinde

hesaplama maliyeti ¢ok yiikselmektedir.
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3.3.5 Mask3D (2022)

Mask3D, 6zellikle 3B nokta bulutlarindan 6rnek boliitlemesi maskeleri (instance segmentation mask) tahmin etmek igin
tasarlanmig doniistiiriicii temelli bir mimaridir. Mask3D mimarisi genel olarak 3B &zellik ¢ikarim agimin (3D backbone) ve
doniistiiriicii tabanli kod ¢oziiciilerin (transformer decoder) biitiinlestirilmesinden olusmaktadir. Nokta bulutundan temel
ozellikleri ¢ikarmak i¢in 3B o6zellik ag1 kullanilir ve biiyiik veri kiimelerinde hesaplama verimliligi i¢in seyrek isleme

optimizasyonlar1 uygulanir (Schult vd., 2023).

Mask3D mimarisinde her nokta bir 6rnek sorgu (instance query) olarak temsil edilir. Ornek sorgu, bir sahnedeki her nesneye
karsilik gelen 6grenilebilir (trainable) bir temsil vektoriidiir. Dontistiiriicti tabanli kod ¢oziiciiler (decoders) ¢cok dlcekli nokta
bulutu 6zelliklerini dikkate alarak dogrudan 6rnek maskelerini tahmin eder. Bdylece doniistiiriicii tabanli kod ¢oziiciiler hem
detayli yerel yapilar1 hem de genis baglamsal iliskileri 6grenerek yerel-global dengesini saglamaktadir. Bunun igin her
noktaya iliskin olarak bir sorgu vektérii olusturulur ve farkl dlgeklerdeki iliskileri birlestirmek igin ‘Cok Baslikli Oz Dikkat
(Multi-Head Attention)’ diizenegi kullanilir. Ardindan her sorgu vektorii i¢in nokta bulutunda bir boliitleme maskesi tahmin

edilir. Dinamik maske iiretim bileseninde maske siniflandirmasi ve uyarlanabilir maske boyutu belirlenir (Schult vd., 2023).

Mask3D mimarisi, doniistiiriicii mimarisi ve dinamik maske iiretimi bi¢iminde uyguladig1 maske siiflandirma stratejisini
birlestirerek, nokta bulutlarinin maske tabanli tahmini i¢in yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Bu yaklasimla, geleneksel oy
verme (voting) ve geometrik kiimeleme yontemlerine duyulan gereksinim azalmakta ve maskenin dogrudan tahmin edilmesi
saglanmaktadir. Bu istiinlik, modelin 6zellikle karmasik ve biiyiikk nesnelerin boliitleme gorevlerinde detayli nesne
sinirlarinin belirlenmesindeki bagarimi arttirmaktadir. Ayrica seyrek veya giiriiltiilii verilerde dahi tutarli boliitleme gorevi

gergeklestirilmesini olanakli hale getirmektedir.

Mask3D modeli nokta bulutlarindaki nesneleri dogrudan maskeleme islemi ile boliitleme gorevini yerine getirebilmektedir.
Bununla birlikte bu modelin kendi mimari bilesenlerinin biitiinlestirilmesi gerektiginden uygulamasinda karmasiklik ortaya

¢ikabilmektedir.

3.4 Yeni Nesil Nokta Boliitlemesi

Ug Boyutlu Biiyiik Dil Modeli (3D Large Language Model, 3D-LLM) genel anlamda 3B uzamsal veri kiimeleri iizerinde
calisan biiyiik dil modellerini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle 3D-LLM; goriintii, video, nokta bulutu, diger 3B veri
kiimeleri gibi uzamsal veriyi anlayabilen, yorumlayabilen ve bu konuda sozel (verbal) ¢iktilar iiretebilen uzamsal (cografi,

mekansal) dil modellerdir.

3B nokta bulutu, mesh ve voxel gibi 3B uzamsal veri kiimeleri ile biiyiik dil modellerini biitiinlestiren 3D-LLM yaklasima,
3B sahnelerden ve nokta bulutlarindan elde edilen uzamsal, geometrik ve semantik bilgileri dogal dil isleme yetenekleriyle
biitiinlestirmektedir. Boylece bu yaklasimla; 3B sahneler hakkinda betimlemeler yapilabilir, kullanicinin sordugu konum
bilgisi tabanli sorular yanitlanabilir, nesne tespiti ve ayrintili 3B sahne analizi yapilabilir ve hatta 3B ortamlarda gorev

planlamasi ya da navigasyon gibi dil tabanli etkilesimler gerektiren uygulamalar gergeklestirilebilir.

Nokta bulutlarindaki uzamsal iliskileri (spatial relationships) modelleyebilecek, nokta bulutunu boliitleme gorevlerinde
kullanilabilecek ve nokta bulutlarindan yapilandirilmis 3B sahneleri iiretebilecek 3D-LLM yaklagimlarina asagida kisaca

deginilmistir.
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3.41 Large Language Model for Spatial Understanding (SpatialLM) (2025)

SpatialLM, Manycore firmasi tarafindan 2025 yilinda GitHub ve Hugging Face gibi platformlarda acik kaynak olarak
paylasilmis ve uzamsal anlayis i¢in gelistirilmis bir LLM olarak tanitilmistir. SpatialLM, geleneksel biiyiik dil modellerinin
uzamsal iligkileri ve gercek diinya geometrisini anlama konusundaki sinirlamalarini agmak igin tasarlanmig bir doniistiiriicii
tabanli derin 6grenme mimarisidir. SpatialLM, 3B uzamsal veri kiimelerini bir dil gibi modelleyerek, dil modellerinin
uzamsal akil yiirlitme yeteneklerinden faydalanmay1 amaglamaktadir. SpatialLM mimarisinin Llama (SpatialLM-Llama-1B)

ve Qwen (SpatialLM-Qwen-0.5B) iizerinde modelleri bulunmaktadir (ManyCore Research Team, 2025).

SpatialLM, monokiiler video dizileri, RGB-D goriintiiller ve LiDAR sensorleri gibi cesitli kaynaklardan gelen nokta
bulutlarini isleyebilen ¢ok modlu bir mimaridir. Spatial LM mimarisi yapilandirilmamis 3B geometrik veriler ile
yapilandirilmig 3B temsiller arasindaki boslugu doldurmakta ve yiiksek seviyeli semantik anlayis sunmaktadir. Duvarlar,
kapilar, pencereler gibi sahnelerin semantik yapisint dil tabanli betimlemeler ve etiketlemelerle ifade edebilmektedir

(ManyCore Research Team, 2025).

Spatial LM mimarisinin temel bilseneleri asagida kisaca ifade edilmistir (ManyCore Research Team, 2025):

e Nokta Bulutu Kodlayicis1 (Point Cloud Encoder): Bu bilesen, girdi olarak verilen 3B nokta bulutu verisini daha

kompakt ve anlaml 6zellik vektorlerine doniistiiriir.

e Biiyiik Dil Modeli (Large Language Model, LLM): Nokta bulutu kodlayicisindan elde edilen nokta bulutu
ozellikleri, biiyiik dil modeline girdi olarak verilir. LLM, bu 6zellikleri analiz ederek sahnenin yapisal ve semantik
bir agiklamasini igeren sahne kodlarini tiretir. Bu kodlar, duvar, kapi, pencere gibi sahnedeki mimari elemanlari ve

nesneleri tanimlayan semantik bilgileri igerir.

e Yapilandirilmis Cikt1 Olusturma: Uretilen sahne kodlari, cesitli formatlarda yapilandirilmis 3B ¢iktilara
doniistiiriilebilir. Bu ¢iktilar arasinda yonlendirilmis sinirlayict kutular veya maskeler, 2B kat planlar1 ve IFC
(Industry Foundation Classes) gibi endiistri standardi formatlar yer alabilir. Boylece sahnede bulunan mimari

elemanlarin/nesnelerin konumlari, sinirlar1 ve semantik etiketleri ¢ikti1 olarak iiretilen temsillerde bulunmaktadir.

SpatialLM, temel bir sahne anlayisi iirettigi i¢in, uygun ince ayar (fine-tuning) ve ek segmentasyon basliklar1 (segmentation

heads) eklenerek nokta bulutlari lizerinde anlamsal, 6rnek ve biitiinsel boliitleme gorevleri yerine getirilebilir.

3.4.2 PointLLM (2024)

Biiyiik dil modellerinin, 3B nokta bulutlarint anlayabilmesi ve 3B sahnelerde dogal dil tabanli analiz yapilabilmesi i¢in
gelistirmis bir modeldir. Boylece 3B veri kiimeleri lizerinde dogal dil etkilesimi saglayarak kullanict istemlerini (prompt)

anlayabilmekte ve baglamsal olarak uygun yanitlar iiretebilmektedir (Xu vd., 2023).

PointLLM, nokta bulutundaki her noktanin geometrik ve semantik &zelliklerini dil modelleme ile birlestirmek igin
tasarlanmis bir mimaridir. Geometri, gériiniim ve metin kaynakl bilgileri etkili bigimde biitiinlestirmek i¢in bir nokta bulutu
kodlayicist ve gli¢lii bir LLM kullanmaktadir. Capraz dikkat (cross attention) diizenegiyle nokta bulutu ve metin 6zellikleri

arasindaki iligkileri kurmaktadir (Xu vd., 2023).

3.43 Point-Bind LLM (2023)

Point-Bind LLM, nokta bulutu 6zelliklerini ImageBind (Girdhar vd., 2023) ile hizalamakta ve ¢ikt1 iretimi i¢in ImageBind-
LLM gibi 2B biiyiik dil modellerini kullanmaktadir (Z. Guo vd., 2023). Point-Bind LLM mimarisinin temel bilesenleri
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asagida kisaca ifade edilmistir (Z. Guo vd., 2023):

e Nokta bulutu o6zelliklerinin ¢ikarilmasi: 3B nokta bulutundan derin 6grenme tabanli bir model kullanilarak
anlamli 6zellikler ¢ikarilir. Bu 6zellikler, nokta bulutunun geometrik ve yansima, renk gibi goriiniim bilgilerini

igerir.

e ImageBind ile uyumlu hale getirme: Point-Bind LLM mimarisinin temel yeniligi, c¢ikarilan nokta bulutu
ozelliklerini ImageBind adi1 verilen ¢ok modlu bir katistirma (embedding) uzayi ile hizalamasi yani uyumlu hale
getirmesidir. ImageBind, goriintii, metin, ses, video, 3B veri, termal goriintiiler vb. farkli modlardaki veriyi ortak
bir temsil uzayinda bir araya getirebilen bir modeldir (Girdhar vd., 2023). Bu hizalama/uyum sayesinde, nokta bulutu

ozellikleri, ImageBind modelinin kullanabildigi diger modlarla (6zellikle metin) iliskilendirilebilir hale gelmis olur.

e 2B biiyiik dil modellerinden yararlanma: Nokta bulutu 6zellikleri ImageBind uzayma basariyla getirildikten
sonra, bu Ozellikler ImageBind ile uyumlu olacak sekilde genellikle 2B goriinti ve metin lizerinde egitilmis
ImageBind-LLM gibi biiyiik dil modellerini beslemek i¢in kullanilir. Bu sayede, LLM, 3B nokta bulutlarinin

icerigini anlayabilir ve bunlarla ilgili metin tabanl ¢iktilar tiretebilir.

3.5 Nokta Bulutu Bolitleme Yaklagimlarinin Degerlendirilmesi

Yukarida ifade edilen yaklasimlardan hangisinin en uygun olacagt; dogruluk, hiz, bellek kullanimi, bdliitleme ayrint1 diizeyi
gibi uygulamanim 06zel gereksinimlerine, gergek zamanli veya sonradan degerlendirme gibi uygulama bigimine, veri
kiimesinin biiyiikliigiine ve kullanilacak hesaplama giiciine baglidir. Klasik yontemler daha basit problemler igin yeterli
olabilmekte ve daha az hesaplama kaynagi gerektirmektedir. Derin 6grenme tabanli modern yaklagimlar ise genellikle daha
karmasik senaryolarda ve biiyiik veri kiimelerinde daha iyi genelleme yapmakta ve daha yiiksek basarim gostermektedir. Son
donemde doniistiiriicii tabanlt mimariler ve ¢izge yapisina dayali yontemler nokta bulutu boliitleme gérevlerinde daha fazla
ilgi gdormektedir. Bununla birlikte doniistiiriicli tabanli mimarilerin hesaplama maliyeti ve veri gereksinimleri hala dikkat

edilmesi gereken konular arasinda bulunmaktadir.

Nokta bazli MLP yontemlerinden olan PointNet modeli 6ncelikle global 6zelliklere odaklanmakta ve yerel detaylar1 yeterince
temsil edememektedir. PointNet++ ve RandLA-Net modelleri, yerel baglami PointNet yontemine goére daha iyi
modellemektedir. RandLLA-Net mimarisi, biiylik veriler i¢in optimize edilmisken, PointNet++ modeli daha yiiksek dogruluk
sunmaktadir. PointCNN (Y. Livd., 2018) ve KPConv gibi evrisim tabanli yontemler yerel dzellikleri iyi belirlemesine karsin
tasarim agisindan karmagiktir. Voxel ve projeksiyon tabanli yontemler geleneksel CNN mimarileri ile uyumludur. Voxel
tabanli olan evrisim yontemleri yogun bellek kullanmaktadir. Dynamic Graph CNN (DGCNN) (Wang vd., 2018) gibi ¢izge
tabanli yontemler yerel iliskileri modellemede, karmasik geometrik yapilari ¢ikarmada basarilidir ancak hesaplama
maliyetleri yiiksektir. Doniistliricii tabanlt mimariler hem yerel hem global 6zellikleri belirlemede giigliidiir ancak giiclii

hesaplama kaynaklarina gereksinim duymaktadir.

PointNet++, PointCNN, KPConv, DGCNN gibi evrisim temelli yaklagimlarin farklilastig1 noktalar genel olarak komsu
noktalarin belirlenmesi, 6zelliklerin birlestirilmesi ve agirliklarin/parametrelerin 6grenimidir. Komsuluk se¢iminde kNN,
yarigap tabanli sorgular, kareler ag1 tabanli 6rnekleme gibi yontemlerde yararlanilmaktadir. Yerel 6zelliklerden global 6zellik
temsiline katkida bulunmak i¢in Ozellik birlestirme asamasinda havuzlama katmanlar1 veya hiyerarsik yontemler
kullanilmaktadir. Bu tiir yontemlerde genellikle agirliklar sabit degildir ve egitim sirasinda dgrenilmektedir. Bu sayede

model, veriye 6zgii yerel geometrik yapilari daha iyi ¢ikarabilmektedir. Nokta bulutlarina 6zgii hangi evrigim tiiriiniin en
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uygun oldugu, uygulamanin gereksinimlerine ve veri kiimesinin 6zelliklerine bagli bulunmaktadir.

Point Cloud Transform modeli doniistiiriicii mimarisi yaklagimini nokta bulutlarina dogrudan uygulamaya odaklanirken,
PointTransformer serisi mimariler yerel komsuluk iliskilerine daha fazla vurgu yapmaktadir. Bu nedenle PointTransformer
serisi mimariler karmasik iligkileri modellemede Point Cloud Transform mimarisinden daha iyiyken, Point Cloud Transform
mimarisi de yerel ve global 6zellikleri daha dengeli bir sekilde modelleyebilmektedir. PTv2 modelinin hesaplama verimliligi
PCT modelinden daha iyi olarak kabul edilebilir. Point Cloud Transform modeli daha genel bir doniistiiriicii mimarisi
kullanmakta yani nokta bulutlarii klasik doniistiiriicii temelli yaklasimla dogrudan islemektedir. Baska bir deyisle PCT
modeli nokta bulutlarina uyarlanmis standart bir yaklasim sunmaktadir. Bu da PCT mimarisinin belirli gorevler igin
PointTransformer kadar optimize edilemeyecegini gostermektedir. PTv3 mimarisinde ise nokta bulutu yamalara bdliinerek
¢ikarilan 6zellikler toplu bir gekilde birlestirilmektedir. Bu sayede PTv3 mimarisi 6zellikle biiyiik 6lgekli verilerde uzun
mesafeli bagimliliklarin ortaya gikarilmasinda yani hizli ve genis bir baglamin 6grenilmesinde diger doniistiiriicii mimarilere

gore Ustlinliik kazanmaktadir (H. Zhao vd., 2021; M.-H. Guo vd., 2020; X. Wu vd., 2022; Y. Wu vd., 2024).

PTv3 mimarisi gerek catlaklar, kiriklar, kolon veya cat1 hasarlari, deformasyonlar, yikilmig bdlgeler gibi yerel detaylarin
cikarilmasinda gerekse yamalarin biitiinlestirilmesiyle bina, koprii gibi biiylik nesnelerin biitiinliigli analiz etmede
kullanilabilecek bir yaklagimdir. PTv3 mimarisi yerel-global baglam dengesini iyi bicimde kurabilmesinin yani sira deprem
sonrasi gibi giliriltiilii veri kiimelerinde yamalar arasi tutarsizliklar1 azaltabilir. Tiim bunlar géz 6niinde bulunduruldugunda
deprem sonrasinda nokta bulutlarindan bina hasarlarinin belirlenmesi gorevi i¢in ¢alisma kapsaminda doniistiiriicti tabanli
ileri derin 6grenme yaklagimlarinin kullanilmasi benimsenmis ve 3B 6zellik ¢ikarim agi olarak PointTransformer v3

mimarisinin kullanilmasi sonucuna ulasilmistir.

Nokta bulutlarmin boéliitleme goérevinde Mask3D mimarisi daha kesin ve net maskeler liretirken, PointTransformer v3
mimarisi daha genel yani ayrinti diizeyi Mask3D maskelerinden daha diisiik boliitleme maskeleri iiretebilir. Zaten
PointTransformer v3 mimarisinin ana 6zelligi boliitleme degil 3B ozellik ¢ikarimidir. Mask3D mimarisi ise deprem
sonrasinda binalarda olusacak catlaklarin tam sinirlarinin belirlenmesi gibi hasar tespitine yonelik daha iyi boliitleme
yapilmasina olanak verecektir. Bu nedenle ¢aligma kapsaminda her iki mimarinin birlikte kullanilmasi dnerilmektedir. Diger
bir ifadeyle 3B o6zellik ¢ikarict olarak PTv3 mimarisi kullanilirken, Mask3D mimarisi de béliitleme basligi olarak
kullanilabilir. Bunun i¢in Mask3D mimarisinde modelin kendinde bulunan 3B 6zellik ¢ikaricinin kullanilmasi yerine PTv3
kullanilacak bi¢imde degisiklik yapilmalidir. PTv3 modelinin ¢iktisinin yani tirettigi 6zelliklerin Mask3D modelinin kod

¢oziicl kisminin bekledigi ¢cok dlgekli 6zellik haritalar1 formatina ve boyutuna uygun hale getirilmesi gerekmektedir.

SpatialLM mimarisi, 3B nokta bulutlarindan semantik bilgileri ¢ikarmaya ydnelik olarak tasarlanmistir. SpatialLM ile
olusturulan zengin semantik temsil, deprem sonrasi binalarin yapisal 6zelliklerini dilsel betimleme ile ifade edilebilmesine

olanak vermektedir.

SpatialLM ile Mask3D modellerinin her ikisi de 3B nokta bulutu veri kiimelerini kullansa da SpatialLM modeli daha ¢ok 3B
sahne anlayisi, sahnenin semantik betimlemesi ve dil entegrasyonu {izerine odaklanmaktadir. Mask3D modeli ise 6rnek
boliitlemesi lizerine yogunlagsmakta ve nesne bazli boliitleme maskesi tahmin islemini gergeklestirmektedir. SpatialLM
modeli daha ¢ok sahnenin genel diizenini ve mimari unsurlarini anlamaya uygunken, Mask3D daha ¢ok sahnedeki her bir

nesne Ornegi i¢in boliitleme gorevini yerine getirmeye ¢alismaktadir.

PointLLM modeli nesne seviyesinde anlamaya odaklanirken, Spatial LM daha ¢ok sahne seviyesinde yapisal anlamaya dnem

vermekte ve yapilandirilmis 3B sahne anlayisi olusturmada one ¢ikmaktadir. PointLLM 3B veri kiimeleri iizerinde dilsel
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etkilesime girerken, Spatial LM bir sahnenin yapisal ve semantik olarak anlasilmasina ve yapilandirilmis 3B ¢iktilar

uretilmesine odaklanmaktadir.

Tiim bunlar dikkate alindiginda ¢alisma kapsaminda Mask3D bdliitleme maskelerinin  PointLLM tarafindan
sorgulanabilecegi bir is hatt1 (pipeline) olusturulmustur. Calisma kapsaminda 6nerilen bu is hattina alternatif olarak PTv3
ozelliklerinin SpatialLM modelinde anlamlandirilmasina da is hatt1 tasarinda yer verilmistir. Sekil 4 calisma kapsaminda

tasarlanan ig hattin1 gostermektedir.

» SpatialLM <

Bu binada herhang bir hasasar var midir?

Mask3D PointLLM «

(Ham) Nokta Bulutu »  PointTransformer v3

A 4

Y

Hasar durumu hakkinda yanitiar

Actor

) i Cikti
> Ozellik Gikarimi I(al?llslzsl\i?; Soru Cevap >
(Feature Extraction) Segmentation) (Hasar durumu
g aklkinda yanitlar’

Sekil 4: EQDamage4B_Pnt is hattinin ilk bolimdi

Girdi

A 4

Y

il

4. Modelin Egitimi ve Veri Kimeleri

On egitim veri kiimeleri (pre-training data sets) ¢ogunlukla genel diizeyde 3B anlama veya bdliitleme gorevlerine
odaklanmaktadir. Deprem sonrasi bina hasar tespiti ise genel diizeydeki 3B sahne anlamanin ¢ok 6tesinde, daha karmagik bir
gorevdir. Deprem sonrasi nokta bulutlarindan hasar belirleme i¢in goriintiiler iizerinden hasar tespitinde kullanilan xBD
(eXtended Building Damage Dataset) (Gupta vd., 2019; URL-5), gibi kapsamli, standartlagtirilmis ve topluluklarin
kullanimina agik bir 6n egitim veri kiimesi bulunmamaktadir. Bu nedenle deprem sonrasinda nokta bulutlariyla bina hasar
belirleme ¢aligmalarinda genellikle kamu kurumlarmin, yerel yonetimlerin iirettigi ve/veya bazi agik kaynakli LiDAR veri
portallarindan elde edilebilen nokta bulutlar1 kullanilmaktadir. OpenTopography, USGS Earth Explorer, National Center for
Airborne Laser Mapping (NCALM) Data Archive, NASA Disasters Program, IEEE GRSS Data Fusion Contest 2021,
DALES ve benzerleri bu tiir veri portallarina 6rnek olarak gosterilebilir. Bu veri kiimeleri deprem, sel, yangin gibi dogal
afetler sonrasinda LiDAR, fotogrametri gibi 6lgme teknikleri ile iiretilen nokta bulutlarini icermektedir. Bununla birlikte bu
tiir veri kiimleri genellikle bina hasar etiketleri igermemektedir. Bu durumda, hasarli ve hasarsiz binalarin mevcut goriintii
verileri ve hasar raporlar1 gibi diger tiir veri kaynaklar1 kullanilarak manuel olarak etiketlenmesi gerekmektedir. Ornegin 6-
20 Subat 2023 Kahramanmaras ve Hatay depremleri sonrasinda iiretilen LIDAR ve insansiz hava araci nokta bulutlar1 veri
kiimeleri, olas1 Biiyiik Marmara Depremi i¢in egitim veri kiimesi olarak hazirlanabilir. Boylece olasi sonraki depremlerde
cat1 ¢okmeleri, zemin deformasyonlart vb. bina hasarlarini tespit etmek i¢in sozii edilen etiketlenmis nokta veri kiimeleri

kullanilabilir.

Deprem sonrasi nokta bulutlarindan bina hasar tespiti i¢in kullanilan ve binalarin yapisal hasarlarini ayrimtili bir sekilde analiz
etmeye olanak tantyan Mashiki, Pohang, Haiti gibi LIDAR dl¢me teknigine dayali veri kiimeleri de bulunmaktadir. 2016
yilinda Japonya’nin Kumamoto bdlgesinde meydana gelen 6.2 biiyiikliigiindeki depremin ardindan olusturulan Mashiki
Town veri kiimesi 3B yapisal analiz gerektiren hasar tespiti modelleri i¢in uygundur. Bu veri kiimesinde deprem sonrast
binalarin hasar durumlar etiketlenmistir. Ozellikle, nokta bulutlarindan binalarin ¢okiip ¢okmedigini belirlemek igin
kullanilmis bir veri kiimesidir. 2017 yilinda Giiney Kore’nin Pohang sehrinde meydana gelen 5.4 biiytikliigiindeki deprem

sonrasi olusturulan Pohang depremi veri kiimesi, binalarin yapisal hasarlarini analiz etmek i¢in kullanilmigtir. Deprem 6ncesi
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ve sonrast durumlar1 karsilastirilarak hasar tespiti yapilabilmektedir. 2010 yilinda Haiti’de meydana gelen 7.0
biiyiikligiindeki depremin ardindan olusturulan Haiti 2010 depremi veri kiimesi, binalarin ¢okmiis veya hasarli olup
olmadigini belirlemek igin etiketlenmis veriler icermektedir. Bu veri kiimeleri; deprem sonrasi hasar tespiti, risk analizi ve

iyilestirme ¢alismalarinda 6nemli veri kaynagi olarak kullanilmistir.

Deprem bolgesine iligkin deprem oncesi ve deprem sonrasina ait nokta bulutu egitim veri kiimeleri bulabilmek olasidir.
Ancak bu tiir veri kiimeleri genelde hem yaygin degildir hem de biiyiik 6lcekli olmayabilir. Bu tiir veri kiimeleri mevcut olsa
bile bu veri kiimelerine erismek kolay olmayabilir. Veriye erisilebilirlik, depremin gergeklestigi bolgeye, veri elde etme
olanaklarina ve ilgili kurumlarin veri paylasim politikalarma baglidir. Ayn1 bolgenin deprem ncesi ve depren sonrasina
iliskin nokta bulutlar1 elde edilebilirse bu nokta bulutlari degisiklik tespiti (change detection) i¢in kullanilabilir. Deprem
Oncesi ve sonrasina iliskin nokta bulutlar1 arasinda nokta yogunluguna, geometrik sapmalara, yiikseklik degisimlerine gore

fark analizi yapilabilir. Bunun sonucunda bina hasarlar1 belirlenebilir.

Nokta bulutlarinda degisiklik tespiti yapmak i¢in agagidaki gibi gesitli teknikler ve yaklagimlar kullanilabilir:

e Mesafe Tabanh Yaklasimlar: Deprem Oncesi ve sonrasina ait nokta bulutlarina iliskin birbirine karsilik gelen

noktalar veya yiizeyler arasindaki uzakliklar hesaplanarak deformasyonlar ve ¢okmeler tespit edilebilir.

¢ Yogunluk Degisim Analizi: Nokta yogunlugundaki degisiklikler, drnegin bir binanin ¢ékmesi sonucu olusan enkaz

yigin1 gibi durumlar1 gosterebilir.

e Yiikseklik Degisim Analizi: Binalarin veya diger yapilarin yiiksekliklerindeki azalmalar veya artiglar hasarin bir

gostergesi olabilir.

e Semantik Degisim Analizi: Eger nokta bulutlarindaki bina, yol gibi nesneler semantik olarak etiketlenmisse, bir
binanin saglamdan yikilmisa doniismesi gibi deprem 6ncesi ve sonrast etiketlerdeki degisiklikler hasar1 tespit etmek

i¢in kullanilabilir.

e Model Tabanh Yaklasimlar: Deprem oncesi 3B bina modelleri olusturulup, deprem sonrasi nokta bulutlariyla

karsilagtirtlarak hasar tespiti yapilabilir.

Nokta bulutlarina dayali degisiklik tespiti konusu ¢aligma kapsaminda yapilan siire¢ tasarimi agisindan da degerlendirilebilir.
Deprem 0Oncesi ve sonrasina iligskin nokta bulutlar: iizerinde PointTransformer v3 ve/veya Mask3D ile boliitleme gorevi
gergeklestirildikten sonra deprem dncesi ve sonrasina iliskin boliitleme maskeleri karsilastirilabilir. Siamese aglar (X. Zhou
vd., 2022) kullanilarak deprem dncesine ve sonrasina ait iki nokta bulutu ayn1 modelde islenir ve fark vektorleri ¢ikarilabilir.
Bunun igin iki ayr1 PointTransformer v3 kodlayici ile deprem oncesi ve sonrasina iligkin nokta bulutlari iglenir ve ortak bir
kod ¢oziicii ile ¢oken bina kisimlart gibi degisim maskeleri tiretilebilir. Change3D Model (Y. Wu vd., 2023) gibi bir model
kullanilarak saglam bolgelerin hasarli bolgelerle karsilastirilmasi gibi 6zellik tabanl degisiklik tespiti yapilabilir.

Deprem sonrasi hasarli binalarin belirlenmesinde kullanilacak etiketli 3B nokta bulutu verisi iiretimi emek yogun ve
ekonomik olarak maliyetli olan zorlu bir siiregtir. Diger taraftan deprem sonrasinda bu tiir bir veri kiimesinin olmasi hasarl
binalarin 3B modellerini veya sehirlerin afet sonrast durumlarini ortaya ¢ikarabilmek igin ¢ok kritiktir. Ayrica yukarida ifade
edildigi gibi bu konuda standart, isteyen herkesin ulasabildigi bir veri kiimesi bulunmamasi 6nemli bir eksikliktir. Bu nedenle
nokta bulutlariyla bina hasar tespit ¢caligmalarina iligkin egitim ve karsilastirma (benchmarking) i¢in kullanilacak etiketli veri
kiimeleri hazirlanmali ve topluluklarin 6zgiirce erigimine sunulmasi gerekmektedir. 6-20 Subat 2023 Kahramanmaras ve

Hatay depremleri sonrasinda iiretilen LiDAR ve insansiz hava araci nokta bulutlar1 iizerinde bu ¢aligmalar yapilarak agik
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kaynakli 3B afet veri kiimesi (3D_Disaster TR) olusturulmaya ivedilikle baglanmalidir. Manuel nokta bulutu etiketleme i¢gin
CloudCompare, CAD yazilimlar1 veya superglue gibi 6zel yazilimlar kullanilabilir. Otomatik béliitleme i¢in PointPainer gibi
etiketleme aracglart kullanilabilir. Bu araglar kullanilarak nokta bulutlari hasarsiz, az hasarli, orta hasarli, agir hasarli, yikim

gibi siniflarda etiketlenebilir.

4.1 Modelin Egitim Stratejisi

Calisma kapsaminda nokta bulutlarinda 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmasi 6nerilen PointTransformer v3 modelinin asagida

ifade edilen egitim yaklagimlariyla olusturulacak bir izlemle/stratejiyle egitilmesi gerekmektedir.

411 Genel Kentsel Sahne Anlayisini Belirleyebilmek igin On Egitim (General Pre-Training)

Bu yaklasimda genel amacgli 3B 6n egitim veri kiimeleri kullanilmaktadir. Eger mevcutsa alanla ilgili (domain specific) 6n

egitim veri kiimeleri de kullanilabilir.

Bu asamada PTv3 modelinin genel 3B o6zellikleri 6grenmesini saglayacak biiyiik 6l¢ekli, genel amagli gesitli veri
kiimelerinden yararlanilabilir. Bu veri kiimeleri, yapay 6grenme modelinin binalarin ve diger yapilarin genel geometrisi
hakkinda bilgi edinmesine yardimci olabilir. Genel amagli 3B 6n egitim veri kiimeleri agik alan, kapali alan ve sentetik veri
olmak {izere ii¢ farkli tiirde siniflandirilabilmektedir. SensatUrban (Hu vd., 2020b; Hu vd., 2022), Semantic3D (Hackel vd.,
2017) veya UrbanScene3D (L. Lin vd., 2021) gibi acik alan veri kiimeleri binalarin dis geometrisi ve baglami1 hakkinda bilgi
edinmeye yardimci olurken, ScanNet, ScanNet2000 (Dai vd., 2017), Stanford 3D Indoor Scenes Dataset (S3DIS) gibi kapali
alan veri kiimeleri binalarin i¢yapisi hakkinda genel bir anlayis kazanilmasinda kullanilabilir. Bunlarin diginda binalarin 3B

CAD modellerini igeren ModelNet (URL-6), ShapeNet (URL-7) gibi sentetik veri kiimeleri bulunmaktadir.

SensatUrban, Semantic3D (URL-8) veya UrbanScene3D (URL-9) gibi kentsel sahneler igeren bir veri kiimesiyle 6n egitim
yapilarak, PTv3 modelinin binalar, yollar ve diger kentsel yapilar arasindaki iligkileri 6grenmesi saglanabilir. SensatUrban
veri kiimesi, biiyiik 6l¢egi ve bina odakli etiketleri nedeniyle bu asama i¢in en uygun secenek olarak diisliniilebilir. Deprem
sonrasinda binalarin i¢ yapisinda olan ¢dken tavanlar, ayrik kolonlar, yikilan duvarlar gibi hasarlarin belirlenmesinde, bina

ici hasar analizlerinin yapilmasinda S3DIS, ScanNet, ScanNet2000 vb. veri kiimeleri kullanilabilir.

41.2 Alana Ozgii Gorev olan Hasar Tespiti igin Ozellestirilmis Veri Kiimeleri Kullanarak ince Ayar
Yapilmasi (Domain-Specific Pre-training or Fine-Tuning)

Deprem hasar tespiti i¢in 6zel olarak hazirlanmis etiketli veri olmadan ya da bu tiir bir etiketli veri kiimesi ile ince ayar
yapilmadan, PTv3 modelinden ve iizerine kurulmus olan Mask3D modelinden yiiksek basarim elde etmek kolay
olmayacaktir. Bu nedenle hasar tespiti gibi alana 6zgii bir gorev i¢in, 6n egitim sonrasi ince ayar yapilmasi kritik 6nem
tasimaktadir. On egitim, modelin iyi bir baslangi¢ noktasina gelmesini saglar, ancak nihai performans, hedef gérev igin &zel
olarak yapilan ince ayar ile elde edilmektedir. Bu nedenle 6n egitimden sonra, modelin deprem sonras1 hasar tespiti gorevine
uyarlanmas1 igin hasarli bina veri kiimeleriyle ince ayar yapilmasi gerekmektedir. Bu asamada, 6-20 Subat 2023
Kahramanmaras ve Hatay depremleri sonrasinda iiretilecek etiketli nokta bulutu verisi (3D _Disaster TR) gibi 6zel bir veri

kiimesi kullanilabilir.

4.1.3 Gergek Diinya Verisinin Sinirli Oldugu Durumlarda Sentetik Hasar Verisi Kullanimi

Cesitli nesnelerin 3B CAD modellerini iceren ModelNet, ShapeNet gibi veri kiimeleri binalarin temel sekilleri ve yapisal
elemanlar1 hakkinda bilgi edinilmesini saglamaktadir. ModelNet, ShapeNet gibi veri kiimeleri her ne kadar sentetik 3B

modeller igerse de hasarli binalarla ilgili model bulundurmamaktadir. Bu nedenle deprem sonrasi hasar belirleme i¢in uygun
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olmadig1 bi¢iminde degerlendirilebilir. Eger uygulamada gergek diinya verisi sinirltysa, 3B modelleme araglar1 kullanilarak
sentetik olarak hasar gdrmiis bina modelleri olusturabilir. PTv3 modeli bu sentetik veri kiimeleri ile alana 6zgii olarak
egitilebilir. Bu yaklagim hem genel 3B 6zellikleri hem de hasar oriintiilerini 6grenen giiclii bir model olusturulmasini
saglayabilir. Sentetik hasarli bina modelleri olusturup modelleri egitmek i¢cin ModelNet, ShapeNet gibi veri kiimelerini
kullanmaktansa 6rnegin UrbanScene3D gibi veri kiimeleri ile Blender, Gazebo gibi 3B grafik modelleme yazilimlarinda,
NVIDIA Omniverse, CARLA ve AirSim gibi benzetim ortamlarinda veya Unreal Engine, Unity gibi oyun motorlarinda

hasarli bina benzetimleri (simulation) olusturularak PTv3 modelinin hasarli yapilar1 6grenmesi de saglanabilir.

4.1.4 Nokta Bulutlar igcin Oz Denetimli On Egitim Yaklasimi

Uygulamada etiketli nokta bulutu verisi olmadiginda veya sinirli miktarda oldugunda, etiketlenmemis bilylik veri
kiimelerinde genellikle ‘6z denetimli 6grenme (Self-Supervised Learning, SSL)’ teknigi kullanilarak anlamli temsillerin
Ogrenilebildigi 6n egitim yaklagimi kullanilabilir. Diger bir ifadeyle nokta bulutundan genel amagli 6zellik vektorleri
c¢ikarilabilir. Boylece hem veri etiketleme gereksinimi azaltilmis hem de yapay 6grenme modelinin nesne tespiti, boliitleme,
simiflandirma gibi cesitli 3B bilgisayarli gorii gorevleri i¢in daha iyi genelleme yapmasina olanak tanimnmis olunur. Bu

yaklagimda kullanilabilecek yontemler genel olarak agagida ifade edilmistir:

Maskeleme tabanh Yontemler (Masking-based Methods): Point-BERT, Point-MAE, vb.

e Yeniden Olusturma tabanh Yontemler (Reconstruction-based Methods): SONATA, PointNetAE vb.

e Karsilastirmah Ogrenme tabanh Yontemler (Contrastive Learning-based Methods): PointContrast vb.

e Doniisiim Tahmini tabanh Yontemler (Transformation Prediction-based Methods): 3D Jigsaw Puzzle, vb.

e Uretici tabanl Yontemler (Generative-based Methods): PointFlow, PointDif, vb.

Point-BERT, dogal dil isleme alaninda gelistirilmis olan BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
mimarisinden esinlenerek nokta bulutlar i¢in gelistirilmis, 6z denetimli ve doniistiiriicii tabanli bir grenme modelidir. Point-
BERT, nokta bulutlarin1 dogrudan iglemez. Bunun yerine, nokta bulutlarinda ‘maskeli nokta modelleme (masked point
modeling)’ teknigiyle temsiller 6grenmektedir. Bunun i¢in nokta bulutu dnce kiiciik, anlamli yamalara/6beklere (point
patches) ayrilir. Point-BERT, bu &bekleri rastlantisal olarak maskeler ve bu maskelenmis 6beklerin 6zelliklerini tahmin
etmeyi 6grenir. Bu, modelin yerel geometrik yapilari ve baglami anlamasina yardimci olur. Her bir 6bek, iyi tanimlanmis bir

yerel yapiy1 temsil eden bir parcacik (token) olarak kabul edilir. Bu parcaciklarla doniistiiriicii bir ag beslenir (Yu vd., 2022).

SONATA (Self-supervised OcclusioN-aware TrAnsformer pre-Training for point cloud Autoencoding), nokta bulutu
kodlayicilarin (encoders) 6n egitimi igin tasarlanmis bir 6z denetimli 6grenme teknigidir. Ozellikle nokta bulutlarindaki
ortiigme (occlusion) durumlarini dikkate alarak, oto kodlayici (autoencoder) yapisi ile nokta bulutunun temel temsillerini

ogrenmeyi hedefler. SONATA tekniginde, hiyerarsik kod ¢6ziicii kullanilmamaktadir (X. Wu vd., 2025).

SONATA, PointTransformer v3 veya baska bir uygun mimari i¢in baslangi¢ agirliklar1 (pre-trained weights) saglayabilir.
PointTransformer v3 mimarisi, SONATA tekniginin uygulanabilecegi bir omurga ag (backbone network) olarak
kullanilabilir. Bagka bir deyisle SONATA tekniginin 6grenme stratejileri, PTv3 mimarisinin 6zellik ¢ikarma yeteneklerinden
faydalanabilir. Goriildiigii tizere PointTransformer v3 modeli ve SONATA teknigi birbirini tamamlayabilmektedir. Biiyiik
bir etiketsiz veri kiimesi iizerinde SONATA ile 6n egitim yapilmis bir PTv3 modeli, az etiketli veri bulunduran bir veri

kiimesinde daha iyi performans gosterebilir.

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):100-129



Giiney /Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Gilt/Volume:13] [Sayv/issue:01] [Mayis/May 2026] [ET% IR

4.2 Modelin Egitimi Degerlendirmesi

Deprem sonrasinda nokta bulutlarina dayali olarak binalarin hasarli bélgelerinin béliitlenmesi gérevinin egitim asamasinda

asagidaki iki yaklasimdan biri uygulanabilir:
e Yaklagim 1: On egitim (pre-traning) ve ince ayar (domain spececfic fine-tuning)

o PointTransformer v3 mimarisinin veya modelinin dnce 6n egitimi ardindan uygulama alanina 6zgii veri

kiimeleri kullanilarak ince ayar1 yapilabilir.
e Yaklasim 2: Oz denetimli &n egitim stratejisi (pre-training strategy) ve ince ayar (domain spececfic fine-tuning)

o PointTransformer v3 mimarisine veya modeline 6nce SONATA gibi 6n egitim stratejisi uygulanir,

ardindan uygulama alanina 6zgii veri kiimeleri kullanilarak ince ayar yapilabilir.

Deprem sonrasi bina hasar analizi 6zel ve karmasik bir is tanimidir/senaryosudur (use-case). Deprem sonrasinda deprem
bolgesindeki binalar genellikle diizensiz ve eksik geometriye sahiptir. Dogrudan 6n egitimi yapilmig bir model her ne kadar
ortamin genel geometrik ve yapisal 6zelliklerini/detaylarmi 6grense de deprem bdlgesindeki nesneler, enkazlar igin iyi
genellestirmeler gerceklestiremeyebilir ve ayrintilt hasar analizi i¢in yetersiz kalabilir. Bunula birlikte SONATA gibi 6z
denetimli 6n egitim yaklasiminin uygulanmasi ise hasarli yapilarin karmasiklifi icin daha uygun olabilir. Calisma
kapsaminda gergeklestirilen siire¢ tasariminda deprem sonrasi bina hasar tespitine iliskin, 6zellikle eksik veya parcalanmig
bina pargalarinin boliitleme gorevini daha iyi yerine getirebilmek i¢in 6z denetimli 6n egitim yaklasimlarinin uygulanmasi
tercih edilmistir. Boylece daha basarimi yiiksek sonuglar elde edilecegi diisiiniilmektedir. Diger taraftan yalniz klasik 6n
egitim ve ince ayar yaklagimi, 6z denetimli 6n egitim yaklasim ve ince ayara gore daha hizli ve pratik bir is hatt1 olusturacagi

aciktir.

Calisma kapsaminda deprem sonrasinda nokta bulutlarina dayali olarak binalarin hasarlarmin belirlenmesinde diger bir
ifadeyle binalarin hasarli bolgelerinin bdliitlenmesi gérevinde SONATA ve PointTransformer v3 yaklagimimin birlikte
kullanilmast 6nerilmektedir. SONATA gibi bir 6n egitim stratejisi uygulamak, PointTransformer v3 modelinin daha giiclii
ve transfer edilebilir 6zellikler 6grenmesini saglayacaktir. Bu da deprem sonrasi bina hasari gibi belirli bir alanda ince ayar
yapildiginda daha dogru ve giivenilir semantik boliitleme sonuglari elde etme olasiligini artiracaktir. Birinci yaklasimda ifade

edilen temel 6n egitim de faydali olacaktir, ancak SONATA gibi 6zel bir strateji muhtemelen daha iyi bir temel saglayacaktir.

SONATA gibi 6n egitim stratejileri kullanimi, eksik ve bozulmus bina parc¢alarini 6grenmeye daha uygun olabilir. Deprem
sonrast bina hasar analizi i¢in birbirini kapama/drtme farkindaligina (occlusion-aware) sahip SONATA gibi yontemler hasar
almig, diizensiz bir yapiya doniismiis ve eksik geometrisi olan binalar ig¢in bina pargalarini 6grenmeye daha uygun
olduklarindan daha iyi genellemeler yapilmasima yardimci olabilir. Tam yikilmis, kismi yikilmis, egik yapilar gibi farkh
tirdeki hasarlar1 6grenmek igin daha iyi modeller hazirlanmasinda destek olabilir. SONATA gibi bir stratejiyle dnceden
egitilmis bir PTv3 modeli, deprem sonrasi bina hasar1 gibi belirli bir goreve ince ayar yapmaya basladiginda daha iyi bir
baslangi¢ noktasina sahip olacaktir. Bu, modelin daha hizl1 6grenmesine, daha az veriyle daha iyi performans gdostermesine

ve potansiyel olarak daha yiiksek dogruluk seviyelerine ulagmasina olanak taniyacaktir.

Deprem sonrasinda deprem bolgesindeki binalarda eksik veya egilmis parcalar olabilir. Veri kiimesinde hasarli, eksik veya
ortiili (occluded) bina pargalarmin fazla oldugu durumlarda, ortiilii alanlar1 modellemeye odaklanan (occlusion-aware)
SONATA modeli, Point-BERT modeline gore daha iyi bir segenek olabilir. Eger model, bina geometrisini ve yapisal iliskileri
genel olarak dgrenmek icin egitilecekse, bu sefer de Point-BERT modeli daha iyi bir segenek olabilir. Point-BERT, eksik

Jeo. Jeolnf. Derg., 2026, 13(1):100-129



mDeprem sonrasinda nokta bulutlarindan hasarli binalarin belirlenmesine yonelik yapay 6grenme modeli tasarimi: ‘EQDamage4B_Pnt’

pargalar1 tamamlamaktan ¢ok genel 3B yap1 anlayisi gelistirmek i¢in daha kullanilighdir. Ancak eksik veya bozulmus bina
parcalarini tahmin etmede SONATA kadar gii¢lii olmayabilir. SONATA yerine Point-BERT kullanilirsa da ikinci yontem
hala en iyi yaklagim olacaktir ama SONATA kadar ortiilii alanlari1 modellemeye odaklanmadigi igin eksik pargalar

tamamlamada bagarim diisiik kalacaktir.

5. Tiirkiye’deki Deprem Senaryolar icin EQDamage4B_Pnt

Deprem sonrasi bina hasar diizeyi belirleme gibi karmasik uygulamalarda basarimi yiiksek sonuglar elde edebilmek icin
calisma kapsaminda modiiler yapida bir is hatti (pipeline) Onerilmektedir. Bu is hatti EQDamage4B Pnt olarak
adlandirilmigtir. EQDamage4B Pnt etkilesimli ¢cok modlu bir tasarim mimarisidir. Sekil 5’te gdsterilen bu is hattinda bazi
modeller segilmis ve bir ig akist olusturulmustur. ‘EQDamage4B_Pnt’ ifadesindeki EQ; Earthquake yani deprem, Damage4B;
Damage for Building yani bina hasari, Pnt; Point Cloud yani nokta bulutu anlaminda tanimlanmistir. Bu calisma
kapsamindaki ‘EQDamage4B_Pnt’ tasarimi daha biiyiik bir ailenin tek bir bilesenidir. Ornegin aym gérev uydu gériintiilere
dayali gerceklestirilecekse ‘EQDamage4B_Sat’ veya ayni gorev radar gorilintiileri igin sel felaketi i¢in gerceklestirilecekse
de ‘FLDamage4B_Sar’ biciminde adlandirilmaktadir. Burada FL; Flood yani sel, Sar; Synthetic Aperture Radar yani Yapay
Aciklikli Radar, Sat; Satellite Imagery yani Uydu Goriintiisii yerine kullanilmaktadir.
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Sekil 5: EQDamage4B_Pnt ig hattinin genel gériniimi

Onerilen is hattinda PointTransformer v3 (PTv3) modeli nokta bulutundan 6zellikleri ¢ikarmak igin kullanilmistir. PTv3
modeli ile ¢ikarilacak yiiksek kaliteli 6zellikler, sonraki asamada béliitleme gorevinin basarili bigimde gergeklestirilmesi i¢in
kullanilmistir. Bu is hattinda 6rnek boliitleme gorevi igin Mask3D segilmistir. PTv3 modeli kullanilarak ¢ikarilan zengin

ozellikler; Mask3D béliitleme basligina aktarilmig, daha dogru ve ayrintili boliitleme sonuglar elde edilmistir.

Deprem sonrast bina hasar diizeyi tespiti gibi bir uygulamada, hem bina unsurlarinin detayli boliitleme gorevi hem de
boliitleme sonucunda elde edilen boliitleme maskelerine iliskin dilsel analiz/etkilesim 6nemli rol oynamaktadir. 3B sahne
analizinden elde edilen ayrintili veri kiimeleriyle zengin ve baglama duyarl yanitlar iretmek icin dilsel/metinsel etkilesimden

yararlanilabilir.

Mask3D den elde edilen sonuglar PointLLM icin girdi olarak degerlendirilmistir. Bu sayede PointLLM, bu béliitleme
sonuglarmi girdi olarak kullanarak 3B sahnenin semantik olarak yorumlayabilmekte ve binalarin hasar durumu hakkindaki

sorular1 cevaplayabilmektedir.
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Bu is hatt1;; SONATA modelinin 6n degerlendirmedeki istiinliigiinii, PointTransformer v3 modelinin gii¢lii 6zellik ¢ikarimini,
Mask3D modelinin ayrintili 3B bdliitleme yeteneklerini ve PointLLM modelinin dil tabanlh etkilesim giiciinii bir araya
getirerek, deprem sonrast hizli hasar degerlendirmesi ve miidahale planlamasi igin kapsamli bir ¢dziim sunmaya
caligmaktadir. Boylece bina hasar diizeyi belirlenmesi temelinde acil durum miidahalesi igin planlama yapilabilir, afet

bolgesindeki ve enkazdaki nesneler hizlica sorgulanabilir.

Onerilen is hatt1 ile yanit verilebilecek sorulara rnek olarak asagidakiler gosterilebilir:
e Deprem bolgesinde kag tane bina hasar gérmiistiir? Konumlari nedir?
e  Hasar goren binalardan kacinin ¢atist ¢cokmiistiir?
o Ornek Yanit 1: Bina A (gat1 ¢dkmiis), Bina B (saglam), ...
o  Ornek Yanit 2: Catis1 ¢dken binalar: Bina A. Koordinatlar: (X, Y, Z).
e Bu binann ¢atisindaki hasar orani nedir?
o Ormek Yanit: Catis1 ¢oken Bina A’nin catisindaki hasar oran1 %25.
e Deprem bdlgesinde hangi alanlarda ciddi hasar vardir?
e Secilen binanin hasar durumu nedir?
o Ornek Yanit: Bina A’nin kuzey cephesinde %40 hasar tespit edilmistir.

e Koordinatlar1 36° 12° 23.58”” N ve 36° 9 25.992”’ E olan binanin hasar durumu nedir? Binanin yap1 malzemeleri

nelerdir? Hasarli kolonlart hangileridir?

Onerilen EQDamage4B_Pnt is hatti, deprem sonrasi hasar tespitinin gerektirdigi yiiksek ayrinti ve ¢ok &lgekli bilgi
gereksinimini karsilamak adina stratejik olarak segilen mimari bilesenlerin sentezinden olusmaktadir. On egitim asamasinda,
deprem enkazindaki diizensiz, par¢alanmis ve ortiilii (occluded) yapilar1 6grenmede genel bir 3B yapi anlayisi sunan Point-
BERT gibi yontemler yerine, ortiisme farkindaligina (occlusion-aware) sahip SONATA teknigi tercih edilerek hasarli bina
pargalarii ve eksik geometrileri 6grenme kabiliyeti arttirilmistir. Ozellik cikarici (backbone) katmaninda, yerel baglami
yakalamakta zorlanan PointNet veya yiiksek hesaplama maliyetine sahip DGCNN ve KPConv gibi yontemler yerine
PointTransformer v3 (PTv3) benimsenmistir. PTv3, sirali dikkat (serialized attention) diizenegi sayesinde biiyiik 6l¢ekli ve
giiriiltiili veri kiimelerinde diisiik bellek kullanimi1 ve yiiksek hiz sunarak yerel-global baglam dengesini etkili bir sekilde
kurmaktadir. Bolitleme asamasinda ise geleneksel yontemlerin aksine Mask3D mimarisi kullanilarak nesneler dogrudan
maskeleme yoluyla béliitlenmis, boylece hasar tespitinde kritik olan ¢atlak veya kolon smirlar1 gibi alanlarda daha kesin
sonuglarin elde edilmesi hedeflenmistir. Siirecin son halkasi olarak entegre edilen PointLLM ve SpatialLM katmanlari, elde
edilen teknik verileri dogal dil ile biitiinlestirerek afet sonrasi miidahale ekipleri igin hasar durumunun dogrudan
sorgulanabildigi etkilesimli ve operasyonel bir karar destek mekanizmasi olarak is hattina eklenmistir. Calisma kapsaminda

Onerilen siire¢ tasariminda segilen modellerin alternatif olabilecek diger modellerle karsilastirilmasi Tablo 1°de yapilmistir.

Onerilen bu is hattin deprem sonrasi hasar belirleme gibi karmasik bir gérevde basarili bicimde kullanilabilmesi igin her
iic modelin de uygun ve dogru etiketlenmis veri kiimeleri ile egitilmesi ve ince ayarlariin yapilmasi gerekmektedir. Aksi
takdirde genel amacli bu modeller, deprem sonrasi hasara iliskin 6zellestirme yapilmadan yetersiz kalacaktir. Bununla birlikte
ortaya ¢ikacak bazi diger zorluklarin da ¢oziilmesi gerckmektedir. Bunlardan ilki modellerin biitiinlestirilmesi yani

modellerin uctan uca birlestirilmesidir. PointTransformer v3, Mask3D ve PointLLM modellerinin birbiriyle uyumlu ¢alismasi
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igin girdi ve ¢ikt1 formatlarinin uygun/uyumlu hale getirilmesi gerekmektedir. Ornegin PTv3 modelinin iirettigi 6zelliklerin,

Mask3D boliitleme basligina uygun formatta aktarilmas: gerekmektedir.

Tablo 1: EQDamage4B_Pnt bilesenleri ve alternatif derin grenme yaklagimlarinin karsilagtiriimasi

Bilesen Alternatif yontemler EQDamage4B Pnt Neden EQDamage4B Pnt?

On Egitim Point-BERT, SONATA Enkaz gibi ortiilii (occluded) ve eksik verilerde yiiksek
PointMAE dayaniklilik

Backbone PointNet++, DGCNN,  PTv3 Sirali dikkat ile biyiik 6l¢ekli veride diisiik bellek
KPConv kullanim ve yiiksek hiz

Boliitleme Klasik U-Net Bashg, Mask3D Karmasik nesne simirlarinda dogrudan maske tahmini ile
Voting daha yiiksek hassasiyet

Analiz Geometrik/Simif Bazli  3D-LLM Hasar durumunun dogal dilde sorgulanabilir ve
Analiz yorumlanabilir olmasi

Nokta bulutu girisi Voxelization, Mesh- Raw point cloud (no early Erken voxel/mesh doniisiimii bilgi kayb1 ve ¢oztiniirliik
first (MeshCNN), discretization) bagimlilig1 yaratir; ham nokta bulutu deprem sonrast
SDF/implicit surfaces diizensiz ve eksik veriler igin daha uygundur

Ozellik ¢ikarimm PointNet++, KPConv,  PointTransformer v3 Global self-attention ile uzun menzilli iliskileri yakalar;
SparseConvNet hasar desenleri lokal degil baglamsaldir

Olgeklenebilirlik Dense CNN tabanli 3D Window-based attention ~ Biiyiik dlgekli kentsel sahnelerde bellek ve hesaplama

Instance segmentation

Geometri—semantik
ayrimi

Semantik temsil

Uzamsal akil yiiriitme

Sorgulanabilirlik
nsan—AlI etkilesimi

Yiizey iiretimi

aglar

Semantic-only
segmentation, heuristic
clustering

Joint semantic—
geometry aglari

Klasik label setleri,
rule-based tagging

GIS tabanli sorgular,
post-processing
kurallar

SQL/GIS query, API
tabanli filtreleme

Statik ¢1kt1 raporlar

Poisson reconstruction,
marching cubes

(PTv3)
Mask3D

Geometri + instance
ayrimi sonrasi semantik
baglama

PointLLM

Spatial LM

LLM tabanli dogal dil
sorgulari

Interactive LLM-based
reasoning

Point2Surf (semantic-
aware)

agisindan daha 6lgeklenebilirdir

Yap1 bazli hasar analizinde instance-level ayrim
zorunludur; semantic segmentation yeterli degildir

Once geometrik ayrigma, sonra semantik yorumlama;
hata yayilimin azaltir

Sabit siniflar yerine agik uglu, agiklanabilir ve
genisletilebilir semantik ifade

Hasar—komsuluk—yapisal iligki sorgularimni dogal dil ve
sembolik akil yiiriitme ile birlestirir

Uzman olmayan kullanicilar igin erisilebilirlik; afet
sonrast hizli analiz

Analist geri beslemesi ve senaryo bazl kesif miimkiin

Semantik olarak zenginlestirilmis yilizey iiretimi; hasar
gorsellestirmesi i¢in daha anlaml

PointLLM modelinin cevaplayabilecegi sorularin derinligi, Mask3D modelinin bdliitleme sonuglarindaki hasar siniflandirma
ayriti diizeyine bagl olacaktir. Bu nedenle Mask3D modelinde hasar ayrinti diizeyi olabildigince yiiksek olmali yani

hasarsiz, az hasarli, orta hasarli, agir hasarli, yikim gibi 5 sinifta etiketleme ¢alismasi yapilmalidir.

Yapay 6grenme modellerinin kent yapilarini, kent sahnelerini ve bina geometrilerini 6grenebilmesi i¢cin SensatUrban veya
Semantic3D gibi genis Ol¢ekli acik alan veri kiimeleri kullanilabilir. Bina i¢i hasar durumlarmin tespiti i¢in ise ScanNet veya
S3DIS gibi veri kiimeleri kullanilabilir. Bu agik veri kiimeleriyle 6n egitim tamamlanabilir. Bununla birlikte Tiirkiye’deki
depremlerin Tiirkiye yap1 stokuna olan etkiyi dogru bigimde degerlendirebilmek i¢in 6-20 Subat 2023 Kahramanmaras ve
Hatay depremleri sonrasinda {iretilen LIDAR ve insansiz hava araci nokta bulutlari veri kiimeleri kullanilarak modellerin ince
ayarlar1 yapilmasi gerekmektedir. Béylece modelin gatlaklar, cokmeler gibi bina hasar oriintiilerini ayirt edebilme yetenegi

iyilestirilmis olacaktur.

Onerilen 3 ana agamali is hattinin amaca uygun kullanimi yiiksek hesaplama maliyetini karsilayacak tiirde bir hesaplama
giicii gerektirecektir. Ozellikle bu is hattiin gercek zamanli kullanimu diisiiniiliiyorsa bu is hattinin bastan sona hiz ve
verimlilik acisindan optimize edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in ¢aligmada kullanilacak hesaplama birimi egitim (training)
ve ¢ikarim (inference) iki farkli bicimde ele alinmalidir. Aslinda bu yaklasima dayali ¢6ziim daha profesyonel olarak ele
alinacaksa ii¢lincli bir asama da ince ayar (fine-tuning) ve RAG (Retrieval Augmented Generation) i¢in farkli donanim

secimidir. Biitge kisit1 olmasi durumunda ince ayar ve RAG iginde egitim asamasindaki donanim kullanilabilir. Hesaplama
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(compute) bileseni her ne kadar Al hesaplamalarinda GPU olarak 6ne ¢iksa da CPU, RAM, NPU birimleriyle birlikte
depolama ve ag katmanlarini da dikkate almak gerekmektedir. Bu akis agisindan model ve hesaplama iliskisi GPU, RAM,

depolama lizerinden Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Siirecin gergeklestiriimesi icin gerekli bilgi islem gicii

Model Operasyonel  Islevi GPU Bellek Bellek (RAM) Depolama (Disk) Tahmini egitim siiresi
asama (VRAM)
SONATA (Oz Egitim Oz-denetimli On NVIDIA 40GB+ 24GB+ 100-500 GB 3-7 Giin (A100 x4)
denetimli 6n (Training) Egitim A100/
egitim) H100 veya
4-8x RTX
PT v3 Egitim, Ince Ozellik Cikarict NVIDIA 24GB+ 32GB+ 100GB Scannet veri kiimesi ile
Ayar & (Backbone) RTX 3090 (Agrrliklar: ~1GB) tek GPU ile 2-4 giin
Cikarim /4090
Mask3D Ince Ayar Ornek Boliitleme NVIDIA 40GB+ 48GB+ 100-300 GB Scannet veri kiimesi ile
(Ornek (Fine-Tuning)  Bashgi A100 tek GPU veya 2 GPUile
Boliitlemesi) & Cikarim ile 3-6 giin
PointLLM Ince Ayar, Dilsel Etkilesim NVIDIA 80GB+ 48GB+ 150GB+ 1-2 giin (fine-tuning)
(3DLLM RAG & (Llama-tabanlr) A100
Etkilesim) Cikarim
Spatial LM Ince Ayar, Uzamsal Anlay1s NVIDIA 80GB+ 48GB+ 50GB+ 1-2 giin (fine-tuning)
RAG & (Qwen-tabanli) RTX 4090
Cikarim
Point2Surf Cikarim Yiizey NVIDIA 12GB+ 24GB+ 50GB+ Saatler, maks. 1 giin
(Yizey (Inference) Rekonstriiksiyonu RTX
yeniden 3080+

yapilandirma)

6. Sonuglar

Calisma kapsaminda deprem sonrasindaki biiyiik ve karmagik nokta bulutlarinin béliitlenmesi gérevinde hem modelin temsil
giiclinii hem de hesaplama verimliligini arttiracak bir is hatti1 tasarimi yapilmistir. EQDamage4B Pnt catkisi olarak
isimlendirilen bu ig hatt1 Sekil 5’te verilmigtir. Deprem sonrasi bina hasar belirleme gérevinde PointTransformer v3 modeli
hem dinamik yerel detaylari/dzellikleri ¢ikarirken hem de global baglam 6grenmesi sayesinde genel sahne 6zelliklerini
c¢ikarabilmektedir. Benzer bicimde Mask3D modeli de ¢atlaklar gibi hem yerel detaylar1 hem de binanin biitiinii gibi global
maskeleri iiretebilmektedir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda onerilen mimaride her iki modelin biitiinlesik caligmasinin
tasarimi yliksek basarimli bir boliitleme gorevinin gergeklestirilmesini olanakli kilmaktadir. Tasarlanan mimarinin ve/veya
kullanilan yapay 6grenme modelinin deprem sonrasi bina hasar tespiti gorevindeki basarimu, ilgili veri kiimeleriyle nasil bir
egitim stratejisiyle egitildigiyle dogrudan iligkilidir. Bu nedenle calisma kapsaminda siire¢ modellemesinde 6n egitim
stratejileri de dikkate alinmis ve SONATA 06z denetim 6n egitim modeli tasarima dahil edilmistir. Boliitleme maskeleriyle
dilsel etkilesim kurabilmek i¢in PointLLM modeli tasarimda kullanilmistir. PointLLM, boliitleme sonuglarint girdi olarak
kullanarak 3B sahnenin semantik olarak yorumlayabilmekte ve binalarin hasar durumu hakkindaki sorulari
cevaplayabilmektedir. Calisma kapsaminda iiretilen 3B modelin ylizey yeniden yapilandirmasi i¢in de Point2Surf modeli

tasarima dahil edilmistir.

Deprem sonrasinda kentteki binalarin nokta bulutlarina dayali olarak hasar durumlarinin belirlenmesi i¢in yapay 6grenme
modellerinin egitiminde kullanilacak etiketlenmis, agik ve Ozgilir bir egitim veri kiimesinin toplumun ve gelistirici
topluluklarin kullanimina ivedilikle agilmalidir. 6-20 Subat 2023 Kahramanmarag ve Hatay depremleri sonrasinda iiretilen
LiDAR ve insansiz hava araci nokta bulutlar1 iizerinde bu calismalar yapilarak agik kaynakli 3B afet veri kiimesi

(3D _Disaster TR) hizlica olusturulmaya baglanmalidir.

Veri kiimeleri hazirlandiktan sonra ¢aligma kapsaminda onerilen mimarilerin ve modellerin ¢alistirilmasini saglayacak
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hesaplama altyapisinin olusturulmasi ve gelistiricilerin/topluluklarin bu altyapiya erisimlerinin saglanmasi bu tiir
doniistiiriicii tabanli yapay 6grenme modellerinin ger¢ek diinya problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmasi agisindan kritik

Oneme sahiptir.
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