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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

KiVvi MEYVESININ LIDAR NOKTA BULUTU KULLANILARAK DESTEK VEKTOR
MAKINELERI ALGORITMASI iLE OTOMATIK TESPITi

Giiltekin ERBAS

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Mustafa DIHKAN
2025, 57 Sayfa

Tarimda otomasyonun gelismesiyle birlikte meyvelerin saglik durumunun gézlemlenmesi,
rekolte tahmini ve otomatik bir sekilde hasat edilebilmesi gibi tarimsal uygulamalarin yapilabilmesi
icin meyvelerin mekénsal konumlarinin belirlenmesi hassas tarim agisindan biiylik 6nem
tagimaktadir. Tez calismasinda, bir kivi agacina ait LiDAR nokta bulutu verileri kullanilarak,
Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmasi ile kivi agacina ait kivi-kivi disi noktalarinin
segmentasyonu hedeflenmis ve tarim sektoriinde rekolte tahminine katkida bulunmak i¢in makine
O0grenme yontemlerinden faydalanilmasi amacglanmistir. LiDAR verisinden elde edilen kirmizi,
yesil ve mavi renk degerleri bilgileri ve her nokta i¢in X, Y, Z yonlerinde hesaplanan yiizey normal
vektorii degerleri DVM’ ye girdi veri olarak sunulmus ve smiflandirma igin egitim islemi
gerceklestirilmistir. Caligmada, yersel LIDAR tarayicisi ile taranmis 1 adet kivi agacina ait nokta
bulutu kullanilmistir. Nokta bulutu verisi 6 par¢aya boliinmiis ve 2 tanesi DVM egitim, 4 tanesi ise
test islemi i¢in kullanilmigtir. DVM egitiminde, ilgili veriye en uygun ayar parametrelerinin tespiti
icin Grid Search Optimizasyon algoritmasindan faydalanilmis ve egitim islemi gergeklestirilmistir.
Egitim islemi i¢in dogruluk degerleri; Genel Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, F1-Skor ve
Birlesimlerin Kesisimi dogruluk metrikleri i¢in sirasiyla 0.95, 0.88, 0.86, 0.87 ve 0.79 olarak
hesaplanmugtir. Test islemi, kivi agacina ait 4 parga nokta bulutu ile gerceklestirilmis olup, ayni
dogruluk metrikleri igin sirasiyla ortalama dogruluk degerleri; 0.95, 0.80, 0.86, 0.82 ve 0.73 olmak

iizere hesaplanmstir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makinesi, Nokta Bulutu, Meyve Tespiti, Hassas Tarim
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MSec. Thesis
SUMMARY

AUTOMATIC DETECTION OF KIWI FRUIT WITH SUPPORT VECTOR MACHINES
USING LIDAR POINT CLOUD
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With the advancement of automation in agriculture, determining the spatial locations of
fruits has become crucial for precision agriculture in order to enable agricultural applications such
as monitoring fruit health, yield estimation, and automated harvesting. In this thesis study, LiDAR
point cloud data of kiwi trees were used to segment kiwi and non-kiwi points on the tree using the
Support Vector Machine (SVM) algorithm. The study aimed to contribute to yield estimation in the
agricultural sector by utilizing machine learning methods. The red, green, and blue color values
obtained from the LiDAR data, along with the surface normal vector values calculated in the X, Y,
and Z directions for each point, were used as input data for the SVM, and a training process was
conducted for classification. In this study, the point cloud of a single kiwi tree scanned with a
terrestrial LIDAR scanner was used. The point cloud data was divided into six parts, with two used
for SVM training and four for testing. During the SVM training process, the Grid Search
Optimization algorithm was utilized to determine the most suitable hyperparameters for the given
data, and the training was performed accordingly. The accuracy values for the training process
were calculated as 0.95 for Overall Accuracy, 0.88 for Precision, 0.86 for Recall, 0.87 for F1-
Score, and 0.79 for Intersection over Union (IoU). The testing process was conducted using four
parts of the kiwi tree’s point cloud, and the average accuracy values for the same metrics were

calculated as 0.95, 0.80, 0.86, 0.82, and 0.73, respectively.

Key Words: Support Vector Machine, Point Cloud, Fruit Detection, Precision Agriculture
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Tarim sektorii, diinya genelinde artan niifus ve azalan dogal kaynaklar nedeniyle daha
verimli liretim tekniklerine ihtiyag duymakta olup, otomasyon, yapay zeka ve ileri algilama
teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte onemli bir doniisiim siirecinden ge¢mektedir.
Hassas tarim teknolojileri, tarimsal {iretkenligi artirmak, kaynak kullanimini optimize etmek
ve mahsul yonetimini daha verimli hale getirmek amaciyla giderek daha yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu baglamda hassas tarim uygulamalari, bahsi gegen gereksinimleri
karsilamak amaciyla gesitli uzaktan algilama ve yapay zeka yontemlerini kullanarak tarimsal
stireclerin otomasyonunu saglamaktadir. Tarim teknolojilerindeki gelismeler, meyve tespiti
ve verim tahmini gibi uygulamalarda LiDAR (Light Detection and Ranging) sistemlerinin
kullanimin1  yaygimlastirmistir.  Son yillarda, LiDAR teknolojisi, tarimsal {iriinlerin
belirlenmesi, siiflandirilmast ve rekolte tahmini gibi alanlarda énemli bir yer edinmistir.
LiDAR, vyiiksek hassasiyetle iic boyutlu nokta bulutu verisi iireterek bitki Ortiisiiniin,
meyvelerin ve aga¢ yapilarinin detayl bir sekilde modellenmesine olanak tanir.

Geleneksel goriintii isleme yontemleri, 151k kosullarima duyarli olup dogruluk
acisindan smirlamalar icerirken, LiDAR tabanli tespit sistemleri daha yiiksek giivenilirlik
sunmaktadir. LiDAR sensorlerinden elde edilen nokta bulutu verileri, tarimsal alanlarda
detayli analizler gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir. LiDAR teknolojisi, yiiksek
¢oziinlirliiklii 3B veriler sunarak meyve tespiti, aga¢ saglig1 analizi ve tarimsal planlama
stireglerinde onemli avantajlar saglamaktadir. Bu baglamda, LiDAR teknolojisi, yiiksek
hassasiyetli ic boyutlu goriintiileme kabiliyeti ile bitki ve meyve tespitinde 6nemli bir yer
edinmistir.

Meyve agaclarindan elde edilen LiDAR nokta bulutlari, geleneksel goriintiileme
tekniklerine kiyasla daha dogru ve ayrintili bilgi sunarak tarimsal analizlerde avantaj
saglamaktadir. Ancak, bu verinin islenmesi ve meyve tespiti gibi gorevler icin klasik, derin
O0grenme ve makine 6grenmesi gibi yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda, LiDAR nokta bulutu verileri kullanilarak kivinin otomatik
tespiti i¢in destek vektor makineleri (DVM) yonteminden faydalanilmis ve kivi meyvesinin

otomatik tespiti amac¢lanmustir.



Kivi (Actinidia deliciosa), ticari agidan 6nemli meyve tiirlerinden biri olup, 6zellikle
hassas tarim uygulamalarinda erken tespit ve hasat planlamasi agisindan biiyiik bir 6neme
sahiptir. Ancak, kivinin agactaki dagilimi, yaprak ortiistiniin yogunlugu ve 1s1k yansimalari
gibi faktorler, geleneksel goriintiilleme yontemleriyle tespitini zorlastirmaktadir. Bu sebeple
bu tez ¢alismasinda LiDAR nokta bulutu verileri kullanilarak kivinin otomatik tespiti igin
destek vektor makinelerinin (DVM) etkinligi arastirilmistir. Calisma, LiDAR nokta
bulutlarindan 6zellik ¢ikarimi, DVM tabanli simiflandirma stiregleri ve performans
analizleri lizerine odaklanmaktadir.

Destek Vektor Makineleri, 6zellikle yiiksek boyutlu verilerde etkili bir siniflandirma
ve regresyon algoritmasi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Cortes & Vapnik, 1995). DVM, LiDAR
nokta bulutlarindan elde edilen yapisal ve spektral 6zellikleri degerlendirerek meyve tespiti
ve ayristirilmasi i¢in gii¢lii bir model sunmaktadir.

Calisma, LiDAR nokta bulutlarindan 6zellik ¢ikarimi, DVM tabanli siniflandirma
stirecleri ve performans analizleri iizerine odaklanmaktadir. Yersel lazer tarayici cihazla
taranmis 1 adet kivi agacina ait nokta bulutu kullamilmistir. Elde edilen nokta bulutu
verisinden zemin noktalar1 ve giiriiltii noktalar1 elimine edilmesi gerekmektedir. Zemin ve
giiriiltii noktalar1 temizlenen veri MATLAB yazilimmin “Lidar Labeler” uygulamasinda
etiketlenerek referans veriseti olusturulmustur. Ardindan kivi agacina ait nokta bulutu 6
parcaya ayrilarak bunlardan 2 tanesi DVM egitimi, 4 tanesi ise test islemi igin
kullanilmistir. DVM egitimi isleminde ilgili veriye en uygun hiperparametrelerin tespiti
icin Grid Search optimizasyon algoritmasindan faydalanilmis ve kivi agacina ait 2 adet
nokta bulutu parcasi ile egitim islemi gergeklestirilmistir. Geri kalan 4 adet kivi agaci

parcasi tizerinden de kivi tahmini iglemi gerceklestirilmistir.

1.2. Cahismanin Motivasyonu

Tarimda otomasyonun artan 6nemi, dzellikle meyve tespiti ile rekolte tahmini, hasat
sireclerinde verimliligi artirma ihtiyaci, bu c¢alismanin temel motivasyonunu
olusturmustur. Bu ¢aligmanin motivasyonu, tarimsal iiretimde otomasyonu artirmak ve
hassas tarim uygulamalarini gelistirmektir. Giinlimiizde, tarimsal iiretimde verimliligi
artirmak i¢in hassas tarim teknolojileri giderek daha fazla kullanilmaktadir. Kivi gibi
tirmanict bitkilerde meyve tespiti, geleneksel yontemlerle olduk¢a zahmetli ve zaman

alicidir. Insan goziiyle yapilan meyve sayim hatalara acik olup, is giicii maliyetlerini



artirmaktadir. Literatiirde, LiDAR ve Destek Vektor Makineleri tekniklerinin meyve
tespitine yonelik calismalar1 bulunsa da, 6zellikle kivinin LiDAR verisi kullanilarak
siniflandirilmasi tizerine yapilan herhangi bir arastirma bulunmamaktadir. Bu baglamda,
calisma hem teorik hem de uygulamali olarak 6zgiin deger tasimaktadir. Bu calisma ile

literatiire onemli bir katki saglanmas1 amaglamaktadir.

1.3. Tezin Ana Hatt

Giris kisminda yapilan calisma hakkinda genel ve on bilgiler verildikten sonra
¢alismanin motivasyonundan ve ¢alismanin amacindan bahsedilmistir. Literatiir arastirmasi
boliimiinde, tez calismasinin konusuyla alakali olarak agaglara ait nokta bulutlarindan
meyvelerin otomatik tespiti ile ilgili yapilan arastirma ve ¢alismalara yer verilmistir.

Temel kavramlar boliimiinde; nokta bulutu iiretim teknikleri, LIDAR algilayicilari ve
ozellikleri, LIDAR nokta bulutu siniflandirmasi, LiDAR tiirlerinden kisaca bahsedilmistir.
Ardindan tez ¢alismasinda kullanilan yontem ve kavramlar olan; yiizey normali
matematiksel hesabi, veri Olgekleme, makine Ogrenmesi yontemleri, Destek Vektor
Makinesi, Grid Search optimizasyon yontemi ve yapilan uygulamanin performansini analiz
etmek i¢in kullanilan dogruluk metriklerinin anlatimi yapilmistir. Yapilan g¢alismalar
boliimiinde veri seti ve ¢alisma alani, veri seti 6n hazirlik agsamasi, Destek Vektor Makinesi
egitimi ve egitilen Destek Vektor Makinesinin testi islemleri detayli bir bigimde anlatilmistir.
Bulgular ve Tartigma boliimiinde ise test verileri lizerinde egitilen Destek Vektor
Makinesinin kivi-kivi dis1 olmak iizere gerceklestirdigi segmentasyon sonuglari gorsel ve
dogruluk analizi metrikleri ile sayisal olarak sunulmustur. Ayrica gerceklestirilen yontemde
bulunan negatif ve pozitif ozellikler belirtilmistir. Son olarak Sonuglar ve Oneriler
boliimlerinde ise yapilan ¢alisma kisaca Ozetlenerek, literatiirde meyve tespitine yonelik
yapilan caligmalardan farklarindan, 6zglin yOnlerinden bahsedilmistir. Bununla birlikte
gergeklestirilen tez calismasinda karsilasilan ve dogruluk oranlarini negatif bir bigimde

etkiledigi diistiniilen durumlar agiklanarak bu durumlara ¢esitli 6neriler sunulmustur.

1.4. Calismanin Amaci

Yapilan g¢alismanin temel amaci; kivi meyvesinin LiDAR nokta bulutu verileri
kullanilarak Destek Vektor Makinesi ile otomatik tespit edilmesini saglamaktir. Tarimsal

tiretimde rekolte tahmini, isgiici maliyetlerini diisiirmek ve hassas tarim tekniklerini



gelistirmek icin uzaktan algilama teknolojilerinin kullanimi giderek daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Bu baglamda son yillarda, LiDAR teknolojisi, ilgili alanlarda 6nemli bir
yer edinmistir. LIDAR teknolojisi, yiiksek dogrulukta ii¢ boyutlu (3B) veriler saglayarak
bitkilerin, meyvelerin ve ¢evresel faktorlerin detayli bir sekilde modellenmesine olanak
tanimaktadir.

Bu calisma, kivi agacindan elde edilen nokta bulutu verilerinin islenmesi, 6zellik
cikarimi ve smiflandirma siireclerine odaklanmaktadir. Ozellikle, LiDAR tarafindan
tiretilen yogun nokta bulutu verileri kullanilarak kivilerin aga¢ yapraklari, dallar ve diger
cevresel unsurlar arasindan ayristirilmasi hedeflenmektedir. Bu siirecte, nokta bulutu
ozellikleri (yiikseklik, yogunluk, egrilik, yansima degeri vb.) analiz edilerek DVM
algoritmasi ile kivi meyvesinin otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmaktadir. Onerilen
yontem, kivi meyvelerinin yaprak ve dallardan ayristirilmasini saglayarak hassas tarim
uygulamalarina katki sunmay1 hedeflemektedir. DVM algoritmasi, nesne siiflandirma ve
segmentasyon i¢in kullanilarak kivi meyvelerinin agag tizerindeki konumlarini belirlemek
lizere egitilmistir. Calisma, nokta bulutu isleme teknikleri ve DVM siniflandirmasinin
entegrasyonunu icermektedir.

Caligmanin bir diger hedefi ise, Onerilen yontem ile farkli gelisim evrelerindeki
kivilerin tespit dogrulugunu degerlendirmek ve geleneksel goriintii isleme yontemlerine
kiyasla LiDAR tabanli yaklagimlarin avantajlarini ortaya koymaktir. Calisma kapsaminda,
saha verileri kullanilarak model egitimi ve test asamalar1 gergeklestirilmis, farkli parametre
ayarlar1 ve veri isleme stratejileri ile sistemin basarimi optimize edilmistir. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda, meyve tespitinin otomatiklestirilmesi i¢cin LiDAR nokta bulutu
kullanilarak Destek Vektor Makinesi algoritmasi tabanli yapay zeka yonteminin tarim
sektoriinde uygulanabilirligi degerlendirilmis ve gelecekteki hassas tarim uygulamalarina
yonelik Oneriler sunulmustur. Boylece, tarimsal otomasyon sistemlerinin gelistirilmesine
katki saglanarak, kivi hasadinda daha hizli, verimli ve diisiik maliyetli bir ¢6ziim sunulmasi

hedeflenmektedir.

1.5. Literatiir Arastirmasi

Tarim ve gida endiistrisinde, meyvelerin dogru smiflandirilmasi karlhiligi artirmak
icin ¢ok onemlidir. Giinlimiiziin teknolojik ¢aginda, insan giiclinii minimuma diisiirecek

otomatik veya robotik hasat teknikleri gelistirmek gereklidir. Bu da, hasat robotunun



robotik gorlis sisteminde {irlinlerin taninmasit ve konumunun belirlenmesiyle miimkiin
olmaktadir.  Boyle bir siniflandirma igin otomatik bir meyve siniflandirma sistemine
ihtiya¢ vardir. Bu ihtiyacin giderilmesine yonelik literatiirde yapilmis ¢alismalar asagida
Ozetlenerek listelenmistir.

Wang vd. (2009), calismalarinda elma hasat robotunun robot goriis sisteminde,
elmay1 tanimak ve konumunu belirlemek amaciyla yiiksek hata orani, asir1 hesaplama ve
zaman kaybi gibi tanima sorunlarimi ¢dzmek i¢in yeni bir tanima yontemi olan Destek
Vektdr Makinesi uygulanarak tanima dogrulugu ve verimliligi artirmay1 hedeflemistir. ilk
olarak, elma meyvesinin renkli goriintiilerindeki giiriiltiiyli gidermek i¢in vektér medyan
filtresi kullanilmustir. ikinci olarak, bolge biiyiitme ydntemi ve renk 6zelliklerine dayali
goriintli segmentasyonu gerceklestirilmistir. Daha sonra, renkli goriintiiniin renk ve sekil
ozellikleri cikarilmis ve elma meyvesinin taninmasi icin DVM siniflandirma yontemi
uygulanmistir. Deneysel sonuglar, destek vektdr makinesinin siiflandirma performansinin
sinir aglarindan daha iyi oldugunu gostermektedir. Renk ve sekil 6zelliklerine dayali DVM
ile elma meyvesinin taninma orani, yalnizca renk veya yalmzca sekil ozelliklerini
kullanmaya gore daha yiiksek bulunmustur.

Ge vd. (2021), galismalarinda, Renk ve Sekil Coklu-Ozellik Fiizyonu ve Destek
Vektor Makinesi (DVM) tabanli bir yontem kullanarak 3B elma agaci organlarinin
siniflandirilmas1 ve verim tahmini dnermislerdir. Onerilen ydntem, erken ve ge¢ olgunluk
donemlerindeki bodur ve yogun dikilmis elma agaclari icin tasarlanmistir. Oncelikle RGB
(Kirmizi, Yesil, Mavi), HSV (Ton, Doygunluk, Deger), Egrilikler, Hizl1 Nokta Ozellik
Histogram1 (FPFH) ve Spin Goriintii 6zelliklerinden olusan 196 boyutlu 6zellik vektorleri
cikarilmistir. Daha sonra, dogrusal cekirdek fonksiyonuna sahip DVM egitilmis ve
ardindan egitilmis DVM, elma agact organlarmi siniflandirmak i¢in kullanilmigtir.
Siniflandirilmis  elma agaci organlarmin diizgiinlestirilmesi igin  konum agirlikli
diizglinlestirme algoritmasi uygulanmistir. Daha sonra, birlestirici hiyerarsik kiimeleme
algoritmas1 kullanilarak tekil elma meyveleri tanimlanmis ve verim tahmini yapilmistir.
Ayni egitim ve test seti ilizerinde yapilan deneysel sonuglar, dogrusal ¢ekirdek
fonksiyonuna sahip DVM' nin, KNN (k- en yakin komsuluk) algoritmas1 ve Ensemble
algoritmasindan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Onerilen ydntemin
verim tahmini ic¢in elde ettigi Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision) ve F1 Skoru

strastyla %93,75, %96,15 ve %94,93 olarak hesaplanmistir.



Zhang vd. (2020), ¢calismalarinda, ¢oklu 6zellik fiizyonu ve Destek Vektor Makinesi
(DVM) tabanli bir nar agaci organ siniflandirma ve meyve sayma yontemi 6nermislerdir.
Yontemlerinde; Nar agaclarmin {i¢ boyutlu nokta bulutlari bir RGB-D kamera ile elde
edilmistir. Ug¢ boyutlu nokta bulutlari 6n isleme tabi tutulduktan sonra DVM
smiflandiricisint  egitmek igin renk ve sekil Ozellikleri c¢ikarilmistir. Siniflandirma
dogrulugunu artirmak icin agirlikli Oklid mesafesine dayali K-en yakin komsu (KNN)
diizeltmesi uygulanmistir. Nar meyvelerini saymak ig¢in birlesmeli-bélmeli hiyerarsik
kiimeleme yontemi kullanilmistir. Deney sonuglari, renk ve sekil 6zelliklerine dayali DVM
siniflandiricisinin meyve ic¢in 0,75 ve meyve olmayan i¢in 0,99 dogruluga sahip oldugunu
gostermistir. Birlesmeli-bolmeli hiyerarsik kiimeleme tabanli meyve sayiminin duyarlilig
%87,74 ve dogrulugu %78,15 olarak bulunmustur. Sonuglari, 6nerilen yontemin dogal
ortamda nar agaclarindaki organ siniflandirmast ve verim tahmini icin etkili ve
uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Dorj vd. (2017), calismalarinin amacini, goriintli isleme tekniklerini kullanarak agac
tizerindeki turunggilleri tespit edip sayabilen, verimi tahmin eden ve ¢esitli yontemlerle elde
edilen verim tahmin sonuglarini karsilastiran etkili, basit ve uygun bir bilgisayarli gorii
algoritmasi gelistirmek olarak belirtmislerdir. Yeni turunggil tanima ve sayma algoritmasi,
turunggil verimini tahmin etmek i¢in renk 6zelliklerini (veya semalarini) kullanmis ve ilgili
modeller erken verim tahmini saglamak amaciyla gelistirilmistir. Turunggil goriintiileri,
Gliney Kore’nin Jeju bolgesinde giindiiz saatlerinde ¢ekilmis ve turunggil tanima ve sayma
algoritmasi, 21 agagtan toplanan 84 goriintii izerinde test edilmistir.

Turunggil sayma algoritmasi sirasiyla,

o RGB goriintiistiniin HSV renk uzayina doniistiiriilmesi,

o Esikleme,

e Turuncu renk tespiti,

o Giriilti giderme,

o Watershed segmentasyonu,

e Sayma islemi.

Adimlarindan  olugmaktadir. Turunggil meyvelerinde otomatik  watershed
segmentasyonu ile iyi sonug elde etmek amaciyla mesafe doniisiimii ve isaretci kontrolli
watershed algoritmalar1 degerlendirilmistir. Turunggil sayma algoritmasi ile insan
gbzlemiyle yapilan sayim arasinda 0.93 korelasyon katsayisi (R?) elde edilmistir. Onerilen
algoritma, tekil turunggil agaclarinin verimini erken tahmin etmek i¢in biiylik bir

potansiyel gostermis ve diger meyve mahsullerine uyarlanma olasilig1 sunmustur.



Bhargava ve Bansal (2019), ¢alismalarinda meyvelerin tiirlerini ayirt etmek ve
kalitesini daha hassas bir sekilde degerlendirmek amaciyla, dort farkli meyve tliriint
smiflandiran ve meyvenin kalitesine dayali olarak derecesini analiz eden bir sistem
sunmaktadir. Oncelikle, algoritma goriintiilerin kirmizi, yesil ve mavi (RGB) degerlerini
cikarir ve ardindan goriintiilerin arka plani, bdl-ve-birlestir algoritmasi kullanilarak
kaldirilir. Sonrasinda, renk, istatistiksel, dokusal ve geometrik olmak iizere toplamda 30
Ozellik ¢ikarilir. Meyve tiiriinii ayirt etmek i¢in yalnizca 12 geometrik 6zellik kullanilirken,
diger ozellikler meyvenin kalite degerlendirmesinde kullanilmaktadir. Ayrica, meyve
kalitesini smiflandirmak i¢in dort farkli siiflandirict kullanilmistir: k-en yakin komsu (k-
NN), destek vektor makinesi (DVM), seyrek temsili siniflandirici (SRC) ve yapay sinir ag1
(YSA). Siniflandiricilar, dort farkli meyve veritabani tizerinde test edilmistir:

e llk veri kiimesi, 4359 elma goriintiisii icermektedir ve bunlarin 2342'si cesitli

kusurlar igermektedir.

« ikinci veri kiimesi, 918 avokado gériintiisiinden olusmakta olup, bunlarin 491°i

cesitli kusurlara sahiptir.

e Ucgiincii veri kiimesi, 3805 muz goriintiisiinii icermekte olup, bunlarm 2224’

cesitli kusurlara sahiptir.

e Dordiincii veri kiimesi ise 3050 portakal goriintiisiinden olugmakta olup, bunlarin

1590’1 ¢esitli kusurlara sahiptir.

Sistemin performansi, k-katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak farkli k
degerleri i¢in dogrulanmistir. Destek vektor makinesinin kalite degerlendirmede daha etkili
oldugu goriilmiistiir.

Nosseir (2019), dort farklt meyve tiirlinii (elma, mango, muz ve ¢ilek) birbirinden ayirt
eden ve c¢liriimiis meyveleri tazelerinden ayirt eden bir sistem sunmaktadir. Kullanilan
algoritmalar, meyve goriintiilerinin renk ve doku 6zelliklerine dayanmaktadir. Algoritmalar,
RGB degerlerini ve Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM) degerlerinin birinci ve ikinci
dereceden istatistiksel 6zelliklerini ¢ikarmaktadir. Meyve tiirlerini birbirinden ayirmak i¢in
Ince, Orta, Kalm, Kosiniis, Kiibik ve Agihklh K-En Yakin Komsu algoritmalar:
uygulanmistir. Bu algoritmalarin dogruluk oranlan sirasiyla %96,3, %93.8, %25, %83,8,
%90 ve %95 olarak elde edilmistir. Bu adimlar, mevsimlik meyveler olan muz, elma ve
cilekten olusan ve mobil telefon ile ¢ekilmis 46 resim iizerinde test edilmistir. Tiim meyve
tiirleri dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Ciirtimiis meyveleri taze olanlardan ayirmak i¢in
dogrusal ve ikinci dereceden Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmalart kullanilmustir.

Siniflandirma, her bir meyve goriintiisiiniin renk segmentasyonu ve doku &zellikleri temel



alinarak yapilmistir. Dogrusal DVM' nin dogruluk orani %96, ikinci dereceden DVM' nin
dogruluk orani ise %98 olarak elde edilmistir.

Yang vd. (2019), ¢alismalarinda, kayis1 ¢esitlerini sekil 6zelliklerine dayali makine
O0grenmesi ile siniflandirmanin potansiyelini arastirmayr amaglamistir. Dort farkli kayisi
cesidinin sekil ozellikleri analiz edilmistir. On {i¢ sekil parametresi, farkli kayisi ¢esitleri
arasindaki sekil 6zelliklerinin farkliliklarint ve korelasyonlarini belirlemek igin tek yonlii
varyans analizi ve Pearson korelasyon analizi kullanilarak incelenmistir. Ozellikler
arasindaki anlamli iligkilerin siniflandirma tizerindeki etkisini azaltmak amaciyla, ardisik
yansitma algoritmast ve temel bilesen analizi (PCA) kullanilarak 6zellik sayisi
azaltilmistir. Ayrica, kayisi ¢esitlerinin belirlenmesi i¢in karar agaci, k-en yakin komsu (K-
NN), Naves Bayes, lineer ayrim analizi (LDA), destek vektor makinesi (DVM) ve geri
yayilim sinir ag1 (BPNN) olmak iizere alt1 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar, dort kayisi ¢esidinin sekil 6zellikleri agisindan 6nemli farkliliklar
gosterdigini ortaya koymustur. Her bir 6zellik, digerleriyle belirli diizeyde bir korelasyona
sahiptir. Makine 0©grenmesi ile yapilan smiflandirma agisindan, ardisik yansitma
algoritmasi ile destek vektor makinesi (DVM) en iyi sonucu vermis ve test setinde %90.7
dogruluk oranina ulagmustir.

Literatiir  arastirmali  incelendiginde  kivi meyvesinin aga¢  iizerindeki
tespitine/segmentasyonuna  yonelik  yapilan herhangi bir c¢alisma bulunmadig:
gozlemlenmistir. Yapilan ¢alismalar genellikle farkli meyve tiirlerinin makineye
ogretilerek siniflandirilmasina, ¢liriik ve saglam meyvelerin taninmasina yoneliktir. Bu tez
calismasinda, literatiirdeki ¢caligmalardan farkli olarak arka planda bulunan dal ve kurumusg
yapraklar ile ¢ok benzer renk degerlerine sahip olan kivi meyvesinin belirlenmesi
konusuna odaklanilmistir. Diizensiz bir veri yapist olan nokta bulutlarindan RGB
degerlerinin alinmas1 ve her bir noktanin yilizey normal vektorlerinin hesab1 islemleri

gerceklestirilerek DVM egitilmis ve segmentasyon sonuglari incelenmistir.

1.6. Temel Kavramlar
1.6.1. Nokta Bulutu Uretim Teknikleri

Nokta bulutu, 3B nesnelerin uzamsal X,Y,Z koordinatlarindan olusan Nx3 matrisler
ve yiizey normlari kullanilarak Nx6 matrisler seklinde basit bir temsili olup, en énemli 3B
nesne gosterimlerinden biridir (Zhang vd. 2021). Nokta bulutu, bir nesnenin veya ortamin

tic boyutlu (3B) koordinat verilerini i¢eren bir veri setidir. Nokta bulutu verileri, genis bir



uygulama yelpazesine sahiptir ve bircok farkli sektdrde kullanilmaktadir. Mimari ve
mihendislik alanlarinda, tarihi yapilarin restorasyonu, bina bilgi modelleme ve insaat
siireclerinin izlenmesi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Rusu & Cousins, 2011).
Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) uygulamalarinda, arazi modelleme, sehir planlama ve
gevresel analizlerde de etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Otonom sistemlerde, 6zellikle
stiriiclisiiz araglar ve robotik uygulamalarda, nokta bulutu verileri ¢evrenin algilanmasi ve
haritalanmas1 i¢in kritik bir bilesendir. Bu veri seti, genellikle lidar tarayicilar,
fotogrametrik yontemler ve RGB-D kameralar kullanilarak elde edilir. Lidar tarayicilar,
lazer darbeleri ile yilizeylere ¢arpip geri donen 1sinlar1 analiz ederek yiiksek dogruluklu 3B
veriler olusturur. Bu teknoloji, lazer darbeleri kullanilarak mesafelerin Olciilmesi ve
yiizeylerin detayli bir sekilde modellenmesi prensibine dayanir. Lazer tarayicilar,
belirlenen bir frekansta 1sinlar yayarak yiizeylere carpmalarini ve geri donme siirelerini
hesaplar. Bu verileri, ii¢ boyutlu (3B) koordinat noktalar1 olarak kaydedilir ve yliksek
dogruluklu nokta bulutu verisi olusturulur. LiIDAR tabanli sensorler, nesne tanima ve yol
takibi gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir (Thrun, 2002). Medikal ve
biyomedikal alanlarda ise, nokta bulutu teknikleri, ortopedik analizler, dis hekimligi
uygulamalar1 ve cerrahi planlamada onemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, sanal ve
artirtlmis gerceklik (VR/AR) uygulamalarinda, gercekei dijital ortamlarin olusturulmasi
icin nokta bulutu verileri kullanilmaktadir. Kiiltiirel mirasin dijitallestirilmesi, miizelerde
ve arkeolojik alanlarda nesnelerin korunmasi ve incelenmesi amaciyla giderek daha fazla
tercih edilmektedir (Remondino, 2011). Fotogrametrik yontemler ise farkli agilardan
cekilen goriintiilerin islenmesiyle 3B modelleme saglar. Fotogrametrik yontemler, ¢oklu
2B gorintiilerden 3B nokta bulutu olusturulmasini saglamaktadir. Bu siireci farkli
acilardan ¢ekilen goriintiilerin analiz edilerek {i¢ boyutlu geometrik bilginin ¢ikarilmasi
esasina dayanir. Geleneksel fotogrametrik yaklasimlar, kamera kalibrasyonu ve
stereoskopik goriintiileme tekniklerini kullanir (Remondino vd., 2011).

RGB-D kameralar ise renk ve derinlik bilgilerini birlestirerek hizli bir sekilde nokta
bulutu iiretir. Bu yontemler, nokta bulutunun dogrulugunu, yogunlugunu ve uygulama
alanlarini belirleyen temel tekniklerdir. Giiniimiizde robotik, uzaktan algilama ve otonom
siirlis gibi cesitli uygulamalarda, ger¢ek diinyadaki nesneleri temsil etmek icin yaygin
olarak kullanilmaktadir.

RGB-D kameralar, renk bilgisi (RGB) ve derinlik verisini (D) birlestirerek {i¢

boyutlu veri elde etmeye olanak tanir. Bu cihazlar, aktif veya pasif derinlik algilama
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yontemlerini kullanarak sahnenin hem renk hem de derinlik bilgilerini es zamanli olarak
yakalar. Microsoft Kinect, Intel RealSense ve Orbbec gibi cihazlar, bu teknolojiyi
kullanarak oyun, hareket takibi, robotik ve artirilmig gergeklik gibi alanlarda genis
uygulama olanaklar1 sunmaktadir (Henry vd. 2012). RGB-D kameralar, derin 6grenme ve
bilgisayarla gorme algoritmalar ile desteklendiginde, nesne tanima, insan-robot etkilesimi

ve i¢ mekan haritalama gibi gelismis gorevlerde yliksek performans gostermektedir.

1.6.2. Lidar Algilayicilar1 ve Ozellikleri

LiDAR (Light Detection and Ranging), lazer darbeleri kullanarak nesnelerin
mesafesini belirleyen bir uzaktan algilama teknolojisidir. Elektromanyetik spektrumun
goriinlir ve kizilotesi bolgelerinde calisan bu teknoloji, Ozellikle yiiksek dogruluk
gerektiren haritacilik, jeoloji, arkeoloji, otonom araclar ve cevresel izleme gibi bir¢ok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Wehr & Lohr, 1999). LiDAR sistemleri, yiliksek
¢Oziiniirliklii nokta bulutu verileri saglayarak iic boyutlu yiizey modellemesi ve nesne
tespiti gibi ileri diizey analizleri miimkiin kilmaktadir (Vosselman & Maas, 2010).

LiDAR, elektromanyetik dalgalar kullanarak mesafe 6l¢iimii yapan bir teknolojidir.
Lazer 1s1nlar1 hedef yiizeye yonlendirilir ve geri yansiyan sinyaller analiz edilerek hedefin
uzaklig1 hassas bir sekilde belirlenir. Bu islem, time-of-flight (ToF) prensibine dayanir,
yani lazer 1smminin gonderildigi ve alindigi zaman arasindaki fark oOlgiilerek mesafe
hesaplanir (Wehr & Lohr, 1999). LiDAR sistemleri, lazer kaynagi, sensor dedektorleri,
GPS Atalet Olgiim Birimi (IMU) ve veri isleme yazilimlari olmak iizere dort temel
bilesenden olusur.

LiDAR sistemlerinde kullanilan lazer kaynagi, farkli dalga boylarinda lazer 1sinlari
tireterek hedef yiizeye yonlendirir. Kullanilan dalga boyu, sistemin uygulama alanina bagh
olarak degisir. Ornegin, 1550 nm dalga boyuna sahip lazerler insan gozii igin daha
giivenlidir ve uzun mesafelerde daha etkili olabilirken, 905 nm lazerler daha ekonomik ve
yaygin olarak kullanilmaktadir. Lazer kaynagi, atim frekansi ve giicli gibi parametrelerle
6l¢iim dogrulugunu ve menzilini etkileyen 6nemli bir bilesendir. LIDAR cihazinin {irettigi
lazer darbeleri, genellikle kiziltesi veya goriiniir spektrumdaki belirli dalga boylarinda
calisir. Ornegin, 1064 nm dalga boyu orman ortiisii analizi i¢in daha uygunken, 1550 nm

dalga boyundaki lazerler su yiizeyleri ve atmosfer analizlerinde daha etkilidir. Farkli dalga
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boylar1 farkli uygulamalar i¢in optimize edilmistir ve bu se¢im, algilama menzili, dogruluk
ve ¢evresel kosullara bagli olarak degisiklik gosterebilir (Baltsavias, 1999).

LiDAR sistemi; sensor dedektdrleri, GPS ve Atalet Olgiim Birimi (IMU), Veri
isleme yazilimlar1 bilesenlerinden olugsmaktadir. Bu bilesenlerin agiklamalarina asagida yer
verilmisgtir.

Sensor dedektorleri: Geri donen lazer sinyallerini algilayan ve time-of-flight siiresini
hesaplayan optoelektronik bilesenlerdir. Dedektorlerin  hassasiyeti ve algilama hizi,
sistemin genel dogrulugunu belirler (Vosselman & Maas, 2010). LiDAR sistemlerinde
kullanilan sensor dedektorleri, geri yansiyan sinyalleri algilayarak mesafe olgiimlerini
hassas bir sekilde gergeklestirir. Dedektorler, fotodiyotlar veya foton sayma teknolojileri
gibi farkli algilama mekanizmalarina sahip olabilir. Bu sensdrler, yansiyan sinyalin
giiclinii, doniis siliresini ve dalga boyunu analiz ederek ¢evredeki nesnelerin 6zelliklerini
belirler. Ayrica, gelismis dedektorler ¢coklu yansima analizleri yaparak, 6zellikle ormanlik
alanlarda veya karmasik ylizeylerde daha ayrintili veri elde edilmesini saglar.

GPS ve Atalet Olgiim Birimi (IMU): LiDAR sistemlerinde konum ve ydnelim bilgisi
saglamak i¢in kullanilan temel bilesenlerdir. Hareketli LIDAR sistemlerinde konum ve yon
belirlemek i¢in kullanilir. GPS, global konum verisi saglarken, IMU hareketin agisal hizini
ve ivmesini Olcerek sistemin hassasiyetini artirir (Glennie, 2007). IMU, jiroskoplar,
ivmedlgerler ve bazen manyetometrelerden olusarak, 6zellikle yiiksek dinamik hareket
gerektiren uygulamalarda LiDAR olglimlerinin dogrulugunu artirr. GPS ve IMU
entegrasyonu, hava, kara ve deniz tabanli LIDAR sistemlerinde veri biitlinliiglinii saglamak
i¢in kritik bir rol oynar.

Veri isleme yazilimlari: LiDAR tarafindan iretilen biliylik hacimli nokta bulutu
verilerinin analiz edilmesini ve smiflandirilmasini saglayan yazilimlar igerir. LiDAR
sistemlerinden elde edilen ham veriler, 6zel yazilimlar araciligiyla analiz edilir ve ii¢
boyutlu (3B) modellemeye doniistiiriiliir. Bu yazilimlar, nokta bulutu verilerini filtreleme,
simiflandirma ve segmentasyon islemlerini gergeklestirerek detayli ylizey modelleri
olusturur. Ayrica, yogunluk analizi, vektorlestirme, egim hesaplamalar1 ve obje tanima gibi
ileri diizey analizler yapilarak, farkli endiistriyel ve bilimsel uygulamalar i¢in optimize
edilmis sonuglar elde edilir. Ozellikle, makine Ogrenmesi ve yapay zekd destekli
yazilimlar, verilerin otomatik olarak islenmesini saglayarak manuel miidahaleyi en aza

indirir ve hata oranlarini diisiiriir.
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1.6.3. Lidar Tiirleri

LiDAR sensorleri, kullanim alanlarina goére havadan, yersel ve mobil LiDAR olmak
tizere li¢ tiirde siiflandirilabilir.

Havadan LiDAR, ugaklar, helikopterler ve insansiz hava araglar1 (IHA' lar) ile genis
alanlarin hizli ve yiiksek dogrulukla haritalanmasini saglayan bir uzaktan algilama
yontemidir. Havadan LiDAR sistemleri, yiiksek ¢ozlnirliiklii topografik haritalarin
olusturulmasi, orman Ortiisiiniin analiz edilmesi, kentsel planlama ve altyap1 ¢aligmalar1 gibi
cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilir. Bu sistemler, gelismis GPS ve IMU sensorleri ile
entegre edilerek, hassas konum verileri saglar. Ozellikle, yogun bitki ortiisiine sahip
bolgelerde ve ulasilmasi zor alanlarda detayli yilizey modelleri olusturulmasini miimkiin
kilar. Ayrica, deniz seviyesinin yiikselmesi gibi ¢evresel degisikliklerin izlenmesinde 6nemli

bir rol oynar. Havadan Lidar sisteminin bilesenleri Sekil 1°de gosterilmistir.

IMU {inersiyal Olgme Unitesi) by
tarayicinin hassas yoneltmesini
hesaplar “. ) GPS ¥
’ GP5, tarayicinin hassas

konumunu belirler

Lazer tarayici kizildtesi isinlarin yayar

bu isinlar yeryiizid ve objelere
carparak tekrar tarayiciya yansir ve e
kaydedilir =
—
Istasyonu

Sekil 1. Hava LIDAR sisteminin ¢alisma prensibi (URL-1)

Yersel LiDAR ise genellikle araglara veya tripodlara monte edilerek kullanilan kara
bazli LiDAR sistemleri, bina cepheleri, yol yiizeyleri ve arazi analizleri gibi detayl yiizey
modellemeleri icin tercih edilir. Statik veya hareketli olarak ¢alisabilen bu sistemler, sehir

planlama, altyap1 projeleri ve tarihi yapilarin dijital haritalanmasi gibi uygulamalarda



13

yiiksek hassasiyet saglar. Yiiksek c¢oziintirliiklii nokta bulutu verileri elde ederek,
nesnelerin geometrik 6zelliklerini ayrintili bir sekilde analiz etmeye olanak tanir. Ayrica,
kisa menzilli yiiksek dogruluklu taramalar yaparak, i¢c mekan haritalama ve yapisal
analizlerde de etkin bir sekilde kullanilir. Yersel lazer tarama, geleneksel Ol¢clim
yontemlerine kiyasla 3B nokta verilerinin ¢ok daha hizli bir sekilde elde edilmesini saglar.
Olgme alanindaki 3B nokta verileri, nokta dizileri olarak yiiksek hassasiyetle dlgiilebilir.
Yersel lazer tarayicilar, birgok oOl¢lim uygulamasinda, 6zellikle tarihi yapilarin roleve
caligmalarinda cokga tercih edilmektedir. Sekil 2’ de yersel lazer tarayici (YLT)

gosterilmektedir.

Sekil 2. Yersel lazer tarayici

Yersel lazer 6l¢timlerindeki ana parametre, alet ile 6l¢lim yapilan nokta arasindaki
uzakliktir. Yersel lazer tarayicilar, lazer isininin bir hedefe gonderilmesi ve yansiyan
sinyalin doniis sliresinin veya faz farkinin 6l¢iilmesi prensibine dayanir (Shan & Toth,
2018). Temel olarak ii¢ farkli lazer tarama yontemi bulunmaktadir:

e Ucus siiresi (yansima siiresi) (Time-of-Flight - ToF): Lazer 1sin1 bir nesneye

carpar ve geri doner. Is1gin gidis-doniis siiresi Ol¢iilerek mesafe hesaplanir.

e Faz Kaydirma (Phase-Shift - PS): Siirekli dalga lazer sinyali kullanilarak faz

kaymasi hesaplanir, bu sayede daha yiiksek dogruluk saglanir.

e Uggenleme (Triangulation): Kamera ve lazer kaynagi arasindaki agisal fark

kullanilarak mesafe hesaplanir. Kisa mesafelerde yiiksek hassasiyet sunar.

Yersel lazer tarayicilarda, lazer pulslarinin kisa zaman dilimlerinde gonderilip

Olclilmesine dayanan puls yontemi kullanilmaktadir (Lichti & Gordon 2004).
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Sensor teknolojisi ve ona bagl yazilim araglarindaki hizli gelisim; miihendislik
projeleri, tarihi ve kiiltiirel varliklarin belgelenmesi ile kentsel alanlarin 3B modellemesi,
madencilik faaliyetleri, deformasyon analizi ve orman alanlarinin Slgiimii gibi ¢esitli
alanlarda geometrik verilerin elde edilmesinde yersel lazer taramayi onemli bir teknik
haline getirmistir. Yersel lazer tarama yontemi, 3B modelleme, obje siniflandirma ve sanal
gerceklik uygulamalari i¢in yeni imkanlar sunmustur.

Yersel lazer tarama teknigi mevcut diger 6l¢lim yontemleriyle beraber kullanilabilir
ve Ol¢limler diger Olglim verileriyle birlestirilebilir. Yersel lazer tarama sistemi koordinat

sistemi asagida gosterilmistir (Sekil 3).

i . Plx.v.z)
% glgiilen

i Tarayica / ! lazer tarama
koordinat i :  noktast

sistemi -~ :
/ Ip

Yer
koordinat
sistemi

Sekil 3. Yersel lazer tarayici koordinat sistemi (Altuntas ve Yildiz, 2008)

- X,y,z: Nokta bulutu koordinatlari,

- p: Tarayici ile obje arasindaki egik mesafe,

- o : Isin dogrultusunun x ekseni ile yatay diizlemde yaptig1 aci,
- 0 : Isin dogrultusunun yatay diizlemle yaptig1 egim acisi,

- Oy: Tarayici koordinat sistemi merkezi,

- O,: Yer koordinat sistemi merkezidir.
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3B koordinatlar (x,y,z), Denklem 1°deki gibidir (Elkhrachy & Niemeir 2006; Scaioni
2005; Lichti & Gordon 2004).

X cosOcosa
lyl = p|cosBsina
z sin@ (D)

Mobil LiDAR sistemi de bir aracin iizerine yerlestirilen ve ¢esitli harita ¢ikarma,
analiz ve modelleme islevlerini yerine getiren lazer tarama teknolojisini kullanarak
dinamik ortamlarda 3B veriler toplayan bir sistemdir. Bu tiir sistemler, genellikle

otomobiller, kamyonlar veya diger mobil platformlar {izerine montelenmis sensorler ve

GPS alicilar ile galisir.

1.6.4. Lidar Nokta Bulutu Siniflandirmasi

LiDAR nesnelerin 3B koordinatlarint dogrudan 6lgerek yogun nokta bulutlari elde
eder (Vosselman, 2009). Nokta bulutlari, arazi (zemin), bitki Ortiisii, binalar vb. gibi
araziye ve arazi disindaki nesnelere ait noktalar1 icerir ve lazer tarama iglemi sirasinda
kaydedilir (Hao vd., 2009). LiDAR nokta bulutlari, genellikle nesne ¢ikarimi, Dijital Arazi
Modeli (DTM) olusturma, 3B bina modelleme ve degisim tespiti gibi uygulamalarda
kullanilir (Vosselman, 2000; Rottensteiner, 2003; Brenner, 2005; Hommel, 2009;
Champion vd., 2009). Her bir LiDAR noktasi, LIDAR verisinin 6zelliklerine dayanarak
anlamli kategorilere ayrilir.

LiDAR, yiiksek hassasiyetli 3B veri elde etme teknolojisi olarak, uzaktan algilama ve
cografi bilgi sistemlerinde Onemli bir yer tutmaktadir. LiDAR wverileri, milyonlarca
noktadan olusan yogun bir bulut seklinde elde edilir ve bu verilerin anlamlandirilmasi igin
nokta bulutu smiflandirmast gereklidir. LiDAR verilerinin simiflandirilmasi, nokta
bulutundaki her bir noktanin belirli bir sinifa atanmasini igerir. Bu siire¢, nesnelerin
otomatik olarak tanimlanmasina olanak tanir. Siiflandirma islemi, belirli kurallar ve
algoritmalar kullanilarak gerceklestirilir ve genellikle asagidaki temel adimlari igerir:

o On Isleme: Giiriiltii temizleme, hatali veya eksik verilerin diizeltilmesi gibi

islemler gerceklestirilir.

o Ogznitelik Cikarimi: Her bir noktanin yiikseklik, yansiticilik, yogunluk ve

geometrik iligkileri analiz edilir.
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o Ogzellik Tabanli Gruplama: Noktalar, belirli mekansal ve spektral dzelliklere gore
kiimelere ayrilir.

e Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Kullanimi: Verilerin otomatik
siiflandirilmasi igin ¢esitli algoritmalar (6rnegin; DVM, YSA) uygulanir.

e Sonu¢ Degerlendirmesi ve Dogruluk Analizi: Elde edilen siniflandirma
sonuglarinin dogrulugu istatistiksel yontemler ile analiz edilir.

Bu siireg, smiflandirma dogrulugunu artirmak igin ¢esitli optimizasyon ve ince
ayarlamalar gerektirir. Ozellikle biiyiik dlgekli LiDAR verilerinde veri ydnetimi ve islem
stiresi onemli bir zorluk teskil etmektedir.

Nokta bulutu siniflandirma siirecinde geleneksel, makine 6grenmesi tabanli ve derin
O0grenme tabanli yontemler kullanilmaktadir:

Geleneksel siniflandirma yontemleri, kural tabanli yaklagimlar ve temel istatistiksel
analizler kullanarak LiDAR nokta bulutu verilerini siniflandirmay1 amaglar. Bu yontemler,
nispeten diisiik hesaplama gereksinimleri ve kolay uygulanabilirlikleri nedeniyle yaygin
olarak kullanilmistir. Ancak, karmasik cevresel kosullarda ve biiyiik veri kiimelerinde
sinurlt dogruluk sunabilirler. Geleneksel yontemler genellikle asagidaki teknikleri igerir:

* Esikleme (Thresholding): Nokta bulutundaki belirli bir 6zelligin (6rnegin
yiikseklik veya yogunluk) belirlenen bir esik degeri ile karsilastirilmasi yoluyla
veri smiflandiriimasi yapilir. Ozellikle arazi modeli olusturma ve bina tespiti gibi
uygulamalarda kullanilir.

* Kurallara Dayali Yaklasimlar: Belirli 6zniteliklere dayali olarak gelistirilen
algoritmalar, manuel olarak belirlenen kurallar ¢ercevesinde siniflandirma islemi
gerceklestirir. Ornegin, belirli bir yiikseklik araliginda bulunan noktalar agag
olarak etiketlenebilir.

* Yogunluk Tabanli Kiimeleme: Nokta yogunluguna bagl olarak gruplama yapilir.
DBSCAN gibi yontemler, belirli yogunluk esigine sahip noktalar1 belirleyerek
nesne tespiti yapabilir.

+ Spektral ve Geometrik Ozelliklerin Kullanimi: Nokta bulutundaki farkli yiizey
tirleri, yansiticilik, egim ve kivrim gibi geometrik Ozellikler yardimiyla
ayristirilabilir.

Bu yontemler, giiniimiizde modern makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleriyle

desteklenerek daha yiiksek dogrulukta siniflandirma islemleri gerceklestirmek icin temel

olusturabilir.
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Makine 6grenmesi tabanli yontemler, LIDAR nokta bulutu siniflandirmasinda yaygin
olarak kullanilan giiclii tekniklerdir. Bu yontemler, belirli 6zelliklere dayali olarak egitim
verilerinden 6grenme yaparak siniflandirma siireclerini otomatik hale getirir. Geleneksel
yontemlere kiyasla daha esnek ve yiiksek dogruluk oranlarina sahiptirler. Makine
O0grenmesi yontemleri genellikle denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz Ogrenme
yaklagimlarini igerir.

Destek Vektor Makineleri (DVM): Simiflandirma igin yiiksek boyutlu bir hiper-
diizlem olusturarak verileri ayiran giiclii bir algoritmadir. LIDAR nokta bulutu verilerinde,
yiizeylerin ayristiritlmasi, nesnelerin  belirlenmesi ve arazi siniflandirmasi  gibi
uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir. DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma
yapabilen ¢ekirdek fonksiyonlari ile genis bir uygulama alanina sahiptir.

Karar Agaclar1 ve Random Forest: Karar agaclari, veri setindeki farkli 6znitelikleri
kullanarak simiflandirma yaparken, Random Forest yontemi birden fazla karar agacini
birlestirerek daha yiliksek dogruluk elde eder.

K-En Yakin Komsu (KNN): Her noktanin en yakin komsularina gore
smiflandirilmasm saglar. Ozellikle belirli nesnelerin yogun olarak bulundugu alanlarda
etkili bir yontemdir.

Gaussian Mixture Model (GMM): Nokta bulutundaki farkli dagilimlar1 modelleyerek
nesneleri ayirt edebilen bir olasilik tabanli yaklagimdir.

Makine 6grenmesi tabanli yontemler, LIDAR nokta bulutu siniflandirmasinda biiyiik
Olcekli veri kiimelerini verimli bir sekilde isleyerek, arazi modeli olusturma, sehir
planlamasi, otonom siiriis sistemleri ve orman yonetimi gibi alanlarda 6nemli avantajlar
saglamaktadir.

Derin Ogrenme Tabanli Yontemler;

* Yapay Sinir Aglart (YSA): Katmanl sinir aglar araciligiyla veri igerisindeki

karmasik iliskileri 6grenerek siniflandirma yapar.

* Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA): Nokta bulutu verilerinin goriintii benzeri

formatlara doniistiiriilerek islenmesini saglar.

» Rekiirsif Sinir Aglart (RSA): Nokta bulutu verilerini sekanslar halinde isleyerek

siiflandirma yapar.
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1.6.5. Yiizey Normali Hesab1

Giliniimiizde 3B modelleme, bilgisayar goriisii ve robotik alanlarinda nokta bulutlar
yaygin olarak kullanilmaktadir. Nokta bulutlar1 iizerinde yiizey normali hesaplama,
yiizeyin geometrik yapisint anlamak ve ilgili analizleri ger¢eklestirmek i¢in dnemlidir.

Yiizey normali, bir yiizeyin herhangi bir noktasinda ona dik olan birim vektordiir ve
yiizeyin egimi hakkinda bilgi saglar (Besl & Jain, 1988).

3B uzayda bir nokta bulutu P = {pl, p2, ..., pn} seklinde tanimlandiginda, herhangi
bir pi noktasinin yiizey normali ni, komsu noktalar1 temel alarak belirlenebilir.

Matematiksel olarak, ylizey normali hesaplama siireci en iyi uygun diizlemi bulmaya
dayanir. Bu diizlem, noktanin en yakin komsularinin dagilimini analiz ederek belirlenir.

Diizlem denklemi Denklem 2’ de yer almaktadir.

ax+by+cz+d=0 (2)

Burada (a, b, ¢) vektorii ylizeyin normal yoniinii temsil eder.
En uygun diizlemin belirlenmesi i¢in, noktanin en yakin k komsusunun kovaryans

matrisi Denklem 3’ teki gibi hesaplanir (Mitra vd., 2004).

k
1 _ _
C= E;(pi - p)(pi - p)T (3)

Denklem 3’te p komsu noktalarin ortalama noktasidir. Kovaryans matrisinin en
kiiciik 6zdegerine karsilik gelen 6zvektor, noktanin yiizey normalini verir. Bu ydntem,
ozellikle diizensiz veya giiriiltiilii nokta bulutlar1 lizerinde yiizey yapisini anlamak icin
kullanighdir. En kiigiik 6zdeger ve buna karsilik gelen 6zvektor hesaplanarak, yilizeyin en
1yi uygun diizlemi belirlenir ve bdylece her nokta i¢in yiizey normali yonlendirilmis olur.

Yiizey normali hesabi, bilgisayarla gorme, fotogrametri, LiDAR veri analizi ve
bilgisayar grafikleri gibi bir¢ok alanda kritik bir rol oynar. Yiizey normallerini hesaplamak
i¢in cesitli algoritmalar gelistirilmistir. En yaygin kullanilan bazi1 yontemler:

e En kiictiik kareler (Least Squares) metodu

e PCA Temel bilesen analizi (Principal Component Analysis)

e Nokta {i¢liileri (Triangular Mesh Normal Estimation)

e Ortalama agirlikli normaller (Weighted Averaging of Normals)
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e Varyasyonel metotlar (Variational Methods)

e RANSAC (Random Sample Consensus) yaklagimi

e Moving Least Squares (MLS) yontemi

Bu yontemler, yilizey normali hesabinda yaygin olarak kullanilan tekniklerdir ve
uygulamaya bagli olarak farkli avantajlara sahiptirler. Ozellikle PCA ve en kiigiik kareler
yontemleri, nokta bulutlariyla calisirken en sik kullanilan ve dengeli sonuglar veren

yontemlerdir.

1.6.6. Veri Olgekleme

Makine Ogrenmesi ve istatistiksel analiz siireglerinde veri 6n isleme Onemli bir
asamadir. Veri Olgekleme, modelin performansini artirmak ve farkli degiskenlerin ayni
onem seviyesinde degerlendirilmesini saglamak i¢in uygulanir.

Veri Olgekleme, veri setindeki degiskenlerin farkli biiyiikliik ve oOl¢li birimlerine
sahip olmasi nedeniyle ortaya ¢ikan analiz ve modelleme sorunlarini gidermek igin
kullanilan bir tekniktir. Olgekleme, 6zellikle uzaklik tabanl algoritmalarda (6rnegin, K-En
Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)) model performansini artirir.
Bunun yani sira, yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyon gibi yontemlerde de modelin
daha hizli ve kararli bir sekilde egitilmesine yardimci olmaktadir. Olgeklenmis veriler,
optimizasyon siireclerinde daha iyi sonuclar elde edilmesini saglar ve modelin genelleme
yetenegini artirir. Bu baglamda, veri Ol¢ekleme veri analizinde onemli bir 6n isleme
asamasidir.

Veri olgekleme, makine 6grenmesi modellerinin performansini artirmak, modelin
farkli biiyiikliiklere sahip degiskenler lizerinde daha saglikli caligmasini saglamak amaciyla
kullanilan &nemli bir 6n isleme yontemidir. Ozellikle derin &grenme, kiimeleme ve
regresyon analizlerinde veri Ol¢ekleme, modelin daha hizli ve daha dogru sonuglar
tiretmesine yardimci olmaktadir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilan temel veri
Olcekleme yontemleri sunlardir:

Min-Max Scaler (Min-Maks Olgekleme): Veriyi belirlenen bir aralikta (genellikle
[0,1] veya [-1,1]) O6lgeklendirir. Bu yontem, 6zellikle sinir aglar1 ve regresyon modellerinde
sikca kullanilmaktadir. Min-Max Scaler, veri setindeki minimum degeri 0'a, maksimum
degeri 1'e cekerek diger degerleri bu aralikta normalize eder.Ancak, aykir1 degerlere karsi

duyarlidir ve verinin dagilimi degistiginde yeniden hesaplanmasi gerekebilir.
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RobustScaler (Saglam Olgekleyici): Medyan ve inter-kuartil araligi (IQR) kullanarak
aykir1 degerlere karsi dayanikli bir 6lgekleme saglar. Bu yontem, 6zellikle aykir1 degerlerin
yogun oldugu veri setlerinde etkin ¢alisir ve merkezi egilim o6lgiitlerini kullanarak verinin
istikrarli bir sekilde 6l¢eklenmesini saglar. RobustScaler, veriyi ortanca (medyan) etrafinda
Ol¢cekleyerek asir1 uc degerlerin etkisini minimize eder. Bu nedenle, lojistik regresyon,
DVM ve kiimeleme algoritmalar1 gibi modellerde siklikla tercih edilir.

MaxAbsScaler (Maksimum Mutlak Olgekleyici): Veriyi maksimum mutlak degeri 1
olacak sekilde normalize eder. Bu yontem, Ozellikle pozitif ve negatif degerlere sahip
verilerde kullanilir ve orijinal veri dagilimi korur. MaxAbsScaler, 6zellikle seyrek veri
kiimeleriyle calisirken avantaj saglar ve dogrusal modeller ile kiimeleme algoritmalarinda
yaygin olarak tercih edilir. Ancak, aykir1 degerlere karst Min-Max Scaler kadar hassas
degildir ve biiyiik 6lcekli verilerde etkinligi azalabilir.

Logaritmik Doniistim: Veri dagilimini normallestirmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Ozellikle pozitif yonde carpik dagilima sahip verilerde etkilidir ve degiskenlerin varyansini
azaltarak istatistiksel analizlerde daha gilivenilir sonuglar elde edilmesini saglar. Ayrica,
lojistik regresyon, zaman serisi analizi ve makine 6grenmesi modellerinde hata oranlarin
diistirmeye yardimci olur. Ancak, sifir veya negatif degerlere sahip verilerde
uygulanabilmesi i¢in 6n isleme adimlar1 gerektirebilir.

StandardScaler (Standartlastirma): Standarscaler veriyi ortalamasi 0 standart sapmasi
1 olacak sekilde ol¢ekler (Pedregosa vd., 2011). Bu, su anlama gelir:

* Her bir 6zelligin (feature) ortalamasi 0 olur

» Her bir 6zelligin standart sapmasi 1 olur.

* Veriler yaklasik olarak [-3,3] araliginda dagitilir ( URL-2, 2025).

Standartscaler islem adimlar su sekiledir:

* Her bir siitunun ortalamasi hesaplanir (Denklem 4).

" =%in )

* Her bir siitunun standart sapmasi hesaplanir (Denklem 5).

1 n
o= - (- )
i=1
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* Her bir deger, ortalamadan c¢ikarilip standart sapmaya boliinerek oOlgeklenir

(Denklem 6), (Pedregosa vd., 2011; URL-2, 2025).

X—u
Xscaled = T (6)

1.6.7. Makine Ogrenimi Yéntemleri

Giliniimlizde istatistiksel olarak biliylik miktarda verinin dagimik bir sekilde
bulundugunu gorebiliriz ve bu veriler tekrar toplanarak bilgi elde edilir. Bu bilgilerin
diizenlenmesi ve kategorize edilmesi gerekmektedir. Iste bu noktada smiflandirma
(classification) ve regresyon (regression) kavramlari devreye girer.

Makine Ogrenmesi, makinelerin Ogrenme yetenegidir: Belirli algoritmalar
kullanilarak olusturulan bir makinenin kendi kararlarini almasin1 ve kullanicilara sonuglar
sunmasini saglar. Temel olarak, makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dali olarak kabul
edilir (Sekil 4).

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

KONVONSIYONEL
SINIiR AGI

Sekil 4. En yaygin kullanilan yapay zeka yontemlerinin birbirleriyle iligkisi
(Sotoudeh vd. 2019)

Giliniimiizde makine 6grenmesi, karmasik veri smiflandirma ve karar verme
siireglerinde kullanilmaktadir (Kulkarni & Shinde, 2013). Basit bir ifadeyle, makine
Ogrenmesi, bir sistemin 6grenmesini ve gerekli kararlari almasini saglayan algoritmalarin

gelistirilmesidir. Makine 6grenmesi, yontemler, teoriler ve uygulama alanlar1 saglayan
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matematiksel optimizasyon ile giiclii bir baga sahiptir. Aym1 zamanda, agik¢a
programlanmasi veya algoritmalarinin tasarlanmasi zor olan ¢esitli bilisim gorevlerinde

kullanilmaktadir. Makine 6grenimi ¢alisma prensibi ¢alisma prensibi Sekil 5°teki gibidir.

Makine Ogrenimi

> B > 2% > 6B

Girig Ozellik Cikarma Simiflandirma Cikt

Sekil 5. Makine 6grenimi ¢alisma prensibi (URL-1, 2025)

Makine Ogrenmesine bazi Ornek uygulamalar arasinda spam filtreleme, optik
karakter tanitma (OCR), arama motorlar1 ve bilgisayarla gorme (Computer Vision) yer
almaktadir. Makine 0grenmesi yontemleri ve DVM’ nin makine 6grenmesindeki yeri

Sekil 6’ da gosterilmistir.

MAKINE
OGRENMESI

YAPAY SINIR DENETIMLI ..
AGLARIT MAKINE DENETIMSIZ
OGRENMESI MAKINE
B OGRENMESI

DENETIMLI
OGRENME

[ | L
DENETIMSIiZ
PP REGRESYON SINIFLANDIRMA KUMELEME
) KENDINI KARAR DESTEK K- EN NAVE
_ DERIN DUZENLEYEN AGACLARI VEKTOR YAKIN
OGRENME HARITALAR MAKINELERI KOMSULUK BAYES

Sekil 6. Makine 6grenmesinin alt dallari igerisinde destek vektor makinesinin yeri
(Wang vd., 2020; Xue vd., 2019)
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Makine 6grenmesi yontemleri ve gorevleri genellikle denetimli 6grenme (supervised
learning), denetimsiz O6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli Ogrenme
(reinforcement learning) olmak tiizere lice ayrilir.

Denetimli 6grenme; bu tiir 6grenmede sisteme Ornek girisler saglanir ve bunlar
ciktilarla eslestirilir. Her ornek, bir giris nesnesi (genellikle bir vektor) ve istenen ¢ikt
degeri (denetleyici sinyal) igeren bir ¢ift olarak sunulur. Denetimli 6grenme algoritmasi,
egitim verilerini analiz eder ve inceler, ardindan yeni Ornekleri eslestirmek igin
kullanilabilecek bir tahmin fonksiyonu iiretir. En iyi senaryoda, algoritma daha 6nce
goriilmemis Orneklerin simf etiketlerini dogru bir sekilde belirleyebilir. Ogrenme
algoritmasinin, egitim verilerinden genelleme yaparak daha Once karsilagiimamis
durumlara “makul” bir sekilde uyum saglamasi beklenir.

Denetimsiz Ogrenme; bu tiir dgrenmede sisteme bazi 6rnek girisler saglanir, ancak
herhangi bir ¢iktt bulunmaz. Burada istenen bir ¢ikti olmadigi i¢in, algoritmanin veri
kiimelerini dogru sekilde ayirt edebilmesi amaciyla kategorilendirme yapilir.

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerden gizli yapiyr tanimlayacak bir
fonksiyon belirleme islemidir. Ogreniciye verilen ©Ornekler veya egitim setleri
etiketlenmemis oldugundan, olas1 bir ¢oziimii degerlendirecek bir hata veya odiil sinyali
bulunmaz. Bu yoniiyle denetimsiz Ogrenme, denetimli O6grenme ve pekistirmeli
ogrenmeden farklidir. Ayn1 zamanda yogunluk tahmini (Density Estimation) ve istatistik
problemleriyle yakindan iliskilidir (Jakkula, 2013).

Pekistirmeli 6grenme, davranig¢t psikolojiden ilham alan ve makine dgrenmesinin
bir alt dali olan bir yaklasimdir. Bu 6grenme yontemi, yazilim ajanlariin bir ortamda nasil
hareket etmeleri gerektigini belirleyerek toplam 6diilii maksimize etmelerini amaglar.

Pekistirmeli 6grenme, oyun teorisi, kontrol teorisi, yoneylem arastirmasi, bilgi
teorisi, siirlii zekasi, istatistik ve genetik algoritmalar gibi bir¢ok teori kapsaminda

incelenmekte ve kullanilmaktadir (Jakkula, 2013).

1.6.8. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (DVM) ilk olarak 1992 yilinda duyulmus olup, Boser, Guyon
ve Vapnik tarafindan tanmitilmistir. Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon icin
kullanilan bir dizi denetimli 6grenme yontemidir. Bunlar, genellestirilmis dogrusal

siiflandiricilar ailesine aittir. Bagka bir deyisle, Destek Vektor Makinesi, makine 6grenimi
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teorisini kullanarak tahmin dogrulugunu en iist diizeye c¢ikarirken veriye asirt uyumu
(overfitting) otomatik olarak dnleyen bir siniflandirma ve regresyon tahmin aracidir.

DVM giiniimiizde el yazis1 analizi, yiiz analizi gibi bir¢ok uygulamada, 6zellikle
desen smiflandirma ve regresyona dayali uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Destek Vektor Makinelerinin temelleri Vapnik tarafindan gelistirilmis olup, listiin ampirik
performans gibi bircok umut verici 6zelligi sayesinde popiilerlik kazanmistir. DVM’ nin
formiilasyonu, geleneksel sinir aglar tarafindan kullanilan Ampirik Risk Minimizasyonu
(ERM) ilkesine gore daha iistiin oldugu kanitlanmis Yapisal Risk Minimizasyonu (SRM)
ilkesini kullanir. SRM, beklenilen riskin iist sinirin1 en aza indirirken, ERM egitim verileri
tizerindeki hatayr minimuma indirir. Bu fark, DVM’ yi daha iyi genellestirme yetenegiyle
donatarak istatistiksel 6grenimde asil hedef olan genelleme kapasitesini artirir.

Bir DVM karar fonksiyonu, gbzlemleri bir siniftan digerine ayirmak (siniflandirmak)
icin kullanilan, “hiper diizlem” olarak adlandirilan optimal bir ayrim yiizeyidir. Bu hiper
diizlem, daha sonra goriilmemis veriler igin en olast etiketi belirlemek amaciyla
kullanilabilir. Hiper diizlemin ¢ikarilmasinda kullanilan 6zellikler genellikle ham veriler
degildir; aksine, cogunlukla 6zellik se¢imi asamasinda yapilan bir tiir enterpolasyon
sonucu elde edilen tiirevsel verilerdir. Ozellikler, birbirleriyle olan iliskilerine dayal
koordinatlar ile ifade edilir ve destek vektorlerini olusturur. Diger makine Ogrenimi
yontemlerinde oldugu gibi, DVM ile calisirken iki tamamlayict hedefi dengelemek
gerekmektedir. Bunlardan ilki smiflandiricinin yeni Orneklere dogru etiketler atama
yizdesini en TUst diizeye ¢ikarmak ( dogrulugunu optimize etmek) ve digeri
siniflandiricinin yeni verilere genellestirilebilir olmasini (yeniden iiretilebilirligini optimize
etmek) saglamaktir. Ik hedef, kullanlan &zelliklerin bilgilendiriciligiyle (6zellik énem
derecesi) sinirliyken, ikinci hedef modelin egitilmesi i¢in kullanilan benzersiz 6rneklerin
sayistyla belirlenir.

Bir DVM karar fonksiyonunu egitme siireci, her iki siif etiketinin destek vektorleri
arasindaki mesafeyi (marj1) en list diizeye c¢ikaran yeniden {iretilebilir bir hiper diizlem
belirlemeye dayanir (Sekil 7). Dolayistyla, en uygun hiper diizlem, siniflar arasindaki marji
maksimize eden diizlemdir. Bir DVM dogrusal veya dogrusal olmayan olabilir ancak en
yaygin olan1 dogrusal DVM’ dir. Dogrusal DVM problemlerinin karmasikligi, kullanilan
ozelliklerin sayisina bagli olarak degisir. Ornegin, iki 6zellik boyutunun oldugu
varsayimsal bir durumda, hiper diizlem basitce bir dogruya karsilik gelirken, li¢ 6zellik

kullan1ldiginda hiper diizlem iki boyutlu bir diizleme karsilik gelir.
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Sekil 7. Tahmin edilecek iki sinifin her birine karsilik gelen destek vektorlerini
maksimum diizeyde ayiran hiper diizlemin gosterimi (Schnyer vd., 2017)

DVM’ nin karmasiklik diizeyi yani boyutsalligt ne olursa olsun, siniflandirma
problemleri ¢ogunlukla dogrusaldir, ¢linkii kullanilan hiper diizlem egrisel degil, diizdiir.
Eger DVM i¢in kullanilan o6zelliklerin bu sekilde dogrusal olarak ayrilabilir oldugu
varsayilirsa, Ozelliklerin grafigi iizerinde siniflandirilan iki etiketi ayiran diiz bir hiper
diizlem (dogrusal siiflandirici olarak adlandirilir) ¢izilebilir.

Buna bagl olarak, dogrusal bir DVM i¢in en iist diizeye ¢ikarilmasi gereken teknik
olarak iki tlir marj vardir. Sert marj (hard margin) durumunda, hi¢bir egitim hatasina izin
verilmez. Sert marj en basit ve en az hesaplama gerektiren yaklasim olmasina ragmen,
pratikte ozelliklerin dogrusal olarak tamamen ayrilabilir olmas1 nadiren miimkiindiir. Bu
nedenle, smiflandiricinin bazi hatalar yapmasina izin vererek, yeni verilere daha iyi
genelleme yapabilen daha biiyiik bir marj elde etmek genellikle miimkiindiir. Bu tiir yanlis
siniflandirmalara izin vermek, yumusak marj (soft margin) olarak adlandirilan bir
yontemle saglanir. Bu degiskenlerin arasinda degisen sifirdan farkli degerler alabilmesi,

egitim verisindeki aykir1 degerlerin hiper diizlemin hata yapmasina ve dolayisiyla yanlis
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siiflandirmaya yol agmasina izin verir (Sekil 8). Bu baglamda, sert marj, gevseme

degiskeninin sifira esit oldugu yumusak marjin 6zel bir durumu olarak diisiiniilebilir.
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Sekil 8. Sert ve yumusak marjin gosterimleri (Mahmoudi vd., 2012)

Sekil 8’deki grafiklerde soldaki ¢izim, hicbir egitim hatasina (yanlis siniflandirilmig
destek vektorlerine) izin verilmeyen sert kenarlikli bir hiper diizlemi gdstermektedir.
Sagdaki cizim ise & gevsek degiskenlerinin kullanimi yoluyla bir dereceye kadar egitim
hatasina izin veren yumusak marjli bir hiper diizlemi gostermektedir. Her iki ¢izimde de w
marj1, b smiflar arasindaki kesisimi ve x® yesil (baski versiyonunda gri) ve kirmiz1 (baski
versiyonunda koyu gri) ile gosterilen sinif etiketlerini gostermektedir.

Yumusak marj yaklasimi ayrica C adi verilen bir ceza faktorii (yumusak marj sabiti)
icerir. Bu parametre, hiper diizlemin karmasiklig: ile egitim hatalar1 arasindaki dengeyi
kontrol etmek (yani diizenleme, regularization) ve asirt 6grenmeyi (overfitting) onlemek
icin kullanilir. Asir1 6grenme, siniflandiricinin egitim verisinde en yiiksek dogrulugu
saglayacak sekilde asir1 uyarlanmast sonucunda modelin yeni verilere genelleme
yapamamasi durumudur.

Daha zor smiflandirma problemlerinde, en uygun ¢dziimleri dogrudan egri hiper
diizlemler (yani dogrusal olmayan karar sinirlar1) gerektirebilir (Sekil 9). Bir
siiflandiricinin karar sinir1 verilerle dogrusal olmayan bir sekilde iliskili oldugunda yani
yalnizca birka¢ aykiri deger igeren yumusak marj durumunun 6tesinde, bu siniflandirici

dogrusal olmayan (nonlinear) olarak adlandirilir.
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Sekil 9. Egri hiper diizlem gdsterimi (Derek vd., 2020)

Sekil 9° daki grafik, destek vektorleri ayiran egri bir hiperdiizlem ile dogrusal
olmayan bir siiflandirma problemini gostermektedir.

Bu tiir durumlarda, destek vektorlerini daha yiiksek boyutlu bir giris uzayina
dontistiirmek i¢in genellikle bir tiir ¢cekirdek (kernel) yontemi gereklidir. Bagka bir deyisle,
bu ek adim, dogrusal olarak ayrilamayan bir 6zellik kiimesini dogrusal olarak ayrilabilir bir
hale doniistiirmeye hizmet eder. Cekirdek yontemleri genellikle dogrusal DVM ig¢in bir tiir
boyut azaltma yontemi olarak da kullanilmaktadir.

Kernel fonksiyonlari, DVM modellerinde veri noktalarini yliksek boyutlu bir uzaya
dontistiirerek daha 1yl ayrim yapmay1 saglar (Scholkopf & Smola, 2002). Bu doniisiim,
Ozellikle dogrusal olarak ayristirillamayan veri setlerinde daha gii¢lii bir siniflandirma
performansi elde edilmesini saglar. Kernel fonksiyonlari, farkli veri yapilari i¢in uygun
olacak sekilde cesitlenmistir ve modelin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynar. Grid
Search kullanarak optimal kernel fonksiyonunu belirlemek miimkiin hale gelir. Bu secim,
modelin genelleme basarisint dogrudan etkileyerek overfitting (asir1 uyum) veya
underfitting (eksik uyum) gibi problemlerin Oniine geg¢ilmesine yardimci olabilir. Bu
baglamda, kernel fonksiyonlarinin dogru belirlenmesi, modelin basarimini artirmak igin
O6nemli bir adimdir.

Destek Vektor Makinesinde kullanilan literatiirde mevcut kernel fonksiyonlar1 ve

diger parametreler asagida ozetlenerek siralanmistir.
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Lineer Kernel: Verilerin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durumlarda tercih edilir.
Lineer kernel, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde hesaplama agisindan daha verimli
olup, fazla parametre gerektirmeden etkili sonuclar elde edilmesini saglar. Ayrica, biiylik
veri kiimelerinde daha az hesaplama maliyetine sahip oldugu icin genellikle tercih edilir
(Scholkopf & Smola, 2002).

RBF (Radial Basis Function) Kernel: En yaygin kullanilan kernel tiirtidiir. Verilerin
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda onerilir (Burges, 1998). RBF kernel, verileri daha
yiiksek boyutlu bir uzaya haritalayarak dogrusal ayristirilabilir hale getirmeye yardimci
olur. Bu 0zellik, karmasik veri setlerinde daha iyi siniflandirma performansi elde
edilmesini saglar. RBF kernel, gamma parametresi ile dogrudan iliskilidir; kiiciik gamma
degerleri genis bir etki alanina sahip karar sinirlar1 olustururken, biiyilk gamma degerleri
daha dar ve spesifik karar sinirlar1 olusturur. Bu nedenle, gamma ve C parametreleri ile
birlikte optimize edilerek modelin genelleme yetenegi artirilabilir.

Sigmoid Kernel: Sigmoid kernel, yapay sinir aglarindaki aktivasyon fonksiyonlarina
benzerlik gosterir ve dzellikle iki sinif arasindaki ayrimi modellemek i¢in kullanilir. Kernel
fonksiyonu, verileri dontistiirerek dogrusal olmayan karar sinirlart olusturur. Sigmoid
kernel, genellikle noral aglarla iligkili olan tanh fonksiyonunu temel alir ve belirli
hiperparametre kombinasyonlar1 ile esnek karar sinirlar1 saglayabilir. Ancak, Sigmoid
kernel her durumda iyi performans gostermeyebilir ve belirli veri setlerinde asir1 uyum
sorununa neden olabilir (Scholkopf & Smola, 2002).

Polinomial Kernel: Dogrusal olmayan karar smirlart olusturmak i¢in kullanilir
(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000). Polinomial kernel, verileri belirli bir dereceden
polinom fonksiyonlar1 kullanarak yiiksek boyutlu uzaya projelendirir. Bu yaklasim,
ozellikle dogrusal olmayan iligkiler iceren veri kiimelerinde etkili olabilir. Kernel
fonksiyonunun derecesi (degree), modelin esnekligini ve dgrenme kapasitesini belirler.
Diisiik derece degerleri daha basit karar sinirlar1 olustururken, yiiksek derece degerleri
daha karmasik desenleri yakalayabilir. Ancak, derece ¢ok yiiksek secildiginde model asir1
uyuma (overfitting) meyilli hale gelebilir. Polinomial kernelin etkili kullanimi1 i¢in Grid
Search ile derece, C ve gamma parametrelerinin optimize edilmesi dnemlidir.

C Parametresi: C parametresi, modelin esnekligini belirleyen kritik bir
hiperparametredir. Biiylik C degerleri, modelin daha az hata kabul etmesini saglayarak
veriye daha siki uyum gostermesine neden olur. Bu durum, egitim verisi iizerinde yiiksek

dogruluk saglarken, test verisine genelleme yapma konusunda zorluk c¢ikarabilir ve asir1
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uyum (overfitting) riskini artirabilir (Cortes & Vapnik, 1995). Ote yandan, kiigiik C
degerleri modelin daha fazla hataya izin vermesine olanak tanir ve karar sinirlarin1 daha
genel hale getirerek genelleme yetenegini artirabilir. Bu nedenle, C parametresi i¢in dogru
dengeyi bulmak, modelin basarimi1 agisindan olduk¢a onemlidir. Grid Search yontemi,
capraz dogrulama kullanarak farkli C degerlerini degerlendirerek en uygun degerin
belirlenmesine yardimci olabilir.

Gamma Parametresi: Gamma, bir veri noktasinin ne kadar etkili olacagini belirler.
Yiiksek gamma degerleri, karar simirlarim1 daraltarak modele daha fazla esneklik
kazandirabilir, ancak asir1 uyum riski dogurabilir (Keerthi & Lin, 2003).

DVM veriye uyduruldugunda w ve b gibi temel parametrelerin ayarlanmasi otomatik
olarak gerceklestirilse de, simiflandiricinin dogrulugu biiyiik O6lciide hiperparametre
seciminden de etkilenebilir. Hiperparametreler, karar fonksiyonunun uyumunu etkileyen ve
O0grenme (egitim) baslamadan once belirlenen degiskenlerdir. DVM genellikle diger
makine Ogrenimi algoritmalarina (6rnegin, yapay sinir aglari) kiyasla daha az
hiperparametreye sahip olsa da, 6zellik se¢imi sonucu ortaya ¢ikan herhangi bir “serbest”
parametre (Ornegin, k-en iyi Ozellik sayisi, yumusak marjin sabiti C vb.) genellikle

ayarlanmasi gereken hiperparametreler olarak ele alinir (Ben-Hur & Weston, 2010).

1.6.9. Grid-Search Optimizasyon Yontemi

Makine o6grenmesi modellerinin performansi, dogru hiperparametre secimi ile
yakindan ilgilidir. Hiperparametreler, modelin 6grenme kapasitesini ve genelleme
yetenegini belirleyen kritik unsurlardir. Hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenmesi
modellerinin performansini artirmak i¢in hiperparametrelerin en uygun kombinasyonlarini
belirleme siirecidir. Hiperparametreler, modelin 6grenme siirecini ve genel performansini
dogrudan etkileyen ayar degerleridir. Bu optimizasyon siireci c¢esitli yoOntemlerle
gergeklestirilebilir:

e Izgara arama (Grid Search)

e Rastgele arama (Random Search)

e Bayes¢i optimizasyon (Bayesian Optimization)

e Tree-structured Parzen Estimator (TPE)

e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

e Pargacik siirii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
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e Hyperband

e BOHB (Bayesian Optimization and Hyperband)

Kullanilacak yontem, problemin dogasina, veri biiyiikliigiine ve hesaplama
kaynaklarina bagli olarak degisir. En uygun yontemi se¢gmek i¢in veri seti ve modelin
karmagiklig1 dikkate alinmalidir.

Grid Search, en uygun hiperparametre kombinasyonunu belirlemek icin yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Bu yontem, belirlenen hiperparametre
araliklarinda sistematik bir arama yaparak, en iyi performans saglayan kombinasyonu
belirlemeye yardimei olur.

Grid Search, belirli hiperparametrelerin 6nceden belirlenen degerlerini sistematik
olarak dener ve en iyi performans gosteren kombinasyonu belirler (Bergstra & Bengio,
2012). Bu yontem, hiperparametre uzayinin tiimiinii sistematik olarak tarayarak, belirli bir
modelin en iyi performans gosterecegi degerleri belirler (Hsu, vd., 2003). Grid Search
yontemi, belirli bir degerlendirme metrigi (6rnegin dogruluk, F1 skoru veya hata orani)
kullanilarak hiperparametre kombinasyonlarinin ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmesine
dayanir. Genellikle belirlenen hiperparametre araliklarinda tiim olas1 kombinasyonlar test
edilir ve en yiiksek basariyr saglayan parametreler secilir. Ancak, hesaplama maliyeti
acisindan Grid Search optimizasyonunun biiyiik veri kiimeleri ve genis hiperparametre

araliklarinda yiiksek zaman karmasikligina sahip oldugu da g6z 6niinde bulundurulmalidir.

1.6.10. Dogruluk Degerlendirmesi

Dogruluk analizi, siniflandirma islemlerinden sonra olusan siniflarin dogruluklarini
belirlemek i¢in yapilan bir islemdir. Dogruluk analizi yontemlerinin uygulanabilmesi igin
ilk gereklilik, tizerinde dogruluk metriklerinin hesaplanacag: siniflandirilmis ¢ikti veriye
karsilik gelen, esit boyutlarda bir referans verinin bulunmasidir. Sonug ve referans verileri
arasinda tam bir karsilastirma yapilmalidir. Bu karsilastirma ile tahmin edilen verideki her
bir birime (piksel veya nokta) Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif
(YP) ve Yanlis Negatif (YN) isimli dort etiket verilmektedir. DP, veri igerisinde bir
nesnenin tiirli ve yerinin dogru tespit edilmesi durumunda kullanilan bir etikettir. DN ise
nesne icermeyen bir alanin dogru tahmin edilmesi durumunu ifade etmektedir. YP, nesne
bulunmayan bir alanda hatali olarak nesne tespit etme durumunu ifade ederken, YN nesne

bulunan bir alanda nesneyi tespit edememe durumudur.
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Literatiirde Genel Dogruluk (Overall Accuracy/OA), Kesinlik (Correctness/Cr),
Duyarlilik (Completeness/Cp), F1-Puan1 (F1-Score), Birlesimlerin Kesigimi (Intersection
Over Union/IoU) ve Kalite (Quality/Q) dogruluk metrikleri mevcuttur (Denklem 7-12).

Genel Dogruluk: Genel dogruluk orani, modelin dogru tahmin ettigi 6érneklerin tiim

orneklere oranidir.

DP + DN

04 = b YPT DN+ YN

(7)

Kesinlik: Modelin pozitif olarak siniflandirdigr orneklerin gercekten dogru olup

olmadigini gosterir.

DP

Cr=DoP+vp

®)

Duyarlilik: Modelin, tiim gergek pozitifleri dogru bir sekilde yakalayip

yakalayamadigin1 6lger.

DP

- 9
“P=DpivN ®)
Birlesimlerin Kesigimi:
DP
= 10
oV = ppvyP YN (19)
Kalite:
DP
= 11
¢ DP+YP+YN (1)
F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglayan 6l¢timdiir.
Cr X Cp
F1=2x (12)

Cr +Cp



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez calismasinda, kivi agacina ait yersel LIDAR nokta bulutlarindan destek vektor
makineleri  algoritmast  kullanilarak kivi meyvesinin otomatik tespiti islemi
gergeklestirilmistir. Yapilan calisma; veri temini, veri seti 6n hazirlik asamasi, 6zellik

cikarimi, DVM egitimi ve egitilen DVM’ nin testi asamalarindan olugsmaktadir (Sekil 10).



33

Veri Temini

l

Veriseti On Hazirhk Asamasi

. Veri Setinin Etiketlenmesi

&
3

Test
Ozellik Cikarim DVM Egitimi
Nokta Bulutu /Hiperparametre Optimizasyonu™ Egitim
Grid Search ) i
N eeeee g0 .
: ——rer L I s
Yiizey Normal Vektorii  gRenk Degerleri l by .*__._;———.—". Y o Q
P —0—0—0—0 P PS5 é
: SR R o
o—o-o0-90-0 o
LS e | : :
oo 00 | | oo
Egitilen DVM Testi
Nokta Bulutu Etiket Verisi Tahmin
i 2 - ﬁ
¥ = Y ak s i
LA % g W

Sekil 10. Calisma is akis semasi



34

Arazide yersel lazer tarayici ile elde edilen kivi agacina ait nokta bulutu verisi
oncelikle veri seti 6n hazirlik agamasindan gegirilmistir. Bu agamada kivi agacina ait yer
noktalar1 ve giirliltii noktalar1 veri setinden elimine edilmistir. Bu sayede, parametre
yogunlugunun azaltilmasiyla, bellek kullanimi, is giicii ve islem siiresi agisindan tasarruf
saglanmistir. Giiriiltii ve yer noktalarindan ayrilan kivi agaci nokta bulutundaki her bir kivi
noktasi 1, arka plan ise 2 rakamlar ile etiketlenmistir. Ardindan veri seti 6n hazirlik
asamasinin devami niteligindeki bir adim olan, kivi agacina ait nokta bulutu verisinin 6
parcaya boliinmesi islemi gergeklestirilmistir. Bu islemin esas amaci egitim ve test veri
setlerinin olusturulmasidir. Elde edilen 6 par¢a nokta bulutundan 2 tanesi DVM egitimi,
geriye kalan 4 tanesi ise egitilen modelin test isleminde kullanilmak tizere hazir hale
getirilmistir. Egitim ve test i¢in ayrilan nokta bulutlarinin barindirdigr her bir noktanin X,
Y ve Z yonlerine ait ylizey normal vektorleri (en yakin 50 komsuya goére) ve RGB (kirmizi,
yesil ve mavi) renk degerleri DVM egitim ve test agsamasinda algoritmaya girdi veri olarak
sunulmustur. Egitim ve test iglemleri ile 4 adet test kivi agaci parcasinda bulunan kivi
meyvelerinin otomatik segmentasyon sonuglart hazir hale gelmistir. Yiizey normal
vektorleri ve RGB renk degerlerinin girdi veri olarak sunuldugu DVM algoritmasinin kivi
segmentasyonu islemindeki performansi dogruluk metriklerinden elde edilen sayisal

sonugclar ile belirlenmistir.

2.1. Cahsma Alam

Ulkemizde kivi yetistiriciliginin en fazla oldugu illerden birisi olan Ordu ili veri
temini icin uygun goriilmiistiir. Calisma alami olarak Ordu ili Altmordu Ilgesi Kokenli
Mahallesi’nde bulunan kivi bahgesi ¢alisma alani olarak belirlenmistir (ITRF 3° koordinat
sisteminde  Y1:402538.99, X1:4530966.58; Y2:402520,95, X2:4530998.03; Y3:
402528.87, X3: 4530999.69; Y4: 402531.02, X4: 4530963.97) (Sekil 11).
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Sekil 11. Calisma alan1 uydu goriintiisii

2.1.1. Veri Seti

Tez calismasinda kullanilan LiDAR nokta bulutlar1 Faro Focus 3D X 130 lazer
tarayicist ile elde edilmistir. Tablo 1°de Faro Focus 3D X 130’un teknik ozellikleri

gosterilmistir.
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Tablo 1. Faro Focus 3D X 130 teknik 6zellikler (Giinen, 2017)

Olgiim mesafesi

%90 yansitic1 yiizeylerde i¢ ve dis ortamlarda 0.6m-130m arasi
6lgtim

Olgme hiz1 (nokta sayisi/saniye)

122000 /244000 / 488000 / 976000

Olgiim hatas1

+£2mm

Coziintirlitk

70 mp Tistii renk

Diisey/Yatay Olciim Agis1

300°/360°

Diisey/Yatay Step size

0.009° (40,960-3D-piksel 360°)

Max diisey 6l¢tim hizt 5.820 rpm veya 97 Hz
Lazer Sinifi Lazer Smifi 1
Dalga Boyu 1550 nm
Cikistaki Isin Cap1 2.25 mm (1/e)
Tarayic1 Kontrol Dokunmatik ekran ve WLAN
L Hassasiyet: 0.015°
Iki Yo6nli Kompensator
Mesafe: £+ 5°

Elektronik Barometre sayesinde rolatif olarak hesaplanan yiikseklik

Yitkseklik Serisqal taramalara eklenir

GPS Entegre edilmis GPS alicist
Batarya Omrii 4.5 saat

Agirhik 52kg

Boyut 240 x 200 x 100 mm

Tarama sirasinda kivi agacinin 360° taranabilmesi i¢in 3 farkli yere hedef noktalar

konulmus ve 2 ayr1 noktaya cihaz kurularak ol¢iim yapilmistir (Sekil 12). Olgiim

hassasiyeti 2.3 mm olup toplamda 3904491 nokta elde edilmistir.
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Sekil 12. Calismada kullanilan yersel lazer tarayici ve hedef noktast

Arazide 6l¢iim islemlerinden sonra taranan nokta bulutlar1 “Scene” yaziliminda *.1as
formatinda iretilmistir. Oturumda olusturulan nokta bulutlarinin birbirleriyle Ortiigmesi
icin taranan dosyalar bu hedef noktalar1 referans alinarak bindirmeli sekilde

olusturulmustur. Bu islemler sonucunda 3 boyutlu nokta bulutu elde edilmistir (Sekil 13).



Sekil 13. Kivi agacina ait nokta bulutu

2.1.2. Veri Seti On Hazirhk Asamasi

Calisma kapsaminda girdi olarak kullanilan nokta bulutlar1 oncelikle *.las formath
olarak MATLAB yaziliminin “Lidar Labeler” uygulamasinda gorsellestirilmis ve kivi
meyvesi ile kivi dis1 objelere (agag, dal, yaprak) ait noktalarin, kivi (1) ve arka plan (2)

olmak iizere etiketleme islemi gergeklestirilmistir.
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(b)

Sekil 14. Etiketleme islemi

Sekil 14a’ da kiviye ait noktalar, Sekil 14b’de de kivi noktalarinin etiketlenmis hali

goriilmektedir.
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Etiketleme islemi esnasinda perspektife bagli olarak kivinin arkasinda kalan fakat
kiviye ait olmayan noktalarin kivi olarak etiketlenme sorunu ortaya c¢ikmistir. Bu
problemin ortadan kaldirilmasi hususunda etiketleme isleminin yapildig1 “Lidar Labeler”
uygulamasinda nokta bulutu, rotate komutuyla dondiiriilerek etiketlenen objeye ait
olmayan noktalar bulunup erase komutuyla temizlenebilmistir. Sekil 15> te de
gorsellestirildigi iizere kivi meyvesinin arkasinda bulunan aga¢ dalina ait noktalar da kivi
noktalariyla ayn1 bolgede bulunduklari i¢in etiketleme araci dala ait noktalar1 da kontrolsiiz

bir sekilde kivi meyvesi olarak etiketlemistir.

(b)

Sekil 15. Etiketleme esnasinda kontrolsiiz se¢ilen kivi dis1 noktalar
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Nokta bulutunda kiviye ait ve kivi-dis1 istenmeyen noktalarin kontrolsiiz sekilde
etiketlenmis hali Sekil 15b‘de sunulmustur.

Zemin noktalar1 elimine edilen ve manuel olarak kivi (1) - kivi dis1 (2) olmak iizere
tiim noktalar1 etiketlenen kivi agaci Destek Vektor Makinesi egitiminde etkin bir bicimde
kullanilmak iizere “Cloud Compare” programinin kullanimiyla 6 parcaya ayrilmistir (Sekil

16).

(b)

Sekil 16. Etiketlenen nokta bulutu verisinin boliinmesi
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Sekil 16(a)’da RGB renkleriyle ve 16(b)’ de etiketleriyle (mavi renk kivileri, yesil
renk ise kivi dig1 noktalar1 temsil etmektedir) birlikte sunulan kivi agaci parcalari mevcut
son halleri ile DVM egitimine ve test islemine hazir hale getirilmislerdir. Kivi agacinin
parcalara ayrilmasi ile elde edilen 3 ve 6 numarali pargalar DVM egitiminde, 1,2,4 ve 5
numarali pargalar ise egitilen DVM’ nin testinde kullanilmak {izere secilmislerdir.

Egitim ve test isleminde kullanilacak kivi agaci par¢a nokta bulutlarmin bilgileri

Tablo 2’de detayli bir bicimde listelenmistir.

Tablo 2. Kivi agacina ait nokta bulutu parcalariin igerdikleri nokta sayilari

Numara Nokta sayisi Kivi nokta sayisi Kivi dis1 nokta sayisi
Parca 1 (Test) 558.101 80.060 478.041
Parca 2 (Test) 1.055.475 79.421 976.054
Parca 3 (Egitim) 357.517 43.331 314.186
Parca 4 (Test) 664.861 8.388 656.473
Parca 5 (Test) 977.795 42.756 935.039
Parca 6 (Egitim) 185.900 19.027 166.873

2.2. Destek Vektor Makinesi Egitimi

Destek vektor makinesi egitiminde kullanilmak {izere nokta bulutlarindan direkt
olarak elde edilen ve hesaplama vasitasiyla dolaylt bir sekilde elde edilen parametreler
kullanilmistir. Egitim isleminde kullanilan parametrelerin se¢imi sirasinda, ¢esitli
parametreler ile egitim islemi gerceklestirilmistir. Bu denemeler sonucunda mevcut veri
icin en yliksek dogruluklu kivi segmentasyonu isleminin gerceklestirilmesine olanak
tantyan parametreler secilmistir.  Bu parametreler; nokta bulutlarinda bulunan her bir
noktaya ait kirmizi, yesil, mavi (RGB) renk degerleri ve yine her bir noktanin X, Y, Z
koordinat degerlerinden hesaplanan 3 yonlii yilizey normal vektorleridir.

Radyometrik ¢oziintirliigli 64 bit olan kirmizi, yesil ve mavi renk degerleri ham nokta
bulutunda sunulmus olup, nokta bulutu verisi igerisinden direkt olarak alinmistir. Yiizey
normal vektorlerinin hesabi ise asagidaki islem adimlariyla gergeklestirilmistir.

1) Python’ da bulunan Open3D Kkiitiiphanesini kullanilarak bos bir Nokta Bulutu

nesnesi olusturulmustur.

2) Numpy formatinda yiiklenen nokta koordinatlari, gerekli fonksiyonlarin

kullanimiyla Vector3dVector fonksiyonu, Open3D formatina doniistiiriilerek, daha
once olusturulan bos Open3D nokta bulutu nesnesine aktarilir. (Bu islemin yapilma

sebebi Open3D Kkiitiiphanesinin Numpy formatini desteklemiyor olusudur.)
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3) Ardindan Open3D kiitiiphanesinde mevcut KD-Tree algoritmast kullanilarak
noktalarin en yakinindaki 50 komsu nokta yardimiyla her noktanin yiizey
normalleri hesaplanmustir.

Normal vektorleri, ylizeylerin egimi ve yonelimi hakkinda bilgi sagladiklari i¢in bu
calismada kivi ve kivi dist nesnelerin yapisini belirlemek adina kullanilmustir. Ilgili
parametrelerin DVM’ ye girdi veri olarak sunulmasi ile DVM’ nin kivi segmentasyonu
islemi icin siniflandirma performansi gdstermesi saglanmistir. Ozetle egitim ve test islemi
icin Sekil 16> da gosterilen nokta bulutu pargalarindaki her bir noktanin kirmizi, yesil,
mavi renk degerleri ile X, Y ve Z eksenlerindeki ylizey normalleri olmak iizere toplamda 6
parametre sunulmustur.

Se¢imi tamamlanan parametrelerin kullanimiyla, 3 ve 6 numarali nokta bulutu
pargalar1 birlestirilerek Standart Scaler (Scikit-learn) aracilifiyla [-3,3] araliginda
6l¢eklendirilmis ve DVM egitiminin maksimum verim ile tamamlanabilmesi amaciyla en
uygun hiperparametrelerin (ayar parametreleri) belirlenmesi hususunda Grid Search
optimizasyon algoritmasi1 kullanilmistir. Grid Search yontemi ile en uygun
hiperparametrelerin  belirlenmesi adiminda algoritmada kullanilmasi i¢in sunulan

parametreler Tablo 3 te listelenmistir.

Tablo 3. Grid Search optimizasyon algoritmasinda kullanilan hiperparametreler

Diizenleme Parametresi (C) I;Z;Zie(;f;k(lggi;?)e Cekirdek Fonksiyonu (Kernel)
0.1 0.001 linear
1 0.01 rbf
10 0.1 poly
100 1 Sigmoid

Tablo 3’te sunulan parametreler ile Grid Search optimizasyon algoritmasinin
calistirilmas1 sonucu calismada kullanilan veri i¢in en uygun hiperparametrelerin C,
gamma ve Kernel degerlerinin sirasiyla; 10, 0.1 ve rbf olarak secilmesi kararina varilmistir.

Secimi tamamlanan hiperparametreler kullanilarak veri seti igerisindeki 3 ve 6
numarali par¢a nokta bulutlarinin kullanimiyla DVM egitimi gerceklestirilmistir. Egitim
sonucu elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 4’te ve gorsel sonuglar ise Sekil 17°de

sunulmustur.
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Tablo 4. Destek vektor makinesi egitimi dogruluk degerleri

Genel Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F1-Skor Birlesimlerin Kesisimi
0.9520 0.8856 0.8678 0.8761 0.7929

Egitim Verisi

ek

</

Kivi Etiket
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Destek Vektor Makinesi Kivi Tahmini

Sekil 17. Egitim islemine ait nokta bulutu, etiket ve tahmin sonuglari

2.3. Egitilen Destek Vektor Makinesinin Testi

Kivi agacina ait nokta bulutu parcalari (3 ve 6) ile egitilip kaydedilen DVM
modelinin test islemi 1, 2, 4 ve 5 numaral1 pargalar olmak iizere toplamda 4 nokta bulutu
parcasi ile test edilmistir. Her bir parcanin test islemi ayri ayri gergeklestirilmistir. ilk
olarak 1 numarali parg¢anin igerisindeki tiim noktalara ait kirmizi, yesil, mavi renk degerleri
ve X, Y, Z yonlerindeki ylizey normalleri, egitilen DVM modeline girdi olarak sunulmusg
ve bu parametreler iizerinden kivi-kivi olmayan noktalarin tahminlerinin yapilmasi

saglanmistir. Bu islem tiim test verileri i¢in sirastyla tekrarlanmistir.
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Elde edilen sonuglar, manuel olarak etiketleme islemi yapilan referans veriler ile
karsilastirilarak, Genel Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, F1-Skor ve birlesimlerin
kesisimi metrikleri, dort adet test verisi i¢cin hesaplanmis ve metriklerin sayisal degerleri

Bulgular béliimiinde sunulmustur.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, yersel LiDAR sistemi ile elde edilen kivi agacina ait nokta bulutundan
DVM vyontemi ile kivi meyvesinin tespitinin gerceklestirilmesine yonelik yapilan tim
uygulamalarin sonuglari irdelenip gerekli karsilastirmalar yapilmistir.

Tez calismasinda gergeklestirilen tiim islemler, 24 GB RAM ve 1 TB SSD’li,
Intel(R) Core (TM) 17-7700HQ CPU 2.80GHz islemcili bilgisayar ortaminda Matlab &

Python yazilimlar vasitasiyla gerceklestirilmistir.

3.1. Destek Vektor Makinesi ile Kivi Meyvesinin Tespitine Yonelik Sonug¢larin
Degerlendirilmesi

Yersel LiDAR sistemi ile elde edilen kivi agaci nokta bulutu verisi daha onceki
asamalarda cesitli veri seti 6n hazirlik adimlarindan gegirilerek DVM egitimi ve test
islemleri gergeklestirilmistir. Kivi agaci nokta bulutuna ait RGB degerleri, her bir nokta
icin hesaplanan XY ve Z yonlerindeki ylizey normal vektorlerinin, Destek Vektor
Makinesine parametre olarak sunulmasinin kivi meyvesinin tespitine yonelik performans
incelemesi bu baslik altinda yapilmustir.

Test islemi sonucunda elde edilen tahminlerin dogruluk oranlar1 ve gorsel sonuglari

Tablo 5 ve Sekil 18,19,20 ve 21°de sunulmaktadir.

Tablo 5. Test verileri i¢in destek vektor makinesi kivi-kivi dis1 nokta tahmini dogruluk

degerleri
Dogruluk Metrigi Parca 1 Parga 2 Parca 4 Parca 5
Genel Dogruluk 0.9211 0.9401 0.9810 0.9797
Kesinlik 0.8580 0.7786 0.6938 0.8768
Geri Cagirma 0.8013 0.8583 0.9347 0.8829
F1-Skor 0.8259 0.8120 0.7656 0.8798

Birlesimlerin Kesigimi 0.7242 0.7127 0.6757 0.8027
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Sekil 18. 1 numarali parca i¢in kivi-kivi dist noktalarin tahmini

Sekil 18’ de 1 numaral1 parganin referans verisi ile DVM ile elde edilen kivi-kivi dis1
segmentasyon sonucu karsilastirmali olarak sunulmustur. Sonug¢ gorsel incelendiginde
egitilen DVM algoritmasinin  kivi yogunlugu olan bolgeleri dogru bir sekilde
simiflandirdig1 gézlemlenmistir. Fakat dal ve yapraklara ait baz1 bolgelerin, seyrek giiriiltii
noktas1 bi¢iminde, kivi olarak smiflandirildigr gozlemlenmektedir. Genel hatlar1 ile
yorumlandiginda RGB renkleri ve ylizey normal vektorleri ile egitilen DVM’ nin 1
numarali parca i¢in basarili bir kivi-kivi dis1 segmentasyonu islemi gerceklestirdigi

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 19. 2 numarali parca i¢in kivi-kivi dist noktalarin tahmini

Sekil 19 ‘da 2 numarali1 referans verisi ve DVM siniflandirma sonucu goriilmektedir.
Orta kisimda isaretli, kivi nokta yogunlugu fazla olan kivi toplulugunda, kiviler net bir
sekilde goz ile ayirt edilememesine ragmen egitilen DVM algoritmasimin bu kivileri
basarili bir sekilde siniflandirdigr gézlemlenmektedir. Parca 2 icin yapilan kivi-kivi dist
noktalarin segmentasyonunda da yapraklarin kurumus kisimlarinin ve dallarin bazi
bolgelerinin DVM tarafindan kivi noktasi olarak smiflandirdignr goézlemlenmektedir.

Orijinal renkli gorsel incelendiginde bu negatif durumun; dal, yaprak ve kivi meyvelerinin
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birbirlerine ¢ok benzer RGB renk degerlerine sahip olmasinin sebep oldugu yorumu

yapilabilmektedir.

4 Numarali Parga

Kivi Etiketleri

e

P

Destek Vektor Makinesi Kivi Tahmini

Sekil 20. 4 numarali parca i¢in kivi-kivi dis1 noktalarin tahmini

Sekil 20” de bulunan 4 numarali par¢ada kivi noktalarinin diger pargalara gore daha
az bulundugu gozlemlenmektedir. AZaca ait par¢ada mevcut kivilerin yogun oldugu

bolgelerin DVM ile dogru bir sekilde siniflandirildigr gézlemlenmektedir. Fakat diger
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parcalarda da oldugu gibi kivi dist noktalarin giiriiltii seklinde kivi noktasi olarak hatali bir

bicimde siniflandirildig gozlemlenmektedir.

5 Numaral1 Parca

Kivi Etiketleri

Destek Vektor Makinesi Kivi Tahmini

Sekil 21. 5 numarali parcga icin kivi-kivi dis1 noktalarin tahmini

Sekil 21° de gosterilen 5 numarali parcanin kivi-kivi dis1 noktalarinin yogun oldugu
gozlemlenmektedir. Orijinal renkli nokta bulutu gorseli incelendiginde kivi, kurumus
yaprak ve dallarin RGB renk degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu gozlemlenmektedir.
Fakat buna ragmen egitilen DVM algoritmasi kivileri basarili bir sekilde segmente etmistir.

Hatali olarak siniflandirilan noktalar goz ardi edilebilecek kadar azdir. Ortaya ¢ikan hatali
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tahminlerin, referans veriler i¢in yapilan manuel etiketleme asamasinda yapilan hatalt
etiketleme islemlerinin de sebep oldugu diisiiniilmektedir.

Genel olarak test i¢in kullanilan nokta bulutu pargalari ile ortaya ¢ikarilan sonugclar;
RGB renk degerleri ve yiizey normal vektorleri ile egitilen DVM’ nin kivi meyvelerinin

tespitinde gozle goriiliir diizeyde basari sagladigini ortaya ¢ikarmaktadir.



4. SONUCLAR

Yiiksek lisans tez calismasi kapsaminda Yersel LiDAR sistemi ile arazi ortaminda
alimi gergeklestirilen kivi agaci iizerinden Destek Vektor Makinesi yontemi ile kivi
meyvelerinin  tespiti  islemi gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada sentetik veri
kullanilmaksizin, belirlenen ¢alisma alan1 kapsaminda gercek arazi ortamindan elde edilen
verilerin kullanilmasi yapilan ¢alisma i¢in bir 0zgin deger saglamaktadir. Ayrica
literatiirde kivi meyvesinin tespitine yonelik yapilmis bir ¢alisma bulunmamasi, bu tez
calismasinin agac iizerinden kivi meyvesinin tespitine yonelik yapilan ilk ¢alisma olmasi
sebebiyle literatiire nemli bir katki saglayacaktir.

Tez c¢aligmasinda, ¢alisma bolgesinden elde edilen kivi agacit nokta bulutunun
egitim ve test veri setlerine ayrilarak Destek Vektor Makinesinin agac iizerinde bulunan
kivi meyvelerinin tespitine yonelik performansi degerlendirilmistir. Destek Vektor
Makinesine girdi parametre olarak nokta bulutundaki noktalarin RGB degerleri ve her bir
noktanin X,Y,Z yonlii yiizey normal vektorleri sunulmustur. Egitim islemi icin segilen 2
parca nokta bulutu verisinin girdi parametreleri ve Grid Search optimizasyon algoritmasi
yardimiyla elde edilen hiperparametreler vasitastyla DVM’ nin egitimi; Genel Dogruluk,
Kesinlik, Geri Cagirma, F1-Skor ve Birlesimlerin Kesisimi i¢in sirasiyla 0.95, 0.88, 0.86,
0.87 ve 0.79 dogruluk oranlar1 ile tamamlanmistir. Egitilen DVM ile 4 parca nokta bulutu
lizerinden kivi-kivi dis1 objelerin tahmin islemi gerceklestirilmistir. Ilgili test islemi i¢in
ortalama Genel Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, F1-Skor ve Birlesimlerin Kesisimi
dogruluk degerleri; 0.95, 0.80, 0.86, 0.82 ve 0.73 olmak iizere hesaplanmaistir.

Elde edilen gorsel ve sayisal sonuglar lizerine RGB degerleri ve X,Y,Z yonlii ylizey
normal vektorlerinden olugsan 6 parametre ile egitilen Destek Vektdr Makinesinin kivi
meyvesi tespitindeki basarisi ortaya konulmustur. Sonug olarak gergeklestirilen ¢alisma,
tarimda otomasyonun gelismesi ve rekolte tahmini gibi tarimsal uygulamalarin

gergeklestirilmesi adina biiyiik 6nem tasimaktadir.



5. ONERILER

Yersel LiDAR sistemi ile arazi ortaminda alimi gergeklestirilen kivi agaci iizerinden
Destek Vektor Makinesi yontemi ile kivi meyvelerinin tespiti islemi biiyiik oranda basarili
bir bigimde gergeklestirilmistir. Fakat yapilan calismada kivi meyve noktalarinin tespiti
yapilirken giiriiltii seklinde hatali olarak tahmin edilen kivi noktalar1 ve kivi dis1 noktalar
ortaya c¢cikmistir. Bu durumu diizeltebilmek ve daha verimli, dogru sonuglar alabilmek
adina giiriltii noktalar1 seklinde etiketlenen hatali noktalarin etiketleri giderilmelidir. Bu
islem gerceklestirilirken bir bolgede hangi etiketin ¢ogunlukta oldugu durumu dikkate
alinmalidir.

Ayrica yapilan caligmanin genellestirilebilirlik diizeyinin arttirilmasi hususunda
farkli bolgelerden, farkli boyutlarda yetisen kivilere sahip, aga¢larin nokta bulutlarinin elde
edilmesi ve egitim ve test veri setlerine eklenmesi 6nem arz etmektedir.

Gergeklestirilen tez calismanin gelisime acgik bir diger yonii ise Destek Vektor
Makinesi egitiminde kullanilan parametrelerdir. Bu ¢alismada RGB renk degerleri ve
X,Y,Z yonlii ylizey normal vektorleri olmak ilizere 6 parametre kullanilmistir. Parametre
sayisina dogru parametreler ile katki saglanmasi calismanin  dogruluk ve
genellestirilebilirlik diizeyine katki saglayacaktir.

Yapilan gozlemler ve arastirmalar sonucunda elde edilen tecriibeler ile olusturulan
onerilerin saglanmasi durumunda diizensiz bir veri yapist olan agac nokta bulutlarindan
makine O0grenme yontemleri ile meyvelerin ¢ikarilmasi hususunda istenilen basar1 ve

hedeflenilen amagclarin ulagilabilirligi saglanacaktir.
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