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Ozet

Enerijisi 151k veya lazer olan LiDAR yéntemi yogun koordinat verisini hizli bir sekilde 6lgen bir 6lgme
teknigidir. Orman alanlarinda kullanimi yaygin olan bu teknik, yogun bir veri isleme adimina sahiptir.
Bu islemlerin en basinda siniflandirma gelir. Aga¢ parametrelerinin kestiriminde aga¢ gévdelerinin
dogru tespiti 6nemli bir konudur. Bu ¢alisma, el-tipi mobil LIDAR (EML) ile 6lgilms nokta bulutlarinda
agac govde modelinin siniflandirma ile ¢ikariminda kullanilan ydntemlerin performanslarini
degerlendirmek amaciyla yapilmistir. Tek aga¢ bazinda EML nokta bulutundan goévdenin tespit
edilmesi igin istatistiksel siniflandirma tekniklerinden, lojistik regresyon, dogrusal ayristirma analizi,
rastgele orman ve destek vektdr makinesi kullaniimistir. Sadece govdeyi temsil eden noktalar diger
dal ve yapraklardan ayrilarak siniflandiriimis, genel dogruluk oranina goére siniflandirma dogrulugu en
yiksek yontem rastgele orman siniflandiricisi oldugu tespit edilmistir. Veri isleme performansi
acisindan dogrusal ayristirma analizi diger yontemlere gore daha iyi performans sergilemistir.

Abstract

LiDAR method, whose energy is light or laser, is a measurement technique that quickly measures dense
spatial data. This technique is widely used in forest areas and has an intensive data processing step.
Classification comes first in the mentioned processes. Accurate detection of tree stem is an important
issue in predicting tree parameters. This study was conducted to evaluate the performance of the
methods used in the classification and extraction of tree stem using point clouds measured by hand-
held mobile LiDAR system (HMLS). To identify the stems from the HMLS point cloud on a single-tree
basis, statistical classification techniques, like logistic regression, linear discriminant analysis, random
forest and support vector machine, were used. Only the points representing tree stems were classified
by separating them from other parts of the trees, such as branches and leaves. It was determined that
the best method was a random forest classifier based on overall accuracy results. In terms of data
processing performance, a linear discriminant analysis performed better than the other methods.

GIRiS

Dogal kaynaklarimizin en iyi sekilde isletilmesi, tlke ve

rekonstriiksiyonunu  mimkin  kilar ve orman

yore halkinin optimum faydalanmasina sunulmasi
zorunludur. Bu kaynaklarin basinda mevcut ormanlar ve
bunlari olusturan bitki tiirlerinin ¢ok amach kullanimi
dikkate alinarak, maksimum yarar saglayacak sekilde
isletilmesi gerekir. Cok amacl yararlanacagimiz agag
tirlerinden birisi de kizilagaglardir. Lazer tarama
sistemleri (LTS), belirli bir 6lgme alaninda jeodezik 6lgme
(3B)

konumsal bilgiyi ylksek ¢oziinirlikte ve hassasiyette

sistemleri dogrulugu seviyesinde (¢ boyutlu
saglamasiyla farkh disiplinler i¢in kullanimi artmaktadir.
Hizli  bir

alanlarinda

o6lcme sistemi olmasi nedeniyle orman

3B modelleme ile daha fazla agag
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Olgmelerinde dendrometrik ¢ikarimlarin  yapilmasini
LTS
teknolojisi, nokta bulutlarindan envanter bilgilerinin

kolaylastirir.  Orman envanterinin ¢ikariminda

¢ikarilmasinda zorlu orman kosullar igin iyi bir
performans sergileyen bir 6lgme sistemidir. Ozellikle
govdenin  ¢ikarimi ve  modellenmesi, orman
amenajmaninda faydali hacim miktarinin en dogru
sekilde hesaplanmasi hedeflenen 6nemli degiskenlerden
biridir. LTS, orman envanteri asamasinda test alanindaki
govdelerin belirlenmesi igin bir potansiyel alternatif

teknolojik sistem olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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LTS nokta bulutlarinin islenmesinde temel islem
adimlari farkh c¢alismalarda belirlenmis ve bir
standart olusturulmustur (James ve Quinton 2014,
Xiong vd. 2019). Ancak, orman alanlari ve agag yapisi
ile ilgili temel bilgilerin nokta bulutlarindan
¢ikarilmasinda govde segmentasyonunun dogru ve
glvenilir bir algoritma ile yapilmasi lGizerine standart
ve yiksek performans sunan c¢alismalar olduk¢a az
sayidadir (Heinzel ve Ginzler 2019, Wang vd. 2019,
Yrttimaa vd. 2019). Bunun en temel sebebi orman
ve agac yapilarindaki karmasikhklar ve farkhhklardir
(Dai vd. 2019).

LTS nokta bulutlari uygulama platformu 6zelliklerine
gore farkli sistemlerde gruplandiriimaktadir (Zeybek
2019). Havasal LTS, mobil LTS ve yersel LTS olarak
gruplandirilan lazer (LiDAR) sistemleri orman
envanterinde 20 yila yakin bir slireden bu yana
yaygin olarak kullaniimaktadir (Maltamo vd. 2014).

Havasal LiDAR, uzaktan algilama sisteminin, en
glcli yani, disey orman yapisinin dogrudan
tanimlanmasi  ve Olgllmesidir. Mescere boyu
Olcimd{i, alt tabaka ve topografyanin tanimlanmasi,
noktalarin disey dagilimi, orman karakterizasyonu
ve yonetimi i¢in yogun bir veri seti saglar (Dubayah
ve Drake 2000). Agaclarin govde ve diger
bolimlerindeki noktalar arasindaki toplam yogunluk
(intensity) farki, LiIDAR nokta bulutlarinin
siniflandiriimasinda kullaniimaktadir (Lu vd. 2014).

Bienert vd. (2018) tarafinda sunulan calismada,
mobil LTS (MLS) verilerinin standart orman envanter
parametrelerinin belirlenmesi ve tepe boylarinin
analizinde uygunlugu arastirilmistir. Ozellikle, ¢ok-
Olgtli MLS veri aliminin yersel TLS veri alimina
kiyasla avantaj ve dezavantajlari tartisiimistir.

Yersel LTS verilerinden belirli tek agag o6zelliginin
ornegin, gogis seviyesinde gdvde ¢api, aga¢ boyu,
tepe yiksekligi ve tepe genisliginin belirlenmesi
Uzerine calismalar ortaya koyulmustur (Ozdemir
2013).

Yogun nokta bulutu saglayan yersel LTS, mobil el-tipi
LTS sistemleri ile karsilastirildiginda, EML sistemleri
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yersel LTS'ye yakin dogrulukta ve yogunlukta veriler
Uretmektedir. Bunun yaninda ucuz sistemler olmasi
ve kolay tasinabilir  Ozelligiyle  ormancilik
olgmelerinde kullaniimaya baslanmistir (Cabo vd.
2018, Vatandaslar ve Zeybek 2020).

Bauwens vd. (2016), farkh orman tirlerinde ve
yapilarinda ¢esitli  mescere  parametrelerinin
tahmini icin EML ve yersel TLS yaklasimlarini
degerlendirmis ve karsilastirmistir. Orman vyapisi
yaninda topografik etki de analiz edilmistir. Calisma
alanlarinda ayni LiDAR tarama protokolleri, EML igin
bir epok 6lcti ve TLS icin iki epok 6l¢li (tekli veya
coklu tarama yaklasimi) yapilmistir.

Orman olglimleri icin  KirmiziYesilMavi-Derinlik
(RGB-D)  sensorleri ile  birlikte  eszamanli
konumlandirma ve haritalama (SLAM) uygulamalari
da kullanilmaktadir. Tomastik vd. (2017) tarafindan,
Google Tango teknolojisi kullanilarak 3B nokta
bulutu olusturulan ¢alisma sunulmustur. Agaglarin
¢ap, konum ve mesafelerinin dogrulugu, yersel
fotogrametri ve yersel LTS ile karsilastiriimis ancak
dogruluklarinin yersel LTS’ye kiyasla daha disik
oldugu belirtilmistir.

Hyyppa vd. (2020), saha envanteri referans verisinin

toplanmasinda operasyonel gereksinimleri
karsilamak icin yeterli dogruluk seviyesinde olan
mobil sirt cantasi entegreli lazer tarama sistemlerini
kullanarak agag govdesi tespiti ve hacim tahmini igin
bir yontem gelistirmislerdir. Sonug olarak, tiretilmis
govde egrileri ve agag¢ boyu kullanilarak, diistk ve
orta yogunluktaki kuzey orman arazilerindeki
agaclar icin govde hacmini tahmin etmislerdir.
Ozellikle, gdévde hacim tahminini, yersel LTS ile
kiyasladiklarinda ~%10 ortalama hata ile elde

ettiklerini belirtmektedirler.

Siniflandirma islemleri, farkli disiplinler i¢in de elde
edilmis nokta bulutlarindan objelerin tespiti ve
siniflandiriimasi gibi temel problemler arasinda yer
almaktadir. Bununla ilgili literatiirde, topografik 3B
nokta bulutlarini siniflandiriimasi icin ¢ok olgekli
boyutsallik analizi ve noktalar arasindaki geometrik
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Ozelliklerden yararlanilarak uygulanan siniflandirma
teknikleri bulunmaktadir (Brodu ve Lague 2012).

Yogun verilerin elde edilmesi detayli agag
parametrelerini  saglarken  veri  yonetiminde
zorluklarla  karsilasilir.  Bunun icin tek agag
parametrelerinin hesaplanmasinda goévdeyi temsil
eden noktalarin tespiti 6nemli bir konudur. Bu
¢alismanin 6nemi, EML nokta bulutu verilerinden
agac tespiti algoritmasinin gelistirilmesi ve glrtltali
nokta bulutundan glvenilir seviyede bilgi
cikarilmasidir.  Bunun yaninda agac¢ govde
noktalarinin tek agag¢ bazinda farkh algoritma ve
modelleme yontemleri ile test edilerek manuel
cikarimlarla karsilastirilmistir. Ayrica EML sisteminin
mesafeye bagh farkli yogunlukta nokta bulutlari
Uzerinde test edilerek yogunluk seviyelerinin
algoritmalar lzerine etkisi de arastiriimistir.

MATERYAL VE YONTEM

Nokta  bulutu vyapisindaki  verilerin  nokta
ozelliklerine gore olasi kiimelendirilmesi icin farkh
yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden,
istatistiksel olarak yaygin kullanilan, lojistik
regresyon, dogrusal ayristirma analizi, rastgele
orman ve destek vektér makineleri bu uygulamada
kullanilmistir.

Siniflandirma  analizinde, verilerin  komsuluk
iliskisine baglh kovaryans matrislerinden dretilen
Ozdeger ve Ozvektorler yardimiyla geometrik
ozellikleri tiretilmistir. Siniflandirma ikili sistem yani
nokta bulutundaki her bir nokta ya govdeyi temsil
etmektedir (1. grup) ya da gévde olmayan noktayi
(2. grup) temsil etmektedir. Nokta bulutlari icindeki,
noktalarin uzakhk ve kovaryans karakteristiklerinin
benzerlik Olgitleri siniflandirmanin  yapilmasina
olanak saglamaktadir. Bu sayede benzer o6zelligi
iceren noktalar ayni sinifa atanmaktadir.

202 / M. Zeybek | ACU Orman Fak Derg 21(2):200-213 (2020)

Calisma Alani

Calisma alani Trabzon il sinirlari icinde ve 40° 33’ -
41° 07’ Kuzey enlemleri ile 37° 07’-40° 30’ Dogu
boylamlari arasinda yer almaktadir. Deniz
seviyesinden ylksekligi yaklasik 37 m’dir. Bolgenin
iklimi, tipik Karadeniz ikliminin 6zelliklerine sahiptir.
Yillik toplam yagis 760 mm, ortalama sicaklik ise 14.6
°C'dir (MGM 2019). Topografya oldukca daglk ve
engebeli bir yapidadir. Orman alanlarinda asli agag
tlrt olarak; dogu ladini (Picea orientalis), saricam
(Pinus sylvestris), dogu kayini (Fagus orientalis),
kizilagag tirleri (Alnus sp.) ve dogu glrgeni
(Carpinus  orientalis)  bulunmaktadir.  Ziraat
alanlarinda ise genellikle findik ve kismen ¢ay tarimi
yapilmaktadir. Kiyiya paralel uzanan daglar
yikseldikce mera ekosistemi ve vyaylalara
rastlanmaktadir. Kentlesme ise daha c¢ok kiyi
kesimlerde goérilmektedir. Kent nifusu 250000
olarak bildirilmektedir (Eren vd. 2018). inceleme
alanindan secilen agag¢ tird Sahil camidir. 1.30
m’deki goglis capi 47.5 cm’dir. Arazi egimi ise
yaklasik %10 civarindadir.

Veri Toplama

Veri toplama islemi GeoSLAM ZEB-REVO marka ve
model el-tipi mobil LIiDAR cihazi ile yapilmistir.
Batarya, veri depolama ve isleme birimlerinin
boyutlari tasinabilir agirliktadir. Motorla ¢alisan
tarayici birimi tarama bélimini olusturur ve motor
hareketi  sayesinde sistem 3B-es zamanli
lokalizasyon ve haritalama (SLAM) algoritmalariyla
yogun 3B verilerinin {retilmesini saglamaktadir
(Sammartano ve Spand 2018). Bu cihaz sayesinde
arastirma alanina ait ¢ boyutlu yogun koordinat
bilgileri temin edilebilmektedir. Veri toplama, temel
olarak kapal alanlar icinde 0.60-30 m ve acik
alanlarda ise 0.60-15 m menzilleri arasinda,
saniyede 43,200sinyal gonderme orani ile
gerceklesmektedir (Geo-SLAM 2019). Bu calismada
kullanilan GeoSLAM ZEB-REVO tarama cihazina ait
ozellikler Cizelge 1’de verilmistir.
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Cizelge 1. GeoSLAM ZEB-REVO teknik ozellikleri

Ozellik Parametre degerleri

Maksimum tarama mesafesi

ic mekan: 30 m

Dig Mekan: 15-20 m

Lazer tarayici 1 adet
Lazer 6lgme prensibi

Ugus zamanl (ToF)

Tarama 6lgme veri orani 43200 nokta/sn

Tarama ¢6zUnurligi Yatay:0.625¢
Disey: 1.8°

Lazer dalga boyu 905 nm

Bagil konum dogrulugu 2-3cm

Mutlak konum dogrulugu
Toplam sistem agirhgi 4.1kg

3-30 cm (10 dk tarama ve 1 lup kapanma)

Cihaz el-tipi bir cihaz olmakla beraber farkli
platformlara vyerlestirilerek de kullaniimaktadir.
Ancak bu calismada el ile tutulup orman igerisinde
ylrliyerek veri toplanmistir.  Veri toplama
asamasinda herhangi bir planlama ve kiresel
(GNSS)'ne

duyulmamaktadir. SLAM algoritmalari ile veriler

konumlandirma  sistemi ihtiyac
Olcim sonrasinda arazide islenerek nokta bulutlari,
bitin ve tek las dosya formatinda cikti olarak

alinmstir.
Veri On isleme

Nokta bulutlari, milyonlarca noktaya ait koordinat
verisinin  olusturdugu yogun veri formatidir.
Kestirilecek parametrelerin dogrulugunun
arttirilmasi icin, islemlere baslamadan 6nce nokta
bulutlarinin filtrelenmesi hem performansi arttirir
hem de dogruluk kriterlerini yiikseltir. Bu veri
dizeltme islemleri uygulandiktan sonra daha tutarli

sonuglar da elde edilmektedir.

Veri 6n isleme asamasinda, uyusumsuz ve glriltala
noktalar nokta bulutlarindan temizlenir. Sagilima
sahip noktalarin belirli ylzeye indirgenmesi 0lgl
hatalarini minimize eder. Bunun icin istatistiksel
glriltd silme (SOR) algoritmasi ve nokta bulutlarinin
sacilimlarini engellemek icin kayan en kiiclik kareler
ylizey (MLS)
uygulamalar CloudCompare acik kaynak yaziliminda

algoritmasi  uygulanmistir.  Bu

uygulanmistir (CloudCompare 2013).

SOR, her bir noktanin komsu noktalarla olan
istatistiksel iliski degerlerine gore aykiri veya
uyusumsuz noktalarin tespiti ve filtrelenmesinde
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kullanilmistir (Rusu 2009). Bu noktalarin olusum
sebepleri yaygin olarak, yizey normalleri, ylizey
egriselligi, ylzey geometrisi, ylzeyin olustugu
materyalden veya lazer tarama sistemlerinden
kaynakl hatali goézlemlerdir. Ayrica, bu hatali
noktalar, 3B modelleme siireclerinde model ve
parametre kestirimlerinde de hataya sebep
olabilmektedir.

SOR algoritmasi, her noktanin k-en yakin komsuluk
(k-nn) degerlerine gore belirli komsu noktasiyla
istatistiksel bir analiz yaparak ve belirli sapma
limitlerinde olmayan noktalari tespit ederek bu
noktalarin temizlenmesini saglamistir.

Filtreleme ve dizenleme isleminde sonra
normalizasyon islemleriyle siire¢c devam etmektedir.
Nokta bulutlarinin  yer ve vyer (Uzeri olarak
siniflandirilmasi hem kesitlerin dogru yukseklikten
hem de agac¢ vyuksekliginin kestirilmesi icin
gereklidir. Bez similasyonu algoritmasi yer ve yer
Gzeri noktalarin siniflandirilmasinda kullaniimistir
(zhang vd. 2016). Nokta bulutu (P) icindeki

siniflandirma degeri (C, yer=2, yer lizeri=1) her bir

noktanin p, ={Xi,yi,zi} Z

i degerleri igindeki
maksimum deger agac¢ ylksekligini vermektedir

(Esitlik (1)).
h=max(vz, € p, &C < 1) (1)

Yer Uzeri noktalar yer noktalarindan ters mesafe
agirhklandirma (IDW) enterpolasyonu ile komsuluk
sayisl 6 ve 2. dereceden elde edilmis sayisal arazi
modeline olan mesafeleri ile normalizasyon
degerleri hesaplanmistir (Sekil 1).



El-tipi LIDAR nokta bulutundan tek adag gévdesinin otomatik ¢ikariminda istatistiksel siniflandirma algoritmalarinin performans analizi

b)

Sekil 1. a) normalizasyon dncesi nokta bulutlari, b) normalizasyon sonrasi nokta bulutlari

Manuel karsilastirma verisinin olusturulmasi igin ise

kesitlerin hazirlanmasi bu asamada
gerceklesmektedir. Onerilen algoritmanin yeterli
dogruluga erisip erismediginin kontroli 1 metre
araliklarla agac yer Uzeri noktalar kesitlerine gore
yapilmistir. Her bir kesit tizerinden en kiiglik kareler
kestirimi (EKK) ile silindir uygulamasi 3DReshaper
(3DReshaper  2020)

programi kullanilarak

yapilmistir.

Siniflandirici yéntemlerinin egitim 6rnekleri igin 10
farkh degisken kullanilmistir. Bunlar, komsuluk
degerlerinin  varyanslariyla  ilgili  geometrik
karakteristigi ortaya koyan 6zelliklerdir (Pessoa vd.

2019).
Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (bayes tabanl bayesGLM) analiz
isleminde nokta bulutlarinda ayrilmak istenen sinif
sayisinin 6nceden bilinmesi gerekir (Ghatak 2017).
Bu parametreden yola gikarak ayirma modeli ortaya
koyulur. Elde edilen model ile farkli nokta bulutlari,
ozelliklerin benzerlik degerlerine gore siniflandirilir.
Lojistik regresyon analizinde temel amag¢ az
degisken kullanarak en iyi uyuma sahip modeli
degiskenlere gbre tespit etmektir. Lojistik
regresyonun diger basit regresyonlardan ayiran
onemli 6zellik kategorik verilerden model olusturup
sonucun ikili veya c¢oklu olmasidir. Bu ¢alismada
lojistik regresyonun secilmesindeki temel sebep ise
nokta bulutlarinin gévde (1) ve gévde olmayan (0)
araliginda ikili sistemin tanimlanmasidir.
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Lojistik regresyonda siniflandirmanin veya bagiml
degiskenlerin kategorik oldugu bir regresyon modeli
kurulur. Goévde veya govde olmayan noktalarin
siniflandiriimasi  bagimli  degiskeni, noktalarin

geometrik 6zellikleri de bagimsiz degiskenleri ifade
1

14+e™*

kullanarak, kategorik bagimh degiskenin tahmin

eder. Model, lojistik fonksiyonu f(x) =

degiskenlerine dayali olasiligini kestirir (Ghatak
2017, Pal 2017). Lojistik regresyonu tanimlamak igin
Y, ikili siniflandirma ve Pr(Y = 11X = x) modeli
varsayllmalidir.  Olasiligin  logit  donlslimiine
(sigmoidal veya lojistik fonksiyonun tersi) dayanan
lojistik regresyon modeli (aralik sinirsizdir), kestirim
parametrelerine dogrusal kombinasyonuna

esitlemek Esitlik (2)’deki gibi

p(x) _
Inl_ o0 =B, +Xp (2)

ve p(x) ‘in hesaplanmasi Esitlik (3)’teki gibi,

1
p(x) RS CED (3)

olacaktir.

Sezgisel olarak, O ile 1 arasinda sinirlanmis nokta
siniflari  Gzerinde slrekli bir olasihk dagilimi
saglamak icin sonug degiskenine bir donlsiim
uygulanmalidir; bu dénlsiim, ‘x’ log oranlarinin logit
ile bolinmesine karsilik gelen “lojistik” veya
“sigmoid” fonksiyonu ile saglanir (Sekil 2) (Kirasich
vd. 2018).
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Lojistik fonksiyon

1.0
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1
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0.2
1
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1

X

Sekil 2. Lojistik fonksiyon

ikili bir siniflandirma icin, lojistik regresyon modeli,
girdi 6zelliklerinin dogrusal kombinasyonlari ve ilgili
parametrelere karsilik gelen bir agirlik (w) ile sapma
parametresinin (b) toplanmasiyla ifade edilebilir
(Esitlik (4)).

i i 1
p(y' =1[x ,W)=1—m
1+exp @)
- - 1
=0 x',w)=1- —
POy =0 W) =1

Dogrusal Ayristirma Analizi

Noktalara ait ozellik siniflarinin  iyi  ayrnldig
durumlarda, lojistik regresyon modeli i¢in alternatif
bir siniflandirma teknigidir. Ozellik siniflarinin iyi
ayrilmis olmasina ragmen sonug siniflandirmalar
beklenildigi kalitede degilse, bu sonug, lojistik
regresyona ait kararsiz parametre tahminlerinin
varligini  gostermektedir. Bu durum lojistik
regresyonda, gliven araliklarinin genis oldugunu ve
tahminlerin bir 6rnekten farkli 6rneklere gecislerde
oldukg¢a farkh
gostermektedir  (Lesmeister 2015). Dogrusal

oranlarda degisebilecegini

ayristirma analizi bu problemden

etkilenmemektedir. Orneklem sayisinin  kiigiik
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oldugu durumlarda ve bagimsiz degisken siniflarinin
her biri yaklasik olarak normal dagilimda oldugunda,
dogrusal ayristirma analizi lojistik regresyon
modeline gore daha kararli olmaktadir.

Bir p-boyutlu rastgele degisken X'in ¢ok degiskenli
bir Gauss dagilimina sahip oldugunda X [J N (z, %)
seklinde gosterilir. Burada E(X)=g, X'in (p
bilesenli bir vektor) ortalamasi ve COV(X) =2, X'in
px p kovaryans matrisini temsil eder. Cok

degiskenli Gauss yogunlugu ise Esitlik (5)"teki gibidir.

1 1 Tot
f(X):WeXp(—E(X—ﬂ) ) (X—ﬂ)j (5)

Bu calismada, LDA siniflandiricisini birden ¢ok
tahmin edici parametreye gore genisletilmistir.
Bunun igin, X = (X, X,,..., Xp) , siniflarina 6zgi

bir ortalama vektdér ve ortak bir kovaryans
matrisinin ¢ok degiskenli bir Gauss (veya c¢ok
degiskenli normal) dagilimindan belirlendigi
varsayllir (Kuhn ve Johnson 2013). Gozlemlerin
yogunluk degerlerine gore siniflandiriimasi, k
gozleminin
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5,00 =X'E "l = +logz, )

Bayes siniflandiricisinin en blyik degeriyle sinif
atamasi gerceklestirilir. Gozlemlerin dagilimlarina
bagl siniflarin her biri igin olasiligin %95'ini iceren
bolgeler elips veya daire ile temsil edilir (James vd.
2013).

Rastgele Orman

Rastgele Orman (RF) siniflandiricisi, agag
siniflandiricilarinin bir koleksiyonu olarak tanimlanir
(Akar ve Glingér 2015, Breiman 2001, Kirasich vd.
2018). iki
parametreyi belirler. Bu parametreler siniflandirma
agac
ayrilmasinda kullanilan degisken sayisidir. Rastgele
Orman, bir tahmin yaparken yaprak digimlerinde

Siniflandirma  islemi i¢cin  kullanici

icin  kullanilacak sayisi ve duglimlerin

(regresyon) cogunluk oylarini
(siniflandirma) hesaplamak icin birden fazla agag

kullanir (Ghatak 2017). Karar agaclari, st diGgimiin

ortalama veya

bir dizi karar digiiminde ayrim digimiine veya
karar digimiine ulasana kadar 6zyinelemeli olarak
bolinmis olan agacin koki oldugu disinilen agag
benzeri bir yapidan olusur. Her digimde hangi

ozelligin bolinecegini belirlemek i¢in entropi
hesaplanir. Entropi, altkime verilerinin
homojenligini Olcer; entropi bire esitse, sinif

etiketleri esit olarak bolinidrken sifir entropisi
orneklemin tamamen homojen oldugu anlamina
Bu c¢alismada oldugu gibi ikili
bélinme sinif

gelir. yalnizca

siniflandirma durumunda,
etiketlerinin 1 veya 0 olmasiyla sonuglanir, entropi
bu durumda sifir olacaktir. Benzer sekilde, siniflarin
yarisi 1 veya 0 ise, daha ylksek bir 1 entropisi

gozlenmektedir (Sekil 3).

£ N

r/ "-

"' Nokta bulutu |

\ venisi  J

\\\ /

Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 3 Ozellik 4
0 I 0 | 0 | 0 |
Simf' 1 Smf0 Simf | Smf 1

En Yiiksck Simflandirma Oy Oram

v

Sonug Simf atamass=|

Sekil 3. Rastgele Orman karar agacinin ikili siniflandirmada 4 6zellikli veri igin mimari 6rnegi

Rastgele orman siniflandiricisinin 6zellik sayisi m ve
agac sayisi n olmak (izere iki parametresi bulunur
(Breiman 2001).

Rastgele orman siniflandiricisinin uygulanmasinda
ilk olarak, veri egitim ornekleri icin veri setinin
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%70'lik kismi ayrilmistir. Kestirim disinda kullanilan
%30’luk dogrulama verileri ise model hatasinin
capraz dogrulamasi icin kullanilmistir.
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Destek Vektor Makineleri

Bu bolimde, 1990'larda bilgisayar bilimleri
tarafindan gelistirilen ve o zamandan bu yana yaygin
kullanilan bir siniflandirma yaklasimi olan destek
vektér makinesi (SVM) agiklanmistir. Bu ¢alismada
SVM, iki sinifin bulundugu ikili siniflandirma igin
tasarlanmistir.  SVM igin  bir hiper dlzlem
tanimlanmalidir ve optimal bir ayirma hiper diizlemi
degiskenler arasindan kestirilmektedir (Robert I.
2015).

iki boyutta, ay, a,ve a, parametreleri icin bir hiper
dizlem asagidaki denklem (Esitlik (7)) gibi
tanimlanir.

a0+a1*xl+a2*X2:0 (7)

Tanimlanan hiper dizlemi, herhangi bir X =
(X1, X,)Tdegiskenleri igin hiper diizlemde bir nokta
oldugu belirtilir. ki degiskenli siniflandirma
isleminde hiper dizlem basit bir ¢izgi denklemi
oldugu unutulmamalidir, aslinda iki boyutlu bir
hiper diizlem olmaktan daha c¢ok bir ¢izgiyi ifade
etmektedir.

Genel hiper diizlemi segimi, egitim gozlemlerinden
en uzak olan ayirma hiper diizlemi yani maksimum
sinirdir (optimal ayirma kenari olarak da bilinir).
Yani, her bir egitim gdzleminden belirli bir ayirma
hiper diizlemine olan (dik) mesafe hesaplanir; bu
yakin mesafe, gozlemlerden hiper diizleme olan
minimum mesafedir ve kenar olarak bilinir.

Her bir gozlemin sinif degeri ikili siniflandirmada
kosul denkleminde belirlenen hiper diizlem
denkleminin pozitif veya negatif tarafinda olmasidir.
Bu da egitimde siniflandiriimis verilerinden tiretilen
hiper diizlem denklemi ile saglanir. Belirlenen hiper
dizlem denklemine goére siniflandirma degerleri
kosul denklemine (Esitlik (8)) gore sinanir ve
siniflandirma islemi tamamlanir.

Y@ +a*X, +a,*X, +..+a *X ) > Maksimize¥i =1..,n (8)
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burada y;siniflari (0,1), p boyutu, n gdzlem sayisini
ifade eder.

Belirli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak dogrusal
olmayan ayrilabilir sinif durumlarinin 6zellik uzay
alanini  genislettikten sonra, destek vektor
makinesinin kullanilmasina imkan saglanir. Buradaki
temel amag dogrusal olarak ayrilamayan siniflari
siniflandirmaktir ve sadece her bir gozlem icin degil,
bu slrecte ayrica goézlemlerin i¢ bolimleri de
onemlidir. Dogrusal cekirdek islevi, polinom ve
radyal cekirdekler gibi cok daha esnek karar
sinirlarina kadar genisletilebilir.

Optimizasyon

Verilerin  siniflandirma  sonrasinda daha da
iyilestirilmesi, uyusumsuz ve sacilmis verilerden
daha iyi filtrelenmesi igin iki asamali optimizasyon
onerilmistir. Bunun icin ilk islem, Medyan mutlak
sapmasi (MAD) mutlak sapmalari hesaplanir (Esitlik
(9).

MAD = c-median(| x, —X|) (9)

Burada ¢, = 1.4826, kestirimin tutarli hale
getirilmesinde kullanilan bir diizeltme faktoridir

(Wilcox 2010), x gozlemleri, X gozlemlerin
ortalamasini temsil etmektedir.

Belirlenen siniflarin normal tutarhlik icinde olup
olmadiklart MAD ile test edilir. Robust (saglam)
istatistik, genis ol¢lide normal dagilmamis olasilik
dagihmlarindan alinan veriler i¢in iyi performansa
sahip istatistiklerdir ve standart ortalama/standart
sapma kombinasyonundan farkl olarak MAD, aykiri
degerlerin varligina duyarli degildir. Kesit ortalama
degerlerinden elde edilen mesafeler MAD degeri ile
karsilastirilir. Bu karsilastirmada belirli limit degerini
gecen kesitler icin ikinci asamanin gerceklestirilmesi
gerekir.

ikinci asama ise, Gauss karisim modellemesi (GMM,
Gaussian mixture model) algoritmasidir. Burada

X ={X, %,...X,} n bagimsiz ayni sekilde dagiimig

gbzlemin bir 6rnegi varsayilir. Her gézlemin dagilimi,
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asagidaki formulde G bilesenlerinin sonlu bir karisim
modeli yoluyla bir olasilik yogunluk fonksiyonu ile
belirtilir (Esitlik (10)) (Bishop 2006).

G

f(xi’\P):Zﬂk f (%, 6) (10)
k=1

Burada, Y={m,...751,0,...605} karisim

modelinin parametrelerini ifade eder. f,(x;,6,),

X; gozleminin 6, vektér parametresi igin k

bileseninin  yogunlugudur. 7, , ise karisim

modelinin agirhgidir. G, karisim bileseni sayisidir.
Dogruluk Kriterleri

istatistiksel siniflandirma sonrasinda, hata matrisi
olarak da bilinen karisim matrisi, bir algoritmanin
performansinin gozetilmesini saglar (Yener vd.
2006). Matrisin her satiri, model tahmininin her bir
siniftaki orneklerini temsil eder, her situn ise
referans veri sinifinin érneklerini temsil etmektedir

(Cizelge 2).

Cizelge 2. Karisim matrisi

Referans
c Govde Govde degil
_% Govde TP FP
= Govde degil FN TN

-__M
Yer uzeri W Yer
Sekil 4. a) Yer ve yer Uzeri noktalarin CSF algoritmasi ile siniflandiriimasi, b) yer Gzeri noktalarin yer noktalarina mesafesi
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Karisim matrisi Uzerinden hesaplanan genel
dogruluk  kriteri  farkli  siniflandirmalar igin
karsilastirma kriteri olarak hesaplanmistir. Asagida

genel dogruluk kriteri igin esitlik verilmistir.

GenelDogruluk = TP+TN (12)
TP+FP+FN +TN

BULGULAR ve TARTISMA

istatistiksel siniflandirma yéntemlerinin etkinligini
degerlendirmek i¢cin EML nokta bulutu verisi icinden
manuel olarak bir adet Sahil gami segilmistir. Lojistik
regresyon, dogrusal ayristirma, rastgele orman ve
destek vektor makineleriile nokta bulutlari gévde ve
govde olmayan siniflar olarak ayrilmis ve nokta
bulutlari formatinda siniflandirma béliimiinde belirli
sinifa atanmislardir.  Son olarak, uygulanan
siniflandirma algoritmalari sonrasinda sonuglarin
iyilestirilmesi icin GMM siniflandiricisi iyilestirme
amacli uygulanmistir.

Nokta bulutlarinin yer ve yer lizeri olarak CSF ile
ayrildiktan sonra 60,634 nokta yer noktasi, 367,908
nokta yer Uzeri nokta olarak siniflandiriimistir (Sekil
4). Normalizasyon sonrasinda yer Uzeri noktalar yer
noktalarina Oklid mesafesi hesaplanarak agac
ylksekligi tespit edilmistir.
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Nokta bulutlar filtreleme ve uyusumsuz o6l¢i
silinmesi islemi sonrasinda yer (zeri noktalardan
otomatik olarak 1 metre araliklarla kesitler
alinmistir. Bu kesitler lzerine EKK uygulanarak
yapilmistir.  EKK  yontemi
uyusumsuz Olgme noktalara duyarh oldugundan
kesitlerdeki govde haricindeki diger noktalar
manuel olarak temizlenmistir. Silindir model ile

silindir  kestirimi

ofs § 4
™

X

| o

| BT .

TH

ST Wl

Fediinhats ¢ BREL

v

govde kesit noktalari arasindaki sapmalar Sekil 5’de
verildigi gibi %80’lik bolimi 5 cm sapmalara
sahiptir. Standart sapma degerleri agaclarin son
kesitlerinde arttigi tespit edilmistir (Sekil 5j). Bu
durumun temel sebebi ise agacin dip kismi (kGtdk)
nayloit, gévdesi silindirik, u¢ kisminin ise konik sekle
daha ¢ok benzemesidir.

b)

d)

h)

SN oo
-.- ir X

¥ - A

Sekil 5. Kesitlerin zeminden maksimum agag ylksekligine noktalarin silindir modelden sapmalari (a-j sirasiyla 1-10. Kesitler)
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Siniflandirict modellerinin egitim o6rnekleri igin 10
farkh  degisken kullanilmistir.  Bunlar, vylzey
normalleri (ny, ny, ng, omnivaryans, egrilik,

duseysellik  ozellikleridir  (Weinmann  2016).
Uygulanan algoritmalarin siniflandirma sonrasindaki
performans degerleri Cizelge 3’teki gibi elde

dizlemsellik, dogrusallik, ylizey varyansi, anisotropi, edilmistir.
Cizelge 3. Dogruluk ve performans kriterleri
Ham veri Dogru siniflandirilan nokta sayisi . L .
Siniflandirici o Genel dogruluk Hesaplama siiresi (sn: saniye)
SOR ve MLS sonrasi (Optimizasyon sonrasi)
bayesGLM 435842 30365 0.924 3.78 sn
LDA 435842 20926 0.904 3.33sn
SVM 435842 28646 0.922 7.75 sn
RF 435842 44047 0.946 43.38 sn

Siniflandiricilara ait elde edilen govde ve gbvde
olmayan noktalar Sekil 6’da verilmistir.

Cizelge 3 ve Sekil 6’ya gore yeterli nokta bulutu
saglayan ve dogrulugu yliksek siniflandirici RF

modeli olmustur. Ancak veri isleme performansi
diger siniflandiricilara gére daha distktar.

Sekil 6. a) bayesGLM siniflandiricisi, b)bayesGLM GMM ile optimize edilmis nokta bulutu, c) LDA siniflandiricisi, d) LDA GMM ile optimize
edilmis nokta bulutu, e) SVM siniflandiricisi, f) SVM GMM ile optimize edilmis nokta bulutu, g) RF siniflandiricisi, h) RF GMM ile

optimize edilmis nokta bulutu.
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Agac yiksekligi 15 m dolaylarinda olsa da govdeyi
temsil eden noktalar 10 m dolaylarinda tespit
edilmistir. Bunun temel sebebi el-tipi mobil LiDAR
tarayicisinin etkili mesafesinin kisitli olmasi, yaprak
ve dallarin gévde goristini engellemesidir.

LDA yontemi govde butlnligliniin saglanmasinda
ve govdenin daha yogun nokta bulutuyla temsil
edilerek  siniflandiriimasinda  basarih  oldugu
gorilmektedir. Ancak gévde nokta sayisi olarak RF
modelinin basarisi daha yliksektir. Elde edilen
bulgulara gore RF modelinin gévdeyi temsil eden
noktalarin tespitinde basarili olmasina ragmen bazi
dal noktalarinin  da govde noktasi olarak
siniflandinidigr  gorilmektedir.  Bu  noktalarin
optimizasyonu icin  GMM  etkili filtreleme
saglamistir. GMM optimizasyonu ikili siniflandirma
yapmaktadir. Eger nokta bulutlarinda agaclar tek
olarak ayrilamaz veya karmasik yapida ise tek agac
govdesinin etkili bir sekilde siniflandiriimasi igin
iterasyonlu GMM veya farkli olasilik kestirimleri
kullanilmalidir. Aksi takdirde govde noktalarina
yakin nokta kiimeleri varliklarini siirdirecektir.

Envanter, ornekleme alanlarinda olcilen veriler
yardimiyla saglanmaktadir. Bu ¢alismada tek 6rnek
agactan govdenin cikarimi ile ilgili bilgiler
verilmektedir. Ornekleme (Plot) alanlarinin 400-800
2 arasinda degistigi  dusundldiginde, bu
uygulamanin gelistirilerek agaglarin tek tek ele

m

alinmasi gerektigi ve bu calismada bahsedilen tim
islemlerin bir o6rnekleme alani icin oldukca kisa
sirede tamamlanabilecegini géstermektedir. Arazi
Olcmeleri topografyaya bagh 5 ile 15 dakika
dolaylarinda slirmektedir. Nokta bulutlarinin
islenmesi ise donanima bagh olarak degismektedir.

Calismanin uygulanmasi agisindan bakildiginda,
ozellikle topografyanin ve bitki 6rtisliniin yogun ve
karmasik oldugu alanlarda kullanim ve 0&lgme
kolayliklari sagladigi gortlmustiir. Ancak ayni
kolayhklar nokta bulutlarinin islenmesinde mimkiin
olmamaktadir. Nokta bulutlarinin islenmesinde
yogunluk farklari ve tarama menzilinden kaynakh
veya sistematik hatalarin var oldugu durumlar goze
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¢arpmaktadir. Bu hatalarin giderilmesi igin robust
yontemlerin uygulanmasi ve goévde cikariminin
yapilmasi bu problemlerin ¢6ziilmesine katki
saglamaktadir. Bunun yaninda EML sistemlerinin
uzun menzilli LIDAR sensorleri, agag ylikseklik ve
tepe noktalarinin gorintilenmesinde etkili rol
oynamaktadir.

Agacin gogis yuksekliginde cap degerlerinin (DBH)
1.30 m’den ¢ikarilmasi bu c¢alisma sonucunda
otomatik olarak ¢ikarilan gbévde noktalarinda
gerceklestirilebilmektedir. Ancak konu kapsami
icerisinde degerlendirilmediginden gelecek
¢alismalarda otomatik DBH cikarimlari ile ilgili
detayh calismalar planlanmaktadir.

Agac govdesinin 6rnek alanlarinda LiDAR nokta
bulutlarindan  ¢ikariminda  rastgele 6rneklem
uzlasimi (RANSAC) yaygin olarak uygulanmaktadir.
Ancak ¢ok karmasik nokta bulutlarinin iginden
geometrik yapilarinin g¢ikariminda da yogunluga
bagh hatali sonuclara sebep olmaktadir (Fritz vd.
2013, Nurunnabi vd. 2017).

Chen vd. (2019)
orneklemindeki aga¢ parametrelerini elde etmek

¢alismalarinda, orman

icin (GNSS sinyallerinin etkisini ortadan kaldirmak)
SLAM teknolojisi ile birlestirilmis kisisel lazer tarama
(PLS) ekipmani kullanmis ve bir poligonal silindir
yontemi kullanilarak agaglarin DBH'ini hesaplamak
icin bir yontem Onermistir. Ancak govdelerin
silindirik  olmadigi  kesitlerdeki sapmalar bu
¢alismada gozardi edilmektedir. Bunun yerine gévde
noktalarinin korunarak parametrelerin kestirilmesi
daha dogru sonuglara erisim imkani vermektedir.

HMLS’nin orman alanlarinda 6lglimleri ile yersel
LTS’'ye gore onemli ol¢clide net avantajlari vardir
(Liang ve ark. 2014). HMLS'nin 06lci ve tasima
kolayhgi ve vyersel LTS sistemlerinin nokta
bulutlarinin birlestirilmesindeki temel sorunlara
gore daha Ustlin 6zellikler saglamaktadir. Bununla
birlikte arazi O6lgcmelerinde olgller hizlanir ve
ekonomik avantajlar saglanabilir.
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Daha detayli parametrelerin geometrik veya
Ozniteliksel bilginin temin edilmesinde kamera
senkranizasyonlu, sinyal yogunluk vb. gelismis
Ozelliklerin EML sistemlerine entegrasyonu orman
envanterinde belirtilen diger parametrelerin de elde
edilmesine olanak saglayacagi aciktir.

SONUC

Sonug olarak, farkli istatistiksel siniflandiricilarin el-
tipi mobil LIDAR nokta bulutlarindan elde edilen tek
agac govde ve govde olmayan noktalarin dogruluk
performanslari arastirilmasina katki saglanmustir.
istatistiksel siniflandirma algoritmalari ve nokta
bulutlarinin geometrik o6zellikleri sayesinde agaci
olusturan temel kisimlar nokta bulutlarinda ikili
olarak otomatik siniflandiriimistir. Bu ¢alisma,
orman ve agag ile ilgilenen arastirmacilarin nokta
siniflandiriimasi

bulutlarinin probleminde

yararlanabilecekleri  istatistiksel  siniflandirma

yontemleriyle ilgili bir ¢alismadir ve R program
kodlariyla desteklenmis goévde cikarimi ile 6nemli
sonuglari  ortaya  koymustur. R  kodlarina
https://github.com/mzeybek583/singleTree
adresinden ulasilabilmektedir.

TESEKKUR

Calismada gegen calisma alani  6lgmelerinde
kullanilan GeoSLAM Zeb-Revo cihazini saglayan
GeomaticsGroup Ltd.'ye ve Can Vatandaslar'a
tesekkdrlerimi sunarim.
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