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OZET

Mobil Lazer Tarama (MLS) sistemleri, genellikle kentsel alanlarin ve yol aglarimin 3-boyutlu haritalanmasinda tercih edilen,
hizli, yiiksek dogrulukta ve yiiksek yogunlukta bir veri toplama yontemidir. Bu arasturmada, MLS nokta bulutu siniflandirmasinda
geleneksel olarak kullanilan yontemlerden olan 2-boyutlu ve 3-boyutlu k-en yakin komsuluk (KNN), kiiresel ve silindirik komsuluk
yontemleri degerlendirilmistir. Islem siivesini azaltmak ve beraberinde farkli komsuluk hesabr yontemlerinin diisiik yogunluktaki
nokta bulutlarimdaKi sonuca etkisini degerlendirmek amaciyla veri alt dérnekleme uygulanmuigtir. Bu hususta; 3 ana asamada
nokta tabanli kontrollii simiflandwma islemi gerceklestirilmistir: (i) yerel komsuluk iliskisinin kurulmas, (ii) oznitelik bilgisinin
¢tkarilmasi ve (iii) nokta tabanl siniflandirma. Yontemler, arag tabanli MLS sistemleriyle toplanmus ve her biri 8 semantik sinifi
igeren TUM-MLS1 ve Toronto-3D nokta bulutlari iizerinde test edilmistir. Asil ve farkly yogunluklardaki alt drneklemlere ayrilan
nokta bulutlarindan, belirlenen sabit parametreli yerel komsuluk tiirlerine gére geometrik ve sekil tabanl éznitelikler ¢ikarilmig
ve Rastgele Orman siiflandirma yontemi her bir noktayi etiketlemede tercih edilmistir. Sonug olarak, her iki nokta bulutu
verisinde de %95,1 genel dogrulukta silindirik komsuluk yontemi kullamilarak en iyi sonug elde edilmistir. Nokta bulutu
yogunlugunun azaltilmasiyla iglem siiresi bakimindan biitin yontemlerde beklendigi iizere azalmalar géozlenmis olup genel
dogruluklarda da kayiplar oldugu gozlemlenmistir. Ancak bu baglamda kiiresel ve silindirik komsuluklara kiyasla kNN
yontemlerinin (2- ve 3-boyutlu) nokta boyutu yogunlugundan diger yontemlere nazaran ¢ok daha az etkilendigi ve diisiik nokta
bulutu yogunlugunda en iyi performansin belirtilen iki farkli veri seti icin 2-boyutlu kNN ile saglandigr sonucuna varilmigtir.

Anahtar Sozciikler: MLS, alt 6rnekleme, 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma

ABSTRACT

THE IMPACT OF DIFFERENT MLS POINT CLOUD DENSITIES AND NEIGHBORHOOD
METHODS ON SUPERVISED CLASSIFICATION

Mobile Laser Scanning (MLS) systems are a fast, high-accuracy, and high-density data collection method generally preferred for
3-dimensional mapping of urban areas and road networks. In this study, 2-dimensional and 3-dimensional k-nearest
neighborhood (kNN), spherical, and cylindrical neighborhood methods, which are traditionally utilized in MLS point cloud
classification, were evaluated. In order to reduce the processing time and to evaluate the effect of different neighborhood
calculation methods on the result in low density point clouds, data subsampling was applied. In this respect, point-based
supervised classification was performed in 3 main stages: (i) establishing local neighborhood relationships; (ii) extracting
feature information; and (iii) point-based classification. The methods were tested on TUM-MLS1 and Toronto-3D point clouds,
which were collected with vehicle-based MLS systems and each contained 8 semantic classes. Geometric and shape-based
features were extracted from the original and sub-sampled point clouds according to the local neighborhood types with fixed
parameters, and the Random Forest classification method was preferred for the labeling of each point. As a result, the best
results were obtained by using the cylindrical neighborhood method, with an overall accuracy of 95.1% for both point cloud
data. With the reduction of the point cloud density, decreases were observed in terms of processing time, as expected in all
methods, and losses in overall accuracy were also observed. However, in this context, it was concluded that KNN methods (2-
and 3-dimensional) were notably less affected by the point size density than other methods compared to spherical and cylindrical
neighborhoods, and the best performance was achieved with 2-dimensional kNN for the two different datasets specified at low
point cloud density.

Keywords: MLS, sub-sampling, feature extraction, classification

1. GIRIS

LiDAR veri toplama ilkelerine dayali olarak olugturulan 3-boyutlu (3B) nokta bulutu verileri siklikla kentsel
planlama, simiilasyon, acil durum miidahalesi, haritalama ve gorsellestirme gibi gesitli uygulama ¢alismalarinda
kritik bir veri kaynagi olarak énem tasimaktadir. Yerlestirildikleri platformlara gére yersel lazer tarama, mobil lazer
tarama, havadan lazer tarama ve uzaydan lazer tarama olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlar arasindan mobil lazer
tarama (MLS), yiiksek ¢oOziniirliikli 3B topografik verileri elde etmek igin kullamilan hizli ve nokta bulutu
yogunlugu gorece yiiksek bir dlgiim yontemidir.

Cogu MLS sistemi; navigasyon sistemi (GNSS/IMU sistemleri, odometre), 3B lazer tarayicilar, kameralar (dijital

goriintiileme kameralari, termal kameralar vs.) ve bilgisayar gibi kontrol sisteminden olusur ve biitiin bu donanim
hareket eden bir platforma yerlestirilir. Sehir bolgelerinde; 3B ylizey bilgilerini toplamak i¢in genellikle arag tabanlt
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MLS sistemleri tercih edilir. Diger sistemlerle karsilastirildiginda, havadan ve uzaydan lazer tarama yontemlerine
gore daha yogun ve detayli veri iretilirken; yersel lazer tarama ile statik olarak 6l¢iim yapildigindan sokak
diizeyinde veri toplama ise mobil sistemlerde ¢ok daha hizhidir. Ancak MLS sistemleri ile iiretilen nokta bulutu
diizensizdir, yani platforma yakin alanlarda noktalar daha sik aralikli iken platformdan uzaklagildik¢a nokta bulutu
yogunlugu azalir.

Mobil lazer tarama sonucunda; her bir noktanin hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen, 3B ham nokta bulutu veri seti
elde edilir. Yogun ve ham nokta bulutu i¢in temel isleme adimlarindan biri ise her noktay: ait oldugu sinifa
atamaktir. Siniflandirma asamasi boliit tabanh (6rn. Yokoyama vd., 2012; Xiao vd., 2016; Soilan vd, 2017), nokta
tabanli (6rn. Demantké vd., 2012; Weinmann vd., 2015; Zheng vd., 2017; Wang vd., 2018; Atik vd., 2021; Seyfeli
ve Ok, 2022a; Seyfeli ve Ok, 2022b) ya da derin 6grenme tabanl (6rn. Balado vd., 2019; Guo ve Feng, 2020) gibi
yontemlerle olacak sekilde bir¢ok calisma i¢in ilgi odagi olmustur. MLS ile elde edilen nokta bulutlarinin ¢ok yogun
olmas1 hatta milyonlarca nokta icermesi sebebiyle bu noktalarin veri isleme agamasi oldukca zaman alici ve zordur.
Ozellikle siniflandirma asamasinda verinin egitilmesi veya test siirecinde gesitli sorunlara sebebiyet verebilmektedir.

Bu ¢alismada MLS nokta bulutunun simiflandirma performansi, iki farkli veri seti igin ¢esitli yogunlukta alt
orneklemlere ayrilarak 2-boyutlu (2B) ve 3B k-en yakin komsuluk (KNN), kiiresel ve silindirik komsuluk yontemleri
araciligiyla degerlendirilmistir. Kullanilan veri setleri arag tabanli MLS sistemleriyle elde edilen ve farkli
yogunluklardaki TUM-MLS1 ve Toronto-3D nokta bulutlarindan olusmaktadir. Her iki nokta bulutu da birbirleriyle
farkli simiflar igerse de toplamda 8 semantik simfi icermektedir. Simiflandirma asamasi ii¢ temel adimda ele
alinmustir; (i) yerel komsuluk iliskisinin kurulmasi, (ii) nokta bulutundan 6znitelik ¢ikarma ve (iii) nokta tabanl
siiflandirma. Noktalarin yerel komsuluk iliskisi kurulup 6znitelik agisindan zenginlestirildikten sonra rastgele
orman smiflandiricisiyla her bir nokta bagimsiz olarak siniflandirilmustir. Ek olarak, ¢ok yogun nokta bulutlarinda
veri isleme siiresini iyilestirme ve bu yonde sonuglari test etmeye yonelik, asil veri yogunlugunun %1’ine kadar
farkli yogunlukta verilerin kullanilmasiyla sonuglanan bir veri alt 6rnekleme yontemi kullanilmis ve yerel komsuluk
secim yontemleri, tam ve alt drneklenmis nokta bulutlar1 i¢in uygulanmstir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Yontemi degerlendirmek i¢in kullanilan TUM-MLSI nokta bulutu verisi, 18 Nisan 2016 tarihinde Miinih (Almanya)
sehrinde bulunan Miinih Teknik Universitesi'nin (TUM) sehir kampiisiine aittir (Zhu vd., 2020). Test alan1 manuel
olarak etiketlenmis yapay arazi, dogal arazi, yliksek bitki ortiisii, diistik bitki ortiisii, bina, sert peyzaj, yapay yap1 ve
arag olarak 8 semantik sinifi igermektedir ve referans veri setinde 3 milyondan fazla nokta bulunmaktadir (Sekil 1).

W Yapay Arazi mDogal Arazi m Yiksek Bitki Ortiisi m Algak Bitki Orttisi ~ Bina = Sert Peyzaj = Yapay Yap: m Arag

b)
Sekil 1. TUM-MLSI1 verisine ait a) Google Earth goriintiisii ve b) referans nokta bulutu (Zhu vd., 2020).
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Diger acik kaynak nokta bulutu verisi olan Toronto-3D ise, 2020 yilinda Toronto'daki (Kanada) Avenue Road'dan
toplanip 4 bdliime ayrilmistir (Tan vd., 2020). Veri seti yol, yol isaretleri, doga, bina, elektrik hatlari, direk, araba ve
cit olmak tizere 8 nesne sinifin1 kapsamaktadir. Bu ¢alisma i¢in veri setinin siniflandirilmamis noktalar ¢ikarilmis
haliyle yaklasik 6 milyondan fazla nokta igeren Sekil 2°deki L.004 kismi kullanilmustir.

EYol MYolIsaretleri MDoga MBina ' Elektrik Hatlan = Direk ®Araba BCit

b)
Sekil 2. Toronto-3D verisinin L004 kismina ait a) Google Earth goriintiisii ve b) referans nokta bulutu (Tan vd.,
2020).

Verilerin nokta tabanh kontrollii siniflandirilmas: asamasinda; yerel komsuluk iliskisi kurularak her bir nokta igin
geometrik ve sekil tabanli Oznitelikler ¢ikarilmasi ilk adimdir. Yerel komsuluk (N) kurulurken 6ncelikle her bir
nokta merkez olarak alinir ve belirlenen komsuluk tiiriine gore komsulugun iginde kalan noktalar secilir. Nokta
bulutundaki biitiin noktalar i¢in Oznitelik ¢ikarma asamasinda ise bu komsu noktalar kullanilmaktadir. Calismada
MLS veri setlerine Sekil 3°te belirtilen 2B ve 3B k-en yakin komguluklar (kNN), kiiresel ve silindirik komsuluklar
uygulanmistir. 2B- ve 3B-kNN yénteminde ilgili noktaya belirlenen en yakin k sayidaki nokta Oklit mesafesine gére
bulunur. 2B-kNN yonteminde Oncelikle tiim noktalar XY diizlemine projekte edilir ve arama yatay diizlemde
yapilirken 3B-kNN yonteminde ise arama 3 boyutlu uzaydadir. Bu sebeple 3B-kNN daha ¢ok yaricap: degisken
kiireye benzerken 2B-kNN daha diizensiz bir yapidadir. Kiiresel ve silindirik komsuluk yaklasimlarinda ise ilgili
noktanin ¢evresinde r yarigapinda silindir veya kiire olusturulur ve komsuluk i¢inde kalan noktalar K-d agaci
algoritmasi ile bulunur. Kiire ve dikey silindir gibi yarigapa bagl yontemlerde sabit bir yarigap degeri (r), 2B ve 3B-
kNN i¢in ise sabit bir k degeri her iki veri seti i¢in onceki ¢aligmalarin (Seyfeli ve Ok, 2022b) sonuglar1 ve veri
isleme kapasitesi de degerlendirilerek secilmistir:

— Nag-kan : k degeri 2B Oklid mesafesine dayali en yakin 150 noktadir.

— Nag-kan : k degeri 3B Oklid mesafesine dayali en yakin 150 noktadir.

— Nkire : I'yarigapt 50 cm olan kiiredir.

— Nsilingir : I yarigap1 50 cm olan dikey silindirdir.
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Sekil 3. Yerel komsuluk yontemleri, a) 2B-kNN, b) 3B-kNN, c¢) kiiresel ve d) silindirik komsuluk. (k: en yakin
nokta sayisi, I: yarigap)

Caligmada; MLS nokta bulutlarinin 3B koordinat verilerinden yararlanilarak geometrik tabanli 6zellikler (Cizelge 1)
¢ikarilmaktadir. Noktanin yiiksekligi, nokta bulutundan alinan temel geometrik 6zelliklerden biridir. Bu sebeple
yiikseklik bilgisi oncelikle CloudCompare yazilimindaki Cloth Simulation Filtering (CSF) eklentisi (Zhang vd.,
2016) kullanilarak normalize edilmis ve yerden yiikseklik olarak alimmugstir. Noktanin normalize yiiksekligine ek
olarak yerel komsuluktaki en diisiik ve en yiiksek noktalar arasindaki yiikseklik farki ve tiim noktalarin
yiiksekliklerinin standart sapmasi gibi yiikseklige bagli; yerel komsuluk i¢inde kalan nokta sayisi ve dikeylik gibi
geometrik ozellikler ¢ikartlmisgtir.

Cizelge 1’deki sekil tabanli 6zellikler ise 6z degerlere baghdir. Temel bilesen analizi (PCA), nokta bulutunda 3B
olarak nokta dagiliminin yonlerini ve komsulugun agirlik merkezine bagl olarak nokta dagiliminin varyasyonundaki
biiytikliigiinii verir (Demantké vd., 2012). PCA ile komsuluk i¢indeki her nokta i¢in 3x3 boyutunda kovaryans
matrisi olusturulur ve A1, A2 ve A3 olmak iizere 6z degerler iiretilir. Oz degerler pozitiftir ve A1 > A, > A3 > 0 olarak
siralanir. Hesaplanan 6z degerlerden biri biiyiikk ve digerleri sifira yakin oldugunda yerel komsuluk ¢izgi sekli
tammlar. Iki 6z deger hemen hemen ayni degere sahipse ve digeri sifira yakinsa, komsuluk bir diizlem olusturur.
Bunun disinda hepsi biiyiikse 3 boyutlu kiiresel veya belirsiz bir yiizey olusturur.

Cizelge 1. Noktalarin konumuna dayali hesaplanan ve her bir noktaya atanan yerel geometrik ve sekil 6znitelikleri.
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Cikarilan 6znitelik bilgileri ve yogun nokta bulutlar i¢in siklikla tercih edilen geleneksel yontemlerden biri olan
Rassal Orman (Breiman, 2001) smiflandiricisi araciliiyla noktalar otomatik olarak etiketlenmistir. Sonraki
asamada; veri setindeki nokta yogunluguna bagli olarak siniflandirma sonucundaki degisimi analiz edebilmek igin
nokta bulutu %75, %50, %25, %15, %10, %5 ve %1 olmak tizere rastgele alt 6rneklem kiimelere ayrilmis ve
komsuluk se¢im yontemleri alt 6rneklenmis veri kiimeleri i¢in degerlendirilmistir. Verinin alt 6rneklemlere
ayrilmasi asamast agik kaynakli nokta bulutu isleme yazilimi olan CloudCompare yaziliminda yapilmis, diger
islemler ise MATLAB yazilim ortaminda gelistirilmistir.

3. BULGULAR

Yerel komguluk yontemlerinin ve veri yogunlugunun siniflandirmay1 ne sekilde etkiledigini belirlemek i¢in, yontem
farkli alt 6rneklemlerde iiretilen nokta bulutlari iizerinde test edilmistir. Her bir alt 6rnekleme verisi i¢in biiyiik veri
kiimelerinde kullanigh olan uzak-tutma c¢apraz dogrulama (hold-out cross validation) yontemi araciligiyla nokta
bulutu rastgele tim verinin %20’si egitim %5'i dogrulama ve %75' test verisi olarak ayrilmistir. Boylece
smiflandirma modeli egitim verileriyle tahmin edilirken, egitilen modelin performansi i¢in dogrulama verileri
kullanilmis, siniflandirma sonucu ise bagimsiz olarak test verisi iizerinden degerlendirilmistir. Siiflandirma
sonucunu degerlendirmek i¢in hata matrisinden faydalanilmig ve hata matrisi yardimu ile her bir model i¢in genel
dogruluk, kullanici ve fiiretici dogrulugu degerleri hesaplanmustir. Sekil 4, test verilerinin genel siiflandirma
dogruluklarini sunmaktadir.

TUM-MLS1 Toronto-3D
e 2B kNN e 38 kNN Kiire mmmmmSilindir e 2B kNN e 38 kNN Kiire emmmm Silindir
_ 100 _ 100
g o5 £
x 90 ¥ g5
g s g
2 70 )
=z & =
& oe0 b o Bogo Lo L L L b i
100% 75% 50% 25% 15% 10% 5% 1% 100% 75% 50% 25% 15% 10% 5% 1%
VERI YOGUNLUGU VERI YOGUNLUGU
a) TUM-MLSL1 test verisi b) Toronto-3D test verisi

Sekil 4. MLS nokta bulutu verilerinde yerel komsuluk tiplerinin nokta yogunluguna gore genel dogruluk sonuglari

TUM-MLSI e ait asil test veri seti genel siniflandirma dogrulugu sonuglar1 2B-KNN, 3B-kNN, kiiresel ve silindirik
komsuluklar igin siras1 ile %94,5, %86,6, %82,2 ve %95,1°dir ve en iyi sonug silindirik komsuluga aittir. Sekil 6’ya
gore kullanici ve iiretici dogruluklar1 agisindan, her dort yontem igin en ¢ok LiDAR noktasi igceren yapay arazi,
yiiksek bitki ortiisii ve bina siniflari i¢in yiiksek dogruluk s6z konusudur. Uygulanan yontemler arasindan en diisiik
sonu¢ TUM-MLS-1 test verisi icin kiiresel komsuluktan elde edilmistir. Ozellikle sert peyzaj, yapay yap1 ve alcak
bitki ortlisii siniflarina ait noktalarin veri setinde diger siniflara goére daha seyrek olmasi ve daha az bilgi igermesi
sonuglar {izerinde olumsuz etki gostermistir. Nitekim kiiresel komsuluk i¢in bu siniflar iiretici dogrulugu agisindan
%20’nin altinda kalmigtir. Bu durumun sabit olarak secilmis olan komsuluk boyutunun (r yarigapi) bu smiflar igin
yeterli olmamasindan kaynaklandigi degerlendirilmistir. Yapay ve dogal arazi siniflar i¢in ise 2B-kNN iken, diger
smiflar i¢in silindirik komsuluk yontemi daha basarilidir.

Toronto-3D asil nokta bulutu test verisi icin ise 2B- ve 3B-kNN, kiiresel ve silindirik komsuluklar i¢in %93,1,
9%92,3, %93,1 ve %95,1 genel dogruluk ile 6nceki sonuglarla benzer olarak silindirik komsuluk en iyi performans
gOstermistir. Test verisindeki yol isareti sinifinin 6znitelik agisindan yol sinifi ile benzer olmasi, bu siifin iiretici
dogrulugunun biitiin yontemlerde diisiik olmasina (%13-34 araliginda) sebebiyet vermektedir. Bu simifin ayirt
edilebilirligini arttirmak igin noktalara ait (varsa) renk bilgisinin kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Cit sinifi
icin ise 2B-kNN ve silindirik komguluk yontemlerinin sonuglart birbirine ¢ok yakindir. TUM-MLS1 sonuglarina
benzer sekilde Toronto-3D test verisinde Sekil 7’ye gore yol, bina ve doga gibi nokta sayis1 fazla olan siniflarin
biitiin yontemlerde dogrulugu yiiksektir. Silindirik komsuluk, yol, yol isaretleri, doga, bina, direk, araba ve ¢it
smiflarinin ¢ikarilmasinda diger yontemlerden daha basarilidir.

Veri isleme siireleri; verinin boyutu, kullanilan yontemlere ve segilen parametrelere bagl olarak degismektedir
(Cizelge 2). Ozellikle silindirik komsuluk yénteminde daha yogun nokta bulutlar1 igin komsuluk igindeki noktalarin
sayisindaki artiga bagl olarak da 6znitelik ¢ikarimi agamasi diger yontemlere gore daha uzun siirelidir. Bu durumda
kNN yontemlerinde komsuluk igindeki k nokta sayisinin sabit olmasi yarigapa bagli yontemlere gore daha
avantajliyken, komsuluk i¢inde kalan noktalarin bulunmasinda kullanilan algoritma da 6nem arz etmektedir.
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Cizelge 2. TUM-MLS1 ve Toronto-3D MLS nokta bulutlar1 i¢in biitiin islem adimlarinin gergeklesme stireleri (sn.)

Nokta TUM-MLS1 Toronto-3D
Yogunluk N0 T Nas-kan | Nire Nsilindir | N2B-knN | N3g-knn | Nkiire Nsilindir

Orani

%2100 320 352 457 565 680 685 1375 3283
%75 253 297 349 392 513 542 720 981
%50 188 221 229 341 429 450 468 678
%25 99 101 103 124 193 202 216 296
%15 57 59 61 65 123 127 151 159
%10 44 46 41 41 64 82 89 95
%5 15 17 18 17 32 32 43 37
%1 4 4 4 4 8 8 8 8

Nokta yogunlugunun azaltildigt senaryolarda ise yarigapa bagli olan kiiresel ve silindirik komsuluk ile yapilan
siniflandirmada komsuluk igine diisen nokta sayisi azaldigi igin islem siiresi kisalmasina ragmen genel olarak
beklentiler yoniinde siniflandirma dogrulugunun azaldig1 gézlemlenmistir. 2B- ve 3B-kNN ise nokta yogunlugunun
azalmasindan gorece daha az etkilenmis (< %5) ve en iyi sonug ise 2B-kNN (= %90) ile elde edilmistir. Bu
durumda, silindirik ve kiiresel komsuluk yontemleriyle elde edilen sonuglarda her bir veri seti igin sabit bir yarigap
kullanmak yerine nokta yogunluguna bagli olarak yarigap parametresinin arttirilmasiyla sonuglarin
iyilestirilebilecegi degerlendirilmektedir. Nokta yogunlugu diistiriildigiinde ise nokta bulutundaki 6nemli bilgilerin
de kayboldugu goz oniine alinmalidir (6rn. Sekil 5). Ozellikle ¢aligmada kullanilan MLS verileri gibi dengesiz
dagilmis siniflar bu durumdan daha ¢ok etkilenebilmektedir.

%5 e e %1

® Yapay Arazi W Dogal Arazi m Yiiksek Bitki Ortost m Algak Bitki Ortiisi + Bina = Sert Peyzaj = Yapay Yapi m Arag
) Toronto-3D

: S %
Elektrik Hatlan =~ Direk = Araba MCit
Sekil 5. Yerel silindirik komguluk kullanilarak yapilan simiflandirmanin asil ve alt drneklenmis test sonuglari.

mYol MWYollgaretleri WDoga MBina
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Sekil 6. TUM-MLSL1 asil ve alt 6rneklenmis nokta bulutuna uygulanan dort farkli yerel komsuluk yontemlerine
bagli siniflandirilmasi sonucunda test verisi iizerinden 8 sinifa ait kullanici ve iiretici dogruluklari.
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Sekil 7. Toronto-3D asil ve alt 6rneklenmis nokta bulutuna uygulanan dort farkli yerel komguluk yontemlerine bagh
smniflandirilmasi sonucunda test verisi iizerinden 8 sinifa ait kullanici ve tiretici dogruluklari.
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4. SONUC

Bu arastirma MLS veri simiflandirmasi i¢in silindirik, kiiresel, 2B- ve 3B-KNN olmak iizere dort farkli yerel
komsuluk yontemini iki farkli veri setinde test etmistir. Her bir yontem i¢in tim verinin %20’si egitim %5'i
dogrulama olarak Rassal Orman modelinin egitiminde, %751 ise simflandirma sonucunu bagimsiz olarak test
edilmesinde degerlendirilmistir. Kullanilan nokta o6znitelikleri ve simiflandirma algoritmasina gore, silindirik
komsuluk yonteminin her iki veri seti i¢in de asil veri yogunlugunda gorece fazla islem siiresine ragmen en iyi
sonucu verdigi goriilmiistiir. Ayrica ¢aligmada, veri yogunlugunu degistirmek igin veri alt 6rnekleme y6ntemi
uygulanmis ve agiklanan yontemle veri alt 6rneklemesi, islem siiresini azaltmada 6nemli derecede etkili olmustur.
Asil veriden olusturulan %1’e kadar yogunluktaki alt 6rneklem veri setlerinden, yerel komsuluk yontemlerinden en
yakin noktaya bagli kurulan 2B- ve 3B-kNN komsuluklarin dogruluk seviyeleri daha az etkilenirken yarigapa bagli
silindirik ve kiiresel komsuluklar daha ¢ok etkilenmistir. Nitekim bu senaryoda en iyi sonuglar her iki veri seti i¢in
de 2B-kNN ile elde edilmistir. Diger yontemlerin sonuglarini iyilestirmek adina komsuluk boyutlarinin yogunluga
bagli olarak uyarlanabilecegi degerlendirilmektedir. Ancak veri alt 6rneklemenin 6zellikle yogunluk bakimindan
dengesiz sayilabilecek veri setlerinde 6rneklem sayisi digerlerine gore daha az olan siniflara ait 6nemli bilgilerin
kaybolmasina yol agabildigi de goz oniinde bulundurulmalidir. Gelecekteki galigmalarimiz derin 6grenme déhil
olmak tizere MLS simiflandirmast igin farkli stratejilere ve analizlere odaklanacaktir.
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