TOBB EKONOMI VE TEKNOLOJI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ISKELETSEL KRITIK NOKTALAR iLE SEKIL TANIMA

YUKSEK LISANS TEZI
Salih Arda BOLUK

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damismam: Doc. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Mart 2016



Fen Bilimleri Enstitiisii Onay1

Prof.Dr. Osman EROGUL
Mudiir

Bu tezin Yiiksek Lisans derecesinin tiim gereksinimlerini sagladigini onaylarim.

Prof.Dr. Murat ALANYALI
Anabilimdali Bagkani

TOBB ETU, Fen Bilimleri Enstitiisi’ niin .........coeveveveeveveeennn.. numaral1 Yiksek
Lisans 6grencisi Salih Arda BOLUK "min ilgili yonetmeliklerin belirledigi ge-
rekli tiim sartlari yerine getirdikten sonra hazirladigi ’ISKELETSEL KRITIK
NOKTALAR ILE SEKIL TANIMA?” baslikli teZi ...........c.cccccevvrvruennnn. tarihinde
asagida imzalari olan jiiri tarafindan kabul edilmistir.

Tez Damismani: Doc. Dr. M. Fatih DEMIRCI ...
TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi

Jiiri Uyeleri: Doc. Dr. Suat OZDEMIR (Baskan) ..............ccccccco.......
Gazi Universitesi

Yrd. Do¢. Dr. Bugra CASKURLU ...
TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi

i1



TEZ BILDIRIMI

Tez icindeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde
edilerek sunuldugunu, alint1 yapilan kaynaklara eksiksiz atif yapildigini, referans-
larin tam olarak belirtildigini ve ayrica bu tezin TOBB ETU Fen Bilimleri Ensti-

tiisii tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlandigini bildiririm.

Salih Arda BOLUK

MZA

11



OZET
Yiiksek Lisans Tezi
ISKELETSEL KRITiK NOKTALAR ILE SEKIL TANIMA

Salih Arda BOLUK

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismani: Dog. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Tarih: Mart 2016

Son yillarda goriintii teknolojilerinde meydana gelen gelismelerle ve internet kul-
laniminin yayginlagsmasiyla birlikte sanal ortamda ¢ok sayida resim ve goriintii
bulunmaktadir. Siklikla biiyiik veri setleri halinde bulunan bu goriintiiler tizerinde
arama, indeksleme, gruplama gibi islemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bilgisayarl
goril teknikleri sayesinde goriintiilerdeki nesneler taninmakta ve bahsedilen islem-
ler i¢in goriintiiler anlamlandirilabilmektedir. Bu calismada, orta eksen cizgeleri
kullamlarak sekil tanima alaninda yeni bir yaklasim sunulmustur. Iskeletleri ¢i-
kartilan gekillerin ¢izgelerinde, her bir iskelet noktasinin tiim kritik noktalara olan
en kisa yol uzaklig1 hesaplanarak her bir sekil i¢in ¢ok boyutlu bir dagilim olus-
turulmustur. Onerilen sekil tanima platformunda bu dagilimlar iizerinde tasima
tabanl1 bir uzaklik fonksiyonu kullanilarak sekiller arasindaki benzerlik orani bu-
lunmusgtur. Alinan sonuglar daha 6nceden yapilmis benzer ¢alismalarin sonugla-
riyla karsilagtirilarak onerilen yaklasimin basarimi gosterilmistir. Son olarak one-
rilen yontemin performansi ileri beslemeli yapay sinir aglariyla desteklenmis ve

sonuglarda dikkate deger iyilesmeler oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sekil Tanima, Sekil Esleme, Orta Eksen Cizgesi, Toprak Ta-

styic1 Mesafesi
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ABSTRACT
Master of Science
SHAPE RECOGNITION USING SKELETAL CRITICAL POINTS

Salih Arda BOLUK

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Dog. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Date: March 2016

In recent years, with the advances in imaging technologies and widespread use of
the internet, a great number of images and video are present in the digital world.
Because the number of images and video is very large, the need for searching,
indexing and grouping operations is high. With the help of computer vision tech-
niques, the images can be interpreted and their contents can be recognized for the
mentioned operations. In this work, we presented a novel shape recognition fra-
mework based on medial axis graph. After extracting medial axis graph of a shape,
we constructed a multi-dimensional distribution by calculating shortest path dis-
tances between each skeleton point and all of the points in the graph. Then si-
milarity rates between these distributions is found by using a transportationbased
distance function. We compared our results with results of similar works con-
ducted in the past. Finally, the performance of the proposed method is increased
by using feed forward neural network algorithm which provides a fair amount of

improvement on classification results.

Keywords: Shape Retrieval, Shape Matching, Medial Axis Graph, Earth Mover’s
Distance
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Onerilen yontemin ozeti. Sekillerin iskeleti orta eksen cizgesi
yontemiyle ¢ikarilir, kritik noktalar yakin komsuluklarindan elde
edilen histogramlar kullanilarak siralanir, iskelet tizerinde her
noktanin tiim kritik noktalara olan en kisa yol uzakliklar1 hesap-
lanarak sekillerin iskeleti cok boyutlu uzayda olarak temsil edilir,
sekiller arasindaki benzerlik TTM ile hesaplanarak aralarindaki

benzerlikler bulunur.. ... ..ot e

Seklin disg kenarlarindan noktalar 6rneklenir. Her bir noktadan
diger noktalara olan uzakliklar hesaplanir ve Shape Context ad1

verilen bir histogramla kodlanir. [5] calismasindan alinmustur. ... ..

Iskelet temsili icin ornek bir sekil ve iskeleti. Sekillerin iske-
leti, simetri ekseni olarak da tanimlanir. Soldaki resim ikili res-
min orijinalini, sagdaki resimde beyaz pikseller iskelet noktala-
rim gostermektedir. Her bir iskelet noktasi tizerinde bulunan ve
seklin en az iki dis kenar noktasina teget olan maksimum diskler
kullanilarak sekiller orijinaline ¢ok yakin bir bi¢cimde tekrar elde

CAILEDIIIT. ..ot

Onem fonksiyonu Bending Potential Ratio, seklin dis kenarlar
tizerinde secilen iki noktadan ve genel olarak dis kenarlarin di-
sinda bulunan bir noktadan yararlanir. [51] caligmasindan alin-

INISEIT. Lo e e e

Minimum Yayilan Agag¢ algoritmasi kullanilarak iskelet nokta-
lar1 arasindaki komguluklar bulunmustur. Sekiller soldan saga,
s0z konusu sekli, seklin iskeleti bulunduktan sonra iskelet nok-

talarin1 ve orta eksen cizgesini gostermektedir. .....................

Sekiller, diigtimleri iskelet noktalarini ve kenarlar1 iskelet nok-
talarinin komsuluklarim1 gosteren orta eksen cizgeleri ile temsil
edilir. Kritik noktalar seklin iic veya daha fazla kisminin kesis-
tigi noktalardan ve bu kisimlarin bitig noktalarindan olusur. Se-
kilde siyah noktalar kritik noktalar1 gostermektedir. Kritik nokta-
lara verilen sayilar, metinde bahsedildigi gibi bu noktalarin yerel
histogramlarinin kullanilarak hesaplanmig siralamalarini goster-
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Yersel mesafeleri d(a,b) = min(2,abs(a — b)) olarak tanimlanan
akis ag1 iizerinde 6rnek bir doniisiim. (a)’da N> 4 N kenara sahip
orijinal akig ag1. Bu agda bulunan N(N — 3) tane kenar 2 mas-
rafina sahip. Sol altta bulunan mavi diigiim, histogramlarin top-
lam agirlig1 arasindaki farki alan bitig diigtimii. (b)’de doniisiime
ugramig akis ag1. Cizgili sar1 dikdortgenle gosterilen diigiim ak-
tarma diiglimii. Gelen kenar masrafi esik degeri (burada 2) ve
giden kenar masrafi 0’dir. [39] calismasindan alinmigtir. ...........
Aslan & Tari veri seti 14 sinif ve her sinifta 4 sekilden olusan,
toplam 56 sekle sahip bir veri setidir. Her satir iki farkli siniftan
olusan sekilleri gostermektedir. ..............coooiiiiiiiiiiiiia.. L.
Aslan & Tari veri setinde elde edilen siniflandirma sonuglarinin
bir kismi. En soldaki siitun sorgu icin kullanilan sekilleri goster-
mektedir. Sonraki ii¢ stitundaki sekiller karsilik gelen sorgu sek-
line olan benzerliklerine gore siralanmistir. Yanls siniflandirilan
sekiller kutu icine alinmistir. Farkli siniflara ait benzer sekiller
goriildiigii tizere yanlis siniflandirilabilmektedir. ...................
Ik dort satir kullanilan veri setindeki her siniftan bir 6rnek sekil
icermektedir. En alt satirda ise bir sinifin farkli oryantasyonlarin-
dan ornek sekiller gosterilmektedir. .........................LL
Siniflandirma sonuglarmin bir kismu. ik on satir dogru smiflan-
dirmalar1 gosterirken, en alt satirda ii¢ yanlis siniflandirma gos-
terilmektedir. Yanlis siniflandirmalar ¢cogunlukla izleme agisina
bagli olarak farkli siniftan objelerin benzer sekiller sahip olma-
sindan kaynaklanmaktadir. ...
ETH-80 veri seti 8 siniftan olugsmaktadir. Her sinifta 10 obje ve
her obje icin 41 goriintii olmak iizere toplamda 3280 goriintii
vardir. Sekildeki her satirda belli bir sinifa ait objelerden birer
tane gosterilmektedir.......... ...
Orta eksen ¢izgesi lizerinde kritik noktalar arasinda kalan nokta-
larin da kritik noktalar kiimesine dahil edilmesi gosterilmistir. ....
a) Onerilen ¢alismada, gittikce artan giiriiltii altinda elde edilen
bagsarim. Cember, yildiz ve iicgen sirayla Aslan & Tari, ALOI
ve ETH-80 veri setlerinde alinan bagarimi gostermektedir. Gii-
riltli seviyesi arttikca basarimlar yavas bir sekilde diismektedir.
b) Giiriiltii eklenmesi sonucu ornek bir sekilde meydana gelen
degisim. Seklin orijinal hali ve %15 giiriiltii eklenmis hali kar-
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Sekil 7.1: Kritik olmayan noktalarin bagsarima olan etkisini test etmek icin
sekil, kritik noktalarin birbirlerine olan en kisa yol uzakliklariyla
temsil edilmigtir. Sekilde, ortadaki kritik noktanin diger kritik
noktalara olan en kisa yol uzakliginin hesaplandig1 gosterilmek-
tedir. Vektorler gdsterim amaciyla belirtilmisgtir.
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1. GIRIS

Son yillarda goriintiileme teknolojilerinde yasanan gelismeler ve bilgisayarlarin islem
giiclinde meydana gelen artig, gittikce daha karmagik islemler yapabilen bilgisayarl
gorii algoritmalari i¢in gerekli olan temeli hazirlamistir. Gegmiste yalnizca insan mii-
dahalesiyle yapilabilen, elektronik cihazlara verilmesi dahi diisiiniilmeyen ¢ogu go-
rev, bugiinkii bilgisayarl gorii ve makine 6grenmesi teknikleri sayesinde miimkiindiir.
Nesne tespiti, nesne tanima, nesneleri goriintiiniin arka planindan ve diger nesnelerden
ayirma, karakter tanima, yiiz tespit ve tanima, artirtlmis gerceklik, uzaktan algilama
gibi bircok islem bilgisayarli gorii teknikleri sayesinde otomatik olarak yapilabilmek-
tedir.

Bilgisayarli gorii alaninin ortaya ¢ikisindan itibaren bugiine kadar olan siire¢ kisaca
gozden gecirilecek olursa 1960 ve 1970 yillan arasindan baglamak gerekir [59]. O
yillarda goriintiilerin anlamlandirilmasi kolay bir problem olarak goriilmiistiir. Yay-
gin olarak bilinen bir anlatima gore, 1966’da Massachusetts Institute of Technology
(MIT)’de Marvin Minsky’nin, lisans 6grencisi olan Gerald Jay Sussman’dan yaz do-
nemi projesi olarak, bilgisayarina bir kamera baglamasini ve kameranin ¢ektigi go-
riintiileri anlamlandirmasini istemistir. Arastirmalar derinlestikce ve konu cesitliligi
arttik¢a bilgisayarlarin, goriintiileri insanlarin yapabildigi gibi anlamlandirmasinin zor
bir problem oldugu anlagilmistir. Resim-1.1°de bilgisayarli gorii alaninda 1970’den
baglayarak son yillara kadar aktif olarak arastirilmis konular goriilmektedir.

Bilgisayarli gorii alanindaki aragtirmalar, 1970’lerde, iki boyutlu resimlerden kenar
noktalarinin bulunarak, nesnelerin 3 boyutlu modellerinin hesaplanmasi, objeleri parca
bazinda anlamlandirma ve bu parcalar arasindaki iligkileri modelleme konular iizerine
yogunlagmistir. Ayrica bu donemde 6znitelik tabanli stereo esleme ve optik akis algo-
ritmalar1 lizerine ilk calismalar yapilmigstir. 1980’lerde matematiksel tekniklerin onem
artmustir. Goriintii piramidi, desen ve tondan sekil tespiti konular {izerine ¢caligmalar
yapilmistir. Ayrica daha yiiksek performanslh kenar ve kose tespit teknikleri gelisti-
rilmigtir. Optik akig, stereo, kenar tespit ve birtakim bagka teknikler, sonradan daha
gelismis global arama ve optimizasyon algoritmalariyla birlikte kullanilabilecek, ay-

rik Markov Random Field modelleri araciligiyla bir platformda birlestirilmisgtir.

1990’1ara gelindiginde, sozii edilen alanlardaki ¢aligmalara devam edilirken bazi alan-
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Resim 1.1: Dogusundan bugiine bilgisayarli gorii alanindaki aktif olarak arastirilmis
konular. [59] calismasindan alinmugtir.

lar daha aktif bir bi¢imde arastirilmistir. Hareketli goriintiilerden sahnenin 3 boyutlu
modelinin olusturulmasi konusu énem kazanmustir. Ik caligmalar, kamera kalibras-
yonunun yapilmadig1 projective reconstruction iizerine yogunlagsmistir. Sonradan or-
tografik kamera modeli ve donemin sonuna dogru perspektif kamera modeli gelistiril-
migtir. 1980’lerde gelistirilmeye baglanan ve goriintiilerin renk, parlaklik degerlerini
fiziksel 151n1m taginimi ve renkli goriintii olusumu modelleriyle birlestiren teknikler
ozelleserek fizik tabanli gorii adin1 almistir. Optik akis ve stereo esleme metotlar1 ge-
listirilmigstir. Donemin en onemli buluslarindan biri, global optimizasyon i¢in de kul-
lanilan, cizge kesme graph cut teknigidir. Bu calismalarin yaninda izleme (tracking),
segmentasyon ve istatistiksel 6grenme alanlarinda gelismeler yasanmistir. Ayrica bil-

gisayar grafigi alaninda da bir¢ok ¢alisma yapilmustir.

2000’lerde yasanan gelismeler bilgisayarli gorii ve bilgisayar grafigi alanlar1 arasinda
gidip gelmistir. Goriintii dikisi, (light field capture), yliksek dinamik aralik (high dy-
namic range), basamakli pozlama (exposure bracketing) gibi teknikler bilgisayarl: fo-
tograflama ad1 verilen yeni bir alan altinda toplanmuistir. Bu donemde ayrica, makine
ogrenmesi teknikleriyle birlikte kullanilan, 6znitelik tabanli nesne tanima yontemleri
ortaya ¢cikmustir. Kimi arastirmacilar dig kenarlar iizerine yogunlagirken kimileri 6zni-
telik tabanli yontemleri tercih etmistir. Son olarak, son yillarda gelismis makine 06g-
renmesi teknikleri giderek daha fazla bilgisayarli gorii problemine uygulanmaya bag-
lamigtir. Katlamali sinir aglar teknigi, biiyiik veri seti gereksinimine ragmen, diger
bilgisayarl gorii tekniklerine gore nesne tanima konusunda oldukca yiiksek basarim

vermektedir.

Sunulan ¢alismada, sekil esleme problemi iizerine gidilmistir. internet teknolojilerinin
gelismesiyle biiylik veri setleri i¢inde resim arama ihtiyaci oldukg¢a artmistir. Bu ih-
tiyact karsilamaya yonelik yapilan ¢calismalarin bazilarinda benzeri aranan resim veri

setindeki tiim resimlerle karsilastirilirken bazilarinda indeksleme yontemleri kullanila-



rak aranan resim veri setindeki tiim resimlerin bir alt kiimesiyle karsilastirilir. Resim-
leri karsilagtirmak i¢in genel olarak segmentasyon yapilir ve her segment ayirt edici
Oznitelikleriyle temsil edilir. Oznitelik olarak sekil, renk, desen, merkezi moment gibi
ozellikler kullanilabilir [1]. Sekil bilgisi bunlarin arasinda en yaygin kullanilan 6zel-
liklerden biridir. Bircok uygulamada objelerin sekilleri kenar ya da iskelet noktalariyla

tanimlanir.

Gecmiste sekillerin dis kenar noktalari birgok ¢alismada kullanilmigtir. Verilen bir sek-
lin dis kenarlar1 Sobel, Prewitt, LoG, DoG gibi operatorlerle veya Canny [11] gibi
cok asamali kenar tespit algoritmalariyla bulunabilir. Resim-1.2de gosterildigi gibi,
bu operatorler uygulandiginda goriintiideki yatay ve diisey egim degerlerinin siddeti
ve yonii bulunur. Onerilen ¢calismada kullanilan ikili (binary) goriintiilere uygulandi-
ginda ise, seklin sinirlart dahilinde kalan bolgedeki piksellerin parlaklik degerlerinde

herhangi bir degisme olmadigindan dolayi, dis kenar noktalar1 elde edilir.

Resim 1.2: Ornek bir resim ve resme Sobel operatérii uygulanmasi sonucu elde edilen
egim degerleri.

1.1 Tezin Amaci

Biiyiik goriintii veri setlerinde arama, verilen bir resimdeki nesnelerin siniflandirila-
rak resimlerin anlamlandirilmasi gibi islemler giinden giine 6nem kazanmakta ve bu
alanda yapilan arastirmalar sayesinde siirekli bir ilerleme saglanmaktadir. Bu calig-
mada orta eksen ¢izgesi doniisiimii kullanilarak iskeletleri ¢ikarilan sekiller tizerinde

yeni bir temsil yonteminin olusturulmasi ve temsilleri elde edilen sekiller arasindaki



benzerligin tagima tabanli bir mesafe fonksiyonuyla hesaplanarak sekil tanima ala-

ninda yeni bir yaklagim sunulmasi1 amag¢lanmaktadir.

Onerilen yontemin performansini artirmak icin sonuglar, ileri beslemeli yapay sinir
aglartyla desteklenmis ve siniflandirma sonuglart iizerinde biiytik iyilesme saglandig:
goriilmiistiir. Yontemin giiriiltilye kars1 dayanikliliginin dlciilebilmesi igin, sekillerin
iskeleti ¢cikarildiktan sonra, %5 ile %20 aralifinda rastgele iskelet noktalar1 silinmistir.
Bu yontemle, kullanilan veri setlerine giiriiltii eklenerek onerilen yontem test edilmis
ve sonuclar verilmistir. Ayrica, kritik olmayan noktalarin basarima etkisini gosterebil-
mek i¢in, sekiller yalmzca kritik noktalarin birbirlerine olan en kisa yol uzakliklariyla
temsil edilmis ve bu yonde deneyler yapilarak sonuclar verilmistir. Son olarak, yonte-
min gri seviyeli goriintiilerde verdigi bagarimi test edebilmek i¢in sekillerin iskeletini
cikarmak yerine yerel 6znitelikler bulunmus ve sekli temsil eden ¢izge bu 6znitelikler

tizerinden hesaplanmustir.

Sunulan caligmada siyah beyaz goriintiiler i¢in sekil tanimlayicist olarak iskelet (ya
da orta eksen doniisiimii) kullanilmistir. D1g kenar (contour) noktalar: yerine iskelet
tabanl bir sekil tanimlayicist kullanma sebebi, 6nceki calismalarda gosterildigi tizere,
iskelet tabanli sekil tanimlayicilarinin kenar tabanli sekil tanimlayicilarindan kismi
kapanma durumunda bile daha iyi sonu¢ vermesidir [45, 46]. Iskelet ¢ikarma islemi
sonucunda elde edilen diskler kullanilarak seklin tam olarak aynisi tekrar elde edile-
bildiginden, bu yontem sekillerin geometrik ve topolojik 6zelliklerini korumakta [7]
ve karakter tanima, icerik tabanli resim arama, biyomedikal goriintiileme gibi bir¢cok

alanda kullanilmaktadir.

Onerilen calismada benzer sekillerin benzer iskeletlere sahip olacagi kabuliinden yola
cikarak [19] yeni bir sekil esleme calismasi sunulmustur. Sekillerin iskeletlerini her
diigtim bir iskelet noktasi olacak sekilde ve her kenar en yakin iki diigiimii baglaya-
cak sekilde bir ¢izge olarak temsil ettikten sonra iskeletin parcalarini birbirine bagla-
yan kritik noktalar bulunmustur. Her noktanin tiim kritik noktalara olan en kisa yol
uzaklig1 bulunarak sekiller cok boyutlu uzayda bir dagilim olarak temsil edilmistir.
Bu dagilimlar arasindaki benzerlik tagima-tabanl bir uzaklik fonksiyonuyla hesapla-
narak sekiller arasindaki benzerlik bulunmustur. Ayrica sadece kritik noktalarin kulla-
nilmas1 durumunda basarimin nasil etkilenecegini gozlemlemek i¢in sekillerin iskeleti
yalnizca kritik noktalarin birbirine olan uzakliklar: kullanilarak temsil edilmis ve de-
neyler bu baglamda tekrarlanmistir. Ek olarak sunulan yaklagim yerel 6znitelikler yar-
dimuyla gri-seviyeli goriintiiler iizerinde uygulanmis ve son olarak elde edilen sonuclar

tartigtlmigtir.
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Sekil 1.1: Onerilen yontemin zeti. Sekillerin iskeleti orta eksen cizgesi yontemiyle ¢i-
karilir, kritik noktalar yakin komsuluklarindan elde edilen histogramlar kul-
lanilarak siralanir, iskelet iizerinde her noktanin tiim kritik noktalara olan
en kisa yol uzakliklar1 hesaplanarak sekillerin iskeleti cok boyutlu uzayda
olarak temsil edilir, sekiller arasindaki benzerlik TTM ile hesaplanarak ara-
larindaki benzerlikler bulunur.

Sekillerin iskeletini, iskelet noktalarinin kritik noktalara olan uzakliklar1 hesaplanarak
cok boyutlu bir dagilim olarak temsil etme yaklasimi bulunurken Vleugels ve Velt-
kamp [63] calismasindan etkilenilmistir. Bu caligmada, iki sekil arasindaki benzerligin
mutlak bir uzaklik fonksiyonuyla bulunabilecegi varsayilarak, bu iki seklin benzerlik-
lerinin ii¢lincii bir sekle olan benzerliklerinden yola ¢ikarak bulunabilecegi gosteril-
misgtir. Veri setindeki her sekil, dnceden belirlenmis n temsilci sekle (vantage objects)
olan uzakliklarina gore n boyutlu uzayda (vantage space) bir nokta ile temsil edilmistir.
Birbirine yakin olan sekillerin bu uzayda temsil edildigi noktalar da birbirine yakindir.
Bu yaklasimdan esinlenerek, bu ¢alismada her seklin iskeleti ¢ok boyutlu uzayda bir
dagilim olarak gosterilmistir. Beklendigi gibi, birbirine benzer sekillerin dagilimlari
birbirine yakin ¢ikmaktadir. Onerilen calismanin uygulanabilirligini gostermek adina,
tic farkl veri seti iizerinde deneyler yapilmistir. Sunulan yontemin caligma 6zeti Sekil-

1.1°de verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde, literatiirde yapilmis 6nerilen yontemle iligkili ¢calismalar incelenmistir.

2.1 Dis Kenarlar1 Kullanan Calismalar

Bu boliimde literatiirde gecen birtakim sekil esleme yontemleri incelenmistir. Shape
Context [5], sekillerin dis kenar noktalarim1 kullanan gii¢lii bir tanimlayicidir. Algo-
ritma ilk olarak seklin dis kenar noktalarindan n tane nokta 6rnekler. Daha sonra her
bir nokta p; i¢in, p; den diger n — 1 noktaya olan uzakliklardan olusan bir n — 1 boyutlu
bir vektor tanimlanarak sekil p; noktasina gore temsil edilir. Bu vektor, Sekil-2.1°de
gosterildigi gibi, shape context adi verilen bir histogram aracilifiyla kodlanir. Sozii
edilen yontem iyi bir sekil tanimlayicis1 olmasina ragmen bir¢cok eklemlenme nokta-
sina sahip sekiller {izerinde iyi sonu¢ vermemektedir. Bu problemin iistesinden gelmek
icin Inner Distance Shape Context [32] yontemi Onerilmistir. Verilen seklin dis kenar
noktalar1 tizerinde O6rnekleme yapildiktan sonra her bir nokta cifti arasinda, Euclid
uzaklig1 yerine, en kisa yol uzakligi kullanilmaktadir. Bu yontem sekilde meydana ge-
len bozulmalara kars1 dayaniklilik géstermesine kargin seklin dig kenarlarini olusturan
nokta sayisina kars1 duyarlidir, bu noktalarin sayist az oldugunda bahsedilen yontemin

performansi diismektedir.

Sekil 2.1: Seklin dis kenarlarindan noktalar 6rneklenir. Her bir noktadan diger nokta-
lara olan uzakliklar hesaplanir ve Shape Context ad1 verilen bir histogramla
kodlanir. [5] ¢caligmasindan alinmustir.

SC ve IDSC yontemlerinde sekillerin yerel 6zellikleri temsil edilemediginden, bu yon-
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temler sekillerin yerel 6zelliklerinde meydana gelen kii¢iik bozulmalara kars1 hassastir.
Bu sorunu gidermek icin Shekar ve digerleri tarafindan IDSC ve Local Binary Pattern
yontemleri birlestirilerek sekillerin dis kenar bilgisi yaninda yerel 6zelliklerini de tem-
sil edebilen birlesik bir sistem Onerilmistir [S0]. Her iki sekil arasinda ayr1 ayr1 IDSC
ve LBP mesafeleri hesaplanarak D;psc ve Dypp mesafe matrisleri olusturulur. Hesap-
lanan D;pgc ve Dy gp matrisleri yeni bir D matrisinde D = otDjpsc + B Dy gp formiiliine
uygun olarak o ve 8 katsayilari ile agirliklandirilarak birlestirilir ve siniflandirma igin

bulunan D matrisi kullanilir.

Yine SC yonteminin bir tiirevi olan ve sekillerin i¢sel bilgilerinin kullanildig1 Solid
Shape Context yontemi Snerilmistir [40]. Sekillerin icsel, diger bir ifadeyle dis kenar-
lar arasinda kalan, 6zelliklerinin temsil edilmesi i¢in seklin i¢ bolgesi esit araliklara
sahip yogun bir noktalar kiimesiyle 6rneklenir. Daha sonra seyrek bir noktalar kiimesi
kullanilarak bir onceki adimda bulunan yogun noktalar kiimesi iizerinde 6rnekleme
yapilir. Son olarak seyrek noktalarin her biri iizerinde, yogun noktalar kiimesiyle ta-
mimlanan, SC hesaplanir. Iki sekil arasindaki esleme, seyrek noktalari iizerinde hesap-

lanmis SC ler aracilifiyla yapilir.

Guocheng ve digerleri tarafindan, sekillerin boliitlerini temsil edebilen ve eklemlenme
problemiyle ilgilenen bir yontem onerilmistir [24]. i1k olarak seklin dis kenar nokta-
lar1 iizerinde esit araliklarla rnekleme yapilir. Orneklenen her bir nokta c iizerinde
cesitli yaricaplarda daireler ¢izilir ve dairelerin sinirlart icinde kalan sekle ait piksel-
lerin say1sinin seklin tiim piksellerinin sayisina orani bulunarak bir vektor olusturulur.
Tki sekil arasindaki mesafe olusturulan bu vektorler iizerinde x 2 test istatistigi hesapla-
narak bulunur. Yakinlarda, Sirin ve Demirci [55] bu teknigi sekillerin iskeleti tizerinde
kullanmiglardir. Ayrica yontemin farkli sekillerin ayni sayida noktaya sahip olmasi
gerektigi sartin1 esneterek ve esleme asamasinda noktalarin koordinatlarini da dikkate
alarak teknigi gelistirmiglerdir.

2.2 Iskelet Kullanan Calismalar

Di1s kenar noktalarini kullanan yontemlerin yaninda sekillerin iskeletini kullanan bir-
cok yontem mevcuttur. Sekillerin iskeleti, simetri ekseni olarak da tanimlanir. Sekil-
2.2’de ornek bir sekil ve iskeleti verilmistir. Soldaki resim ikili resmin orijinalini, sag-
daki resimde beyaz pikseller iskelet noktalarin1 gostermektedir. Her bir iskelet noktasi
izerinde bulunan ve seklin en az iki dis kenar noktasina teget olan maksimum diskler

kullanilarak sekiller orijinaline ¢ok yakin bir bicimde tekrar elde edilebilir.



Sekil 2.2: Iskelet temsili icin 6rnek bir sekil ve iskeleti. Sekillerin iskeleti, simetri ek-
seni olarak da tanimlanir. Soldaki resim ikili resmin orijinalini, sagdaki re-
simde beyaz pikseller iskelet noktalarini gostermektedir. Her bir iskelet nok-
tas1 iizerinde bulunan ve seklin en az iki dis kenar noktasina teget olan mak-
simum diskler kullanilarak sekiller orijinaline ¢ok yakin bir bicimde tekrar
elde edilebilir.

[33] calismasinda, dis kenar noktalarinin optimal olarak karsilik geldigi iskelet nok-
talarinin yerel komsuluklart kullanilarak olusturulan sekil eksen agaclarinin eslestiril-
mesiyle sekiller arasindaki benzerlik bulunmustur. Etkili bir yontem olmasina kargin,
sekle karsilik gelen cizgenin topolojisini degistiren metotlar kullanildigindan sekil-
lerin biitiinliigii bozulabilmektedir. Sharvit ve digerleri tarafindan sok cizgesi (shock
graph) tabanli bir yaklagim Onerilmistir [49]. Bu yontemle umut verici sonuclar elde
edilmesine karsin temel akiglarda meydana gelen hatalar seklin boliitleri arasindaki hi-
yerarsiyi bozabilmektedir. Siddiqi ve digerleri tarafindan 6nerilen ¢alismada [54], sekil
esleme icin alt-cizge problemi c¢oziilmiistiir. Sekli temsil eden sok ¢izgesi koklii agaca
doniistiiriilmiis ve bir agag eslestirme algoritmasiyla sekiller eslenmistir. Sebastian vd.
yaptig1 calismada [44] iki sekil arasindaki mesafe, bir sekli diger sekle benzetmek icin
uygulanacak en kiiciik deformasyon hesaplanarak bulunmustur. Yang ve digerleri is-
keletler iizerinde tanimlanan en kisa yollarin kullanilarak sekillerin simiflandirildig: bir
yontem onermislerdir [71]. Orta eksen cizgesi iizerinde ug¢ noktalar1 bulunduktan sonra
her iki u¢ nokta arasindaki en kisa yol bulunur. Bulunan bu yollar iizerindeki iskelet
noktalarina kargilik gelen maksimum disklerin yarigap: kullanilarak sekillerin iskeleti

arasindaki benzerlikler hesaplanir.



2.3 Dis Kenarlan ve Iskeleti Birlikte Kullanan Calismalar

Literatiirde sekillerin iskeletleri ve dig kenarlar1 bagarili bir sekilde kullanilmasina kar-
sin bazi caligmalar bu iki teknigi birden kullanarak her ikisinin de tamamlayic1 6zel-
liklerini birlestirmislerdir. Bai ve digerleri yaptiklar1 caligmada [3] seklin dis kenarlar
boliitlerini ve iskelet yollarini kullanmislardir. Seklin dis kenar boliitleri ve iskelet yol-
lar1 bulunduktan sonra, yontemin diizlemsel benzerlik doniisiimlerine olan hassasligini
azaltmak icin bulunan 6znitelikler normalize edilir. Daha sonra dig kenar boliitlerinin
temsilleri hesaplanir ve iskelet yollariyla birlikte bir veri setinde tutulur. Test asama-
sinda, hedef resmin de iskelet yollar1 ve dis kenar boliitlerinin temsilleri hesaplanir ve
en yakin komsu smiflandiricis1 kullanilarak dnceden hesaplanmis veri setindeki 6zni-
teliklerle karsilagtirilir. Yang ve digerlerinin yaptig1 calismada [69] seklin dis kenarlart,
orta eksen ¢izgesindeki u¢ noktalar kullanilarak boliitlere ayrilir. Her bir boliitiin 6zel-
liklerini temsil edebilmek i¢in 12 boyutlu 6zellik vektorleri tanimlanir. Bu vektorlerle
boliitii ayiran u¢ noktalarin arasindaki Euclid uzakligi, boliitdeki toplam piksel sa-
yis1, boliit ile boliitii ayiran u¢ noktalar arasindaki dogru arasinda kalan alan ve boliitii
olusturan alt-boliitleri kapsayan sinirlayict kutularin 6zellikleri temsil edilir. Sekille-
rin eslenmesi, sekillerin iskeleti arasindaki uzakligin dis kenar boliitlerini eslestiren

minimum fonksiyonun masrafinin birlestirilmesiyle gerceklestirilir.

Sozii edilen bu yontemlerde sekillerin dis kenarlar1 ve iskeletleri birlikte kullanilmak-
tadir. Fakat bu birlestirme islemi biitiinlesik bir temsilden ¢ok ayr1 ayri olusturulan
modellerden elde edilen sonuglarin agirlikli toplamidir. Buna ragmen literatiirde bii-
tiinlesik temsil yontemleri sunan ¢alismalar da vardir. Shen ve digerlerinin yaptigi ¢a-
lismada [52] Bag of Contour Fragments (BCF) [66] ve Bag of Skeleton Paths (BSP)
algoritmalarindan elde edilen 0znitelik vektorleri biitiinlesik bir temsilde birlestirilerek
cok smiflt dogrusal destek vektor makinesine girdir olarak verilmistir. Kod ¢izelgesi-
nin olusturulmasindan sonra, iskelet yollar1 veri setindeki tiim sekillerden elde edilen
iskelet yollarinin kiime merkezleri kullanilarak olusturulmus LLC semasiyla [65] kod-
lanmistir. Bai ve digerleri [4] bir Tree-Union yapisi kullanarak seklin iskelet ve dis ke-
nar bilgisini birlestirdikleri biitiinlesik bir yontem sunmuglardir. Belirli bir kategoriye
ait ornek resimler kullanilarak, sekillerin dis kenarlar1 iskelet dallarina goére boliitlen-
mis ve bu boliitler kullanilarak bir Tree-Union yapist olusturulmustur. Agacin her bir
diigiimii sekillerin ortak iskeletinin bir kritik noktasim1 ya da u¢ noktasimi ve her bir
kenart iskeletin karsilik gelen dalin1 temsil etmektedir. Sekil esleme agacin kokiinden
baglanarak, mevcut diigtime baglanan her bir dala kargilik gelen dis kenar boliitlerinin
hedef sekilden elde edilen agacin kenarlariyla olasiliksal bir bicimde karsilagtirilma-

styla gerceklestirilmektedir.



2.4 Iskeleti Temsilini Tyilestiren Calismalar

Benzer iki sekil karsilastirilirken, dig kenarlarda meydana gelen kiigiik bozulmalar
ve eklemlenmeler, sekiller benzer olmasina karsin, iskeletlerinin birbirinden olduk¢a
farkli olmasina yol agmaktadir. Bu tiir bir durumda, benzer sekiller arasinda biiyiik me-
safeler verdiginden, sekil esleme algoritmalarinin etkinligi azalmaktadir. Bu sorunun
istesinden gelebilmek icin iskelet budama teknikleri gelistirilmistir. Bu caligmalar-
dan bazilari, sekillerin iskeleti ¢cikarilmadan once dis kenarlar lizerinde yumusatma
yapmaktadir [17, 54]. Bu yontemin sakincasi, baz1 dis kenar noktalarinin yerini de-
gistireceginden iskelet noktalarinin da yerlerini degistirmesidir. Bazi1 caligmalarda ise
[37,47, 51] her bir iskelet noktas1 i¢in bir onem fonksiyonu hesaplanmakta ve bu fonk-
siyonun ¢iktis1 dnceden belirlenmis bir esik de8erinin altinda kalan iskelet noktalar

silinmektedir.

2.5 Cizge Esleme Problemi

Cizgeler, resimler, metin belgeleri, videolar, biyolojik ve biyomedikal veriler gibi kar-
magik veri tiirlerinin modellenmesinde kullanilan giiclii yapilardir. Cizge tabanh sekil
esleme tekniklerinde, sekilleri temsil etmek i¢in ¢izge topolojisi kullanilir ve cizge-
ler arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in cizge esleme algoritmalarindan yararlani-
Iir [15, 53, 58, 61]. Cizgeler bir¢ok ¢alismada aktif olarak kullanilmasina karsin etkili

ve verimli ¢izge esleme konusu hala aktif bir aragtirma alanidir.

Macrini ve digerleri izleme noktasindaki degisimlere ve eklemlenmeye kars1 daya-
nikli, ¢izge tabanh bir calisma Onermislerdir [35]. Bu dayaniklilik, seklin siliietini
benzer izleme noktalarinda kararli olan boliimlere ve bu boliimler arasindaki iligkilere
ayirmakla saglanmaktadir. Bunun i¢in ilk olarak seklin iskeleti iizerindeki baglayan
(ligature) ve baglamayan (non — ligature) dallar bulunmaktadir. Makalede baglayan
dallar, iskeletin yapisina diger kisimlardan daha az katki saglayan boliimler olarak ta-
nimlanmustir, baglamayan dallar ise iskeletin baglayan dallar1 disindaki dallaridir. Bu
dallarin bulunmasindan sonra kemik ¢izgesi (bonegraph) tanimlanmistir. Bu ¢izgenin
her bir diigiimii seklin bir boliimiinii temsil etmektedir, kenarlar1 ise sekilde birbirine
komsu olan boliimlerin kargilik geldigi diigiimleri baglamaktadir. Feldman ve diger-
leri tarafindan yapilan ¢alismada [20] ise olasiliksal bir iskelet modeli Onerilmistir.
Yontemin temel cikis noktas1 gercek diinyadaki bir seklin altta yatan bir iskelet ve
rastlantisal bir biiyiime fonksiyonunun sonucu oldugudur. Sekiller bir apriori ve bir
olasilik fonksiyonunun Bayes kuraliyla birlestirilmesiyle tanimlanmaktadir. apriori

fonksiyonu sekillerin basit iskeletlere sahip oldugunu varsayarken olasilik fonksiyonu
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biiylime iskeletin biiyiimesi isleminde rastgele degisiklikler olacagini kabul eder.

2.6 Gri Seviyeli Goriintiileri Kullanan Calismalar

Gegmiste gri seviyeli goriintli znitelikleri iizerine bir¢ok calisma yapilmistir ve bu
konu halen oldukca aktif bir aragtirma alanidir. Genel olarak verilen bir goriintiiden
Oznitelikleri ¢ikarma iglemi, yerel 6zniteliklerin bulunmasi ve 6znitelik tanimlayicila-
rinin hesaplanmasi olmak iizere iki asamadan olusur. Histogram of Oriented Gradi-
ents (HOG) [14], parca temelli modeller (Pictorial Structures [22], Discriminatively
Trained Part Based Models [21]), gorsel kelimeler [70, 72] ve Haar-benzeri dznite-
likler [31, 62] gibi bu yontemi takip etmeyerek kayan pencere metoduyla yalmizca
tanimlayici hesaplayan ve bu tanimlayicilar {izerinden cesitli islemler yapan metot-
lar da mevcuttur. Sunulan caligmanin yapis1 geregi orta eksen cizgesi ¢ikarilabilmesi
icin goriintiiler iizerinde belli sayida 6znitelige ihtiya¢ vardir. Bundan dolay1 burada
incelenen ¢alismalar kayan pencere temelli yontemlerden ¢ok goriintii iizerinde belir-
gin bolgelerin tespitini yapan ve bu bolgelerin yakin komsulugu iizerinde tanimlayici

hesaplayan ¢alismalardir.

Oznitelik tespiti basitce goriintii iizerindeki belirgin bolgelerin ¢ikarilmasi olarak dii-
stintilebilir. Belirgin nokta tespiti genel olarak goriintiideki egim degerlerinin Gauss’lar
Fark: (Difference of Gaussians ya da DoG), Laplacian of Gaussian, Sobel operatorii
gibi filtreler kullanilarak bulunmasindan sonra bu egim degerleri iizerinden yapilir.
Harris & Stephens [25] kose tespit algoritmas: goriintiilerdeki belirgin noktalar: tespit
etmek i¢in literatiirde en yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisidir. Temelde, ve-
rilen goriintiiniin yatay ve diisey eksendeki egim degerlerinin degisimine bakarak her
iki eksen de kuvvetli de8isim gosteren bolgeleri kdse olarak kabul eder. Egim deger-
lerindeki degisimin matematiksel olarak hesaplanmasinda, Esitlik-2.1’de gosterildigi
gibi, ikincil moment matrisi kullanilir. K&ge cevabinin bulunabilmesi i¢in ikincil mo-
ment matrisinin 6zdegerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Ozdeger hesaplanmasi
pahal1 bir islem oldugundan, gercek zamanli bircok uygulamada yontemin kullanila-

bilmesi i¢in matrisin determinant1 ve izi kullanilarak kose cevab1 hesaplanir.

2 2
A=Yy w(u,v) [Ix ley] = [le lely] 2.1)

o L, I YLI, YI

Oznitelik tespiti islemi sonrasi bulunan dzniteliklerin yerel komsuluklari etrafindaki

parlaklik degerleri ve egim degerleri kullanilarak her 6znitelik i¢in bir tanimlayici he-
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Resim 2.1: Cok boyutlu uzayda Harris koseleri hesaplanir ve yakin komsuluklar kulla-
nilarak her bir 6zniteligin baskin yonii belirlenir. Soldan saga ve yukaridan
asag1, goriintiiniin orijinal hali ve her bir boyutta bulunan MOPS 6znitelik-
leri gosterilmistir. [9] ¢alismasindan alinmisgtir.

saplanir. Literatiirde bir¢cok tanimlayici mevcuttur. Bunlarin i¢inde en yaygin kullani-
lanlardan biri Multi-Scale Oriented Patches (MOPS) [9] yontemidir. Tanimlayici he-
saplanmasinda genel olarak SIFT in alternatifi olarak kullanilan bu yontemde, belirgin
nokta tespiti icin verilen goriintii ¢esitli boyutlarda kiiciiltiilerek ve goriintiiye Gauss
filtresi uygulanarak Gauss piramidi olusturulur. Bu piramit {izerinde Harris koseleri
tespit edilir ve ¢cok boyutlu uzayda belirgin noktalar bulunmus olur. Daha sonra mak-
simum koge cevabina sahip olmayan 6znitelikler, kalanlarin goriintii iizerinde diizgiin
bir bicimde dagilmasi saglanarak, bastirilir (adaptive non-maximal suppression) ve
yerel komsuluklar kullanilarak her 6zniteligin baskin yonii belirlenir. Resim-2.1’de or-
nek bir goriintii i¢in bulumus MOPS 6znitelikleri gosterilmistir. Son olarak yine yerel
komsguluklar kullanilarak her bir 6znitelik i¢in tanimlayicilar hesaplanir. Tanimlayici
hesaplanirken ilk olarak 6zniteligin 8x8 komsulugu 5 piksel aralikli olacak bi¢cimde or-
neklenir ve komsuluk i¢inde kalan pikseller normallestirilir. Daha sonra Haar-benzeri
oznitelikler kullanilarak 64 boyutlu bir vektor olusturulur. Her bir tanimlayici icin ayri
ayr1 olusturulan bu vektorler kullanilarak en yakin komsu algoritmasiyla Euclid uza-
yinda farkli goriintiilerin 6znitelikleri arasinda esleme yapilir goriintiiler arasindaki

benzerlik bulunur.

Gergek zamanli uygulamalarda, 6znitelik tespiti ve tanimlayici hesaplanmasi i¢in kul-
lanilan algoritmalarin performansi oldukc¢a 6nemlidir. Oriented FAST and Rotated
BRIEF (ORB) metodu [42] bu anlamda 6zellikle hiz gereksinimi goz Oniine alinarak
tasarlanmistir. Oznitelik tespiti icin Features from Accelerated Segment Test (FAST)
[41] ve tamimlayict hesaplamak i¢in Binary Robust Independent Elementary Features
(BRIEF) [10] yontemleri temel alinarak diisiik islemci giiciine sahip cihazlarda bile

hesaplanabilecek bir yontem sunulmustur.
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Oznitelik tespiti icin kullanilan FAST metodunda, verilen goriintiideki her bir piksel
etrafinda, cevresi toplam 16 piksel olan bir daire tanimlanir ve bu dairenin sinirlarinda
bulunan 16 piksel merkezdeki pikselle karsilastirilir. Yalnizca bu yapildiginda yonte-
min basarimi oldukga diisiik ¢cikmaktadir. Yontemi makine 6grenmesi ile desteklemek
i¢cin kullanilan veri setindeki her bir goriintiiye ilk olarak FAST uygulanir ve belirgin
noktalar bulunur. Daha sonra her goriintiideki her bir 6znitelik etrafinda sozii edilen 16
piksel ile makine 6grenmesi algoritmasi icin egitim seti olusturulur. Egitim kiimesin-
deki her bir girdi, veri setindeki bir goriintiiniin bir 6zniteliginin etrafindaki 16 pikselin
parlaklik degerleridir. Girdinin siniflar1 ise merkezdeki pikselin bu 16 pikselle karsi-
lastirimasiyla bulunan, pikselin kose olup olmadigidir. Ogrenme algoritmasi olarak
karar agaci kullanilir ve bu egitim kiimesi iizerinde egitilir. Test agamasi sirasinda ve-
rilen goriintii izerindeki belirgin noktalar bulunur ve karar agaci kullanilarak aranan
Oznitelik olup olmadigina karar verilir. FAST 6znitelikleri i¢in baskin yon bulunmadi-

gindan ORB yonteminde bu ayrica yapilmigtir.

Oznitelik tespitinden sonra tanimlayicilar hesaplanur. Literatiirde birgok yontemde he-
saplanan tamimlayicilar, sayilari da g6z oniine alindiginda, bellekte biiyiik yer tutmakta
ve esleme asamasinda fazlaca islemci zamani tiiketmektedir. Tanimlayici hesaplandik-
tan sonra olusturulan vektorlerin boyutlarinin azaltilmasi icin TBA [36] veya Dogru-
sal Diskriminant Analizi [27] gibi boyut azaltma teknikleri kullanilmaktadir. BRIEF
yonteminde ise ayrica bir boyut azaltma yapilmadan, dogrudan diisiik maliyetli bir
tanimlayici hesaplanabilmektedir. Oznitelikler tespit edildikten sonra her bir 6zniteli-
gin yerel komsulugunda 6rnekleme yapilarak belli sayida piksel cifti segilir. Secilen
bu piksellerin parlaklik degerleri arasinda biiyiikliik-kiigiikliik iligkisine gore her bir
vektor icin, 1 ve 0 degerlerinden olusan (ikili), tanimlayici vektor olusturulur. Esleme
asamasinda farkli goriintiilerden cikarilan 6znitelikler Hamming mesafe fonksiyonu

kullanilarak kargsilagtirilir.

Onerilen yontemin gri seviyeli goriintiiler iizerinde test edilmesi i¢in SIFT [34] 6z-
nitelikleri kullanilmistir. Bu yontemde 6znitelik tespiti icin Gaussian’lar Farki (DoG)
teknigi kullanilir. Verilen goriintii ¢gesitli oranlarda kiigiiltiildiikten sonra Gaussian ope-
ratoril kullanilarak yumusatilir ve Gaussian piramidi olusturulur. Piramidin her bir ba-
samaginda yine cesitli seviyelerde Gaussian operatorii uygulanir ve seviyelerin farki
alinarak piramidin mevcut seviyesinde goriintii izerinde belirgin bolgeler, diger adiyla
oznitelikler, ¢ikarilir. Bu asamada 0zniteliklerin sayis1 oldukca fazla oldugundan mak-
simum cevaba sahip olmayanlarin bastirilmasi, e§im degeri dnceden belirlenmis bir
esik degerinin altinda kalanlarin ve kose cevabi diisiik olanlarin silinmesi gibi iglem-
lerle bu say1 azaltilir. Daha sonra yakin komsuluklar1 kullanilarak her bir 6znitelige

baskin yonii atanir. Son olarak yine yakin komsuluklar1 kullanilarak her bir 6znitelik
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icin 128 boyutlu tanimlayici vektor olusturulur. Esleme agamasinda farkli goriintiilerin
Oznitelikleri en yakin komsu yontemiyle 128 boyutlu vektor uzayinda karsilastirilir.
Onerilen yontemde SIFT ozniteliklerinin, diger dzniteliklere tercih edilmesinin 6zel
bir nedeni yoktur, deneyler i¢in kullanilan platform geregi SIFT 6znitelikleri daha uy-

gun bulunmustur.
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3. ISKELETSEL KRiTiK NOKTALAR iLE SEKIL TANIMA

Bu boliimde 6nerilen yontem detayl bir bicimde anlatilmistir. Sekillerin iskeleti ¢ika-
rilmig, her bir iskelet geometrik uzaya alinmis ve iskeletler arasinda eglestirme yapi-
larak sekiller siniflandirilmigtir. Yapilan islemler Algoritma-2 ve Sekil-1.1’de gosteril-

mistir.

3.1 Iskelet Cikarma

Verilen bir sekiller, iskelet isimli, diger adiyla orta eksen, bir yontemle temsil edile-
bilir. Iskelet iizerindeki her bir nokta, seklin sinirlari iizerinde birden fazla noktaya
en yakin mesafede bulunur. Boylece bu noktalarin olusturdugu kiime, seklin simetri
ekseni iizerinde bulunur. Ge¢miste sekillerin simetri eksenini hesaplamak i¢in cesitli
yaklagimlar yapilmig olsa da, en ¢ok bilinen ve kullanilan yontem [6] ¢alismasinda
verilen grassfire doniistimiidiir. Bu yaklasimda, seklin yiizeyinin asagidaki 6zelliklere

sahip bir malzemeden yapildig1 varsayilmistir:

1. Uyarma (Excitation) - her nokta 0 ya da 1 degerine sahip olabilir

2. Yayilma (Propagation) - uyarilmis her bir nokta, aradaki mesafeyle orantil1 bir

gecikmeyle, komsu bir noktay1 uyarir

3. Durgunluk Siiresi (Refractory Time) - bir nokta uyarildiginda, belli bir zaman

dilimi icinde, bir daha uyarilamaz

Bu o6zelliklere sahip bir sekil sinir noktalarindan uyarildiginda, iki sinyal birbiri i¢in-
den gecmeyecek sekilde sinyaller yayilir ve simetri ekseninde bulusarak orta ekseni
olusturur. Doniistim, siirekli bir 6rnek uzayi icin iyi bir tanim olsa da, sanal ortamda
goriintiilerin ifade edildigi piksellerden olusan ayrik diizlemde birtakim bozulmalar

kac¢inilmaz olmaktadir.

Literatiir aragtirmas1 kisminda da bahsedildigi iizere, iskelet temsilini cesitli yollarla
iyilestiren ¢alismalar yapilmistir. Onerilen ¢aligmada sekillerin iskeletinin ¢ikarilmasi

icin kullanilan yontemde [51], iskelet biiylimesi (growth) ve budanmasi i¢in iskeletin
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Sekil 3.1: Onem fonksiyonu Bending Potential Ratio, seklin dis kenarlar1 iizerinde se-
cilen iki noktadan ve genel olarak dis kenarlarin diginda bulunan bir nokta-
dan yararlanir. [51] calismasindan alinmigtir.

dallar1 tizerinde Bending Potential Ratio (BPR) ad1 verilen bir dnem fonksiyonu tanim-
lanmustir. Sekil-3.1°de gosterildigi tizere, seklin dig kenarlari igerisinde kalan noktalar-
dan verilen bir noktanin iskelet noktasi olup olmadigina karar verilirken, seklin dis ke-
narlari iizerinde segilen iki noktadan ve genel olarak dis kenarlarin diginda bulunan bir
noktadan yararlanilir. Verilen nokta p ile gosterilirse, R(p) seklin dis kenarlari iizerinde
p’ye ve p’nin 8 komsulugunda bulunan noktalara en yakin noktalarin kiimesini goste-
rir. p bir iskelet noktast oldugunda, R(p)’nin eleman sayisi 2 veya daha fazla olacaktir.
R(p)’den secilen ¢g; ve g notalar1 arasindaki mesafe d(q,q») ile gosterilir. g; ve ¢»
noktalari arasinda kalan dogruyu taban kabul eden ve d(g,q1) = d(g,92) = 31(q1,42)
sartin1 saglayan bir g noktasi1 kullanilarak ikizkenar bir iicgen tanimlanir. ¢;gq, li¢-
geninin yiiksekligi 4, ve bu liggenle ayni tabam paylagan g pg» iicgeninin yiiksekligi
h,’dir. Bu noktada BPR &(p,q1,92) = Z—i olarak tanimlanir. Bu tanima gore, Ay, ilgili
dis kenar boliitii iizerinden seklin yerel 6zelliklerini temsil ederken /g pqg> acist da
yine ilgili boliitiin genisligi iizerinden seklin genel 6zelliklerini temsil eder. Boylece
bir noktanin iskelet noktas1 olup olmadigina karar verilirken ilgili dis kenar boliitii-
niin digbiikeyliginin yaninda, bu digbiikeyligin seklin geneline gore ne kadar anlam

tasidigina da bakalir.

Ayni ¢aligmada, iskelet budama i¢in tanimlanan bu 6nem fonksiyonu kullanilarak is-
kelet olusturma i¢in de bir yontem tanimlanmustir. Yine, ¢; ve g2, R(p) kiimesine ait
iki nokta olmak iizere, p noktasinin budanmis iskelete ait bir nokta olmasi icin kriter

tantmlanmistir. Buna gore,
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Algorithm 1: BPR yontemiyle sekillerin iskeletinin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan
algoritma. [51] calismasindan alinmistir.
Data: F
Result: Sk
K(pm)’1 minimum yapacak sekilde p,, € F noktasi se¢;
if p,, kriteri tatmin ederse then
‘ (pm, &K (pm))’1 Sk’ya ekle ve p,,’i S yigitina it;
end
while S bos olmadigt siirece do
p¢ek(S);
for Kriteri saglayan p’nin 8 komsulugunda bulunan x noktasi: do
‘ (x,k(x))’1 Sk’ya ekle ve x’1 S y181tina it;
end
end

d*(p,q1) — d*(p.q2) < max(abs(x; —x2),abs(y1 —y2)),
8(1’76]176]2) >t

kriterini tatmin eden p noktasi bir iskelet noktasidir. Burada ¢, BPR i¢in disaridan sag-
lanan bir esik degeridir. Verilen bir seklin iskeleti, Algoritma-1’deki yontemle bulunur.
Burada F verilen seklin simirlart iginde kalan noktalar kiimesini temsil eder ve x(p)

fonksiyonu, p noktast F’in bir elemantysa min,ccd(p,v) ; degilse 0 olarak tanimlanir.

3.2 Orta Eksen Cizgesi

Bir seklin boliimleri orta eksen c¢izgesi ile temsil edilebilir. Bu temsilde, her diigiim
seklin iskeletine ait bir noktay1 gosterir ve her kenar birbirine komsu olan iki diigiimii
baglar. Metnin devaminda iskelet noktasi ile orta eksen ¢izgesine ait diigiim kavramlari
birbirinin yerine kullanilmigtir. Sunulan ¢alismada, sekillerin iskeletleri elde edildik-
ten sonra, iskelet noktalarinin komguluklarinin bulunabilmesi i¢in Minimum Yayilan
Agac algoritmasi kullanilmigtir. Sonlu sayida nokta iceren bir noktalar kiimesi verildi-
ginde, MYA algoritmasi, agirlig1 diger yayilan agacglardan biiyiik olmayan bir yayilan
agag verir. Iskelet noktalarindan ve her bir nokta ¢iftini birbirine baglayan kenarlardan
olusan bir tam ¢izge olusturulduktan sonra MYA algoritmas1 kullanilarak orta eksen

cizgesi elde edilmistir. Orta eksen cizgesi olusturma islemi Sekil-3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2: Minimum Yayilan Agac algoritmasi kullanilarak iskelet noktalar1 arasindaki
komsuluklar bulunmustur. Sekiller soldan saga, s6z konusu sekli, seklin is-
keleti bulunduktan sonra iskelet noktalarin1 ve orta eksen ¢izgesini goster-
mektedir.

3.3 Kritik Noktalarin Bulunmasi

Orta eksen, seklin birbirinden farkli bolgelerinin simetrik yapilarin1 gosterir [6] ve
cizgenin dallarinin bu bolgeleri temsil ettigi diisiiniilebilir. Bundan dolay1 ¢izgedeki
bir kritik nokta en az ii¢ farkli bolgenin kesisim noktasidir. Seklin kisimlariin daha
belirleyici olarak temsil edilebilmesi i¢in derecesi 3 olan noktalar yaninda derecesi 1
olan noktalar da kritik nokta olarak alinmigtir. Sekil-3.3, iskeleti ¢ikarilmis bir sekil-
deki kritik noktalar1 gostermektedir. Buradaki sekiller farkli agilardan goriintiilenmig

olmalarina kargin kritik noktalar1 seklin benzer kisimlarini temsil etmektedir.

3.4 Iskeletin Geometrik Uzayda Temsil Edilmesi

Kritik noktalar bulunduktan sonra, her noktanin ¢izge tizerinde tiim kritik noktalara
olan en kisa yol uzakliklar1 hesaplanarak seklin iskeleti, eksenleri kritik noktalar olan
cok boyutlu uzayda temsil edilir. Kritik noktalar B = {b1,bs,...,b;} ile gosterilirmis
olsun. Bu durumda iskelet noktasi s;, k—boyutlu uzayda bir noktadir dyleki j. koordi-
nat, s; ve b; arasindaki en kisa yolun agirhigidir. Iki nokta arasindaki mesafeyi 6lcek
uzayinda bulan Eberly’nin ¢caligmasindan [18] yararlanilarak, iskelet noktalar1 s; ve s;

arasindaki uzaklik d(s;,s;) su sekilde bulunur:

d(5irs]) = \/ (= 2,2+ (i =y, 2+ (i — )2 G.1)

Burada r; (r;) cizge lizerindeki s6z konusu noktanin ait oldugu maksimum diskin ya-
ricapidir. Cizge lizerindeki herhangi bir noktayla bir kritik nokta arasindaki en kisa

yol uzakligi p = {s1,...,s,} ile gosterilirse bu yolun agirhig1 asagidaki esitlikle ifade
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Sekil 3.3: Sekiller, diigtimleri iskelet noktalarini ve kenarlar1 iskelet noktalarinin kom-
suluklarin1 gosteren orta eksen ¢izgeleri ile temsil edilir. Kritik noktalar sek-
lin ii¢ veya daha fazla kisminin kesistigi noktalardan ve bu kisimlarin bitis
noktalarindan olusur. Sekilde siyah noktalar kritik noktalar1 géstermektedir.
Kritik noktalara verilen sayilar, metinde bahsedildigi gibi bu noktalarin yerel
histogramlarinin kullanilarak hesaplanmis siralamalarini gostermektedir.
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edilir:

w(p) = Z d(si,Siv1)- (3.2)

Iskeletin temsil edildigi uzayim boyut sayisin seklin iskeletindeki kritik nokta sayisi
belirlediginden farkli sekiller farkli boyutta uzaylarda temsil edilecektir. Diisiik sayida
ayrim diigiimiine sahip iskeletlerin koordinatlart sifir ile doldurularak ve yiiksek sayida
ayrim diiglimiine sahip iskeletlerin koordinatlari Temel Bilesen Analizi gibi bir boyut
azaltma teknigi ile diisiik boyutta temsil edilerek farkli sayida kritik noktaya sahip
iskeletler, sayis1 onceden deneysel olarak belirlenmis boyuta sahip bir uzayda temsil

edilmistir.

Cok boyutlu uzayda temsil edilen iskeletin oryantasyonu kritik noktalarin siralamasina
baglidir; kritik noktalar farkli siralamada alinarak aym iskeletin farkli oryantasyon-
lar1 elde edilebilir. iskeletler arasindaki benzerligin tutarl bir sekilde bulunabilmesi
icin kritik noktalar, belli komguluktaki noktalarinin yaricaplarina gore olusturulan ye-
rel histogramlar gozetilerek siralanmugtir. Bir kritik noktanin yerel komsulugundaki
noktalar, yarigaplarina gore n aralikli H=(hy,hy, ..., h,) histogrami ile gosterilir. Bu-
rada h; iskelette ilgili yaricapa sahip komsu noktalarin sayisimi belirtmektedir. Stricker
ve Orengo tarafindan gosterildigi gibi histogram araliklarimin kiiciik bir miktar yer
degistirmesi, benzer resimlerin histogramlarinin oldukca farkli ¢ikmasina neden ol-
maktadir [56]. Bu problemin siralama iglemine olan etkisini azaltmak i¢in kiimiilatif
histogram kullanilmigtir. Her kritik nokta i¢in hesaplanan kiimiilatif histogram H =
(h1,hy, ... hy,) ile gosterilirse her histogram igin o) X hy 4+ 0p X hy + ...+ @, X hy, de-
geri hesaplanir ve kritik noktalar bu degerlere gore siralanir. Burada her o, 0 < o < 1,
o <m<...<a,ve)! o =1olmak iizere bir sabittir. Sekil-3.3’de ayrim diigiim-

leri siralamasi verilen sekiller gosterilmektedir.

3.5 Iskeletlerin Eslestirilmesi

Son adim, ¢ok boyutlu uzayda birer dagilim olarak temsil edilen iskeletlerin Toprak
Tagtyic1 Mesafesi kullanilarak eslestirilmesidir [43]. TTM metodu bir¢ok ¢alismada
basarili bir sekilde kullamilmastir [29, 53, 64, 67]. P; ve P> sirasiyla n ve m sayida
nokta igeren nokta kiimelerini, D = [d;;] yersel mesafe matrisini temsil eder. Burada
dij, si € Py ve sj € P, arasindaki yersel mesafeyi gosterir ve Egitlik-3.1 ile hesaplanur.
Amag, F = [fj;] akis matrisini hesaplamaktir, f;; p; ve p; arasindaki akis temsil eder

ve yapilan isi minimize eder:
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n

Work (P, P, F) = Z Zfijdij (3.3)
i=1j=1

Yapilan i minimize edilirken asagidaki kisitlar saglanir:

fij>0,1<i<m, 1<j<n
Z?:lfijgws,-y 1<i<m

Z?n:lfij SWSJ? 1<j<n

Yl Yj=y fij = min <Z§n:1 Wpir Lj1 Wq,-) )

Burada wy,(wy; ), 5i(s;) iskelet noktasina ait maksimum diskin yarigapini temsil etmek-
tedir.

Onerilen ¢alismanin performansini artirmak icin FastEMD [39] algoritmas1 kullanil-
mistir. Bu yontemde, histogramlar arasindaki yersel mesafeler, 6nceden belirlenmis
bir esik degerine yaklastirilir, calismadaki ifadeyle doyurulur. Orijinal TTM fonksiyo-
nunda kullanilan yersel mesafelerde oldugu gibi, burada da esik degerine doyurulmus
mesafelerin metrik olma 6zelligine sahip oldugu gosterilmistir. Calismanin esas kat-
kisi, esik degerine doyurulmus yersel mesafeleri oldukca hizli bir bigcimde hesaplaya-

bilen bir algoritma sunmasidir.

Aralarindaki mesafe hesaplanacak histogramlardan biri N aralia sahip olsun. Bu du-
rumda orijinal TTM yonteminde akis agi N> + N kenara sahip olur. N> tane kenar
baglangi¢c diigiimlerini bitig dii§iimlerine baglar. Kalan N kenar, baglangi¢ dii§timle-
rini histogramlarin arasindaki farki alan bitis diigiimiine baglar. Yapilan doniisiimde
ilk olarak masrafi esik degeri ¢’ye esit olan tiim kenarlar silinir. Daha sonra aktarma
diigtimii eklenir ve tiim baglangi¢ diigiimleri bu diiglime baglanir. Son olarak aktarma
diigiimii, masrafi O olan kenarlarla bitis diigiimlerine baglanir. Boylece, yeni akis ag1
N(K + 3) kenara sahip olur. K, her bir araliktan ¢ikan ve masrafi #’den farkli olan or-
talama kenar sayisin1 gostermektedir. Calismada, orijinal ve doniistime ugratilmig akis
aglar lizerinde tamiml en diisiik maliyetli akig probleminin (min-cost-flow) ayni en

diisiik maliyetli akisa sahip oldugu gosterilmistir.

3.6 Yontemin Algoritmasi ve Zaman Karmasikhg

Bu boliimde, yontemin algoritmasi verilmis ve zaman karmagiklig1 analizi yapilmistir.
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Sekil 3.4: Yersel mesafeleri d(a,b) = min(2,abs(a — b)) olarak tanimlanan akis ag1
iizerinde 6rnek bir doniisiim. (a)’da N? 4 N kenara sahip orijinal akis ag1.
Bu agda bulunan N(N — 3) tane kenar 2 masrafina sahip. Sol altta bulu-
nan mavi diigiim, histogramlarin toplam agirlig1 arasindaki farki alan bitis
diigiimii. (b)’de doniisiime ugramis akis agi. Cizgili sar1 dikdortgenle gos-
terilen diigiim aktarma diigiimii. Gelen kenar masrafi esik degeri (burada 2)
ve giden kenar masrafi 0’dir. [39] caligmasindan alinmigtir.

Algorithm 2: Iskelet noktalarinin geometrik uzayda temsili.

Data: Sekil Veri Seti Sp

Result: Sekillerin Lp Geometrik Uzayinda Temsili

Lp + sekillerin geometrik uzayda temsili;

foreach Sekil S in Sp do

s < Sp’de S’in indeksi;
foreach Nokta pr in T do

K « iskeletCikar(S); C +— herhangilkiDiigiimiiBagla(K); T <~ MYA(C);
B <« kritikNoktalar(T); B <— Boliim-3.4’e gore B’yi sirala;
L < Lp’de S’in temsili; dp < Lp’nin boyut sayist;

foreach Nokta pg in B do
t < pr’nin T’deki indeksi;
b < pp’nin B’deki indeksi;
L(t,b) < enKisaYol(pr, pp);
end
end
if boyut(B) < dp then
| L« sifirDoldur(L, dp - boyut(B));
else
| L« TBA(L.dp);
end
LD(S) +~—L;
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Algorithm 3: Uzaklik matrisinin hesaplanarak iskeletlerin eglestirilmesi.
Data: Sekillerin Lp Geometrik Uzayinda Temsili
Result: Uzaklik Matrisi Mp
for i < 1 to boyut(Lp) do
for j < 1 to boyut(Lp) do
| Mp(i,j) < FastEMD(Lp (i), Lp()));
end

end

Algoritma-2’de sekillerin geometrik uzaya alinma islemleri verilmistir. Algoritma-
3’de ise elemanlar1 geometrik uzaya alinan sekiller arasindaki TTM uzakliklarindan
olusan uzaklik matrisinin hesaplanisi gosterilmistir. Algoritma-2’deki islemler gercek
zamanli olmayip, verilen bir seklin taninmasi isleminden once veri setindeki goriintii-
ler iizerinde caligtirilmaktadir. Algoritma-3’deki iglemler ise tanima islemi sirasinda
caligtirnlmaktadir. Sekil tanima islemi sirasinda uzaklik matrisinin yalnizca verilen
sekle karsilik gelen satirindaki uzakliklarin hesaplanmasi, o seklin taninmasi i¢in ye-

terlidir.

Yontemin zaman karmasikliginin bulunabilmesi i¢in verilen algoritmalar tizerinde kar-
magiklik analizi yapilmistir. Sekillerin iskeletlerinin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan yonte-
min [51] calisma zamant O(rP + b)’dir. Burada b, iskeleti ¢ikarilan seklin kenar nok-
talar1 sayisini,  hakim nokta sayisini ve P seklin sinirlart i¢inde kalan nokta sayisini
gostermektedir. Hakim nokta sayis1 genellikle 3 veya 4 oldugundan kullanilan iskelet

¢ikarma yonteminin ¢alisma zamam O(P + b)’dir.

Yontemin kalan kisminin analizinde, verilen bir sekil S i¢in n seklin iskelet nokta-
lar1 say1sini, ¢ iskeletteki kritik nokta sayisini, kK Boliim-3.4’da gosterildigi tizere kritik
noktalarin siralanmast i¢in kullanilan komsu sayisint ve ¢ veri setindeki goriintii sa-
yisim gostermektedir. Prim’in MYA algoritmasi1 Boliim-3.2°de soz edilen tam ¢izge
iizerinde kullanildiginda, seklin iskeletinden orta eksen cizgesi bulunmasi O(n*logn)
zaman almaktadir. Kritik noktalarin siralanmast O(clogc) zaman almaktadir. Fakat
kritik noktalarin siralanmasi kisminda baskin gelen islem her kritik noktanin £ kom-
sulugundaki noktalarin bulunmasi oldugundan siralama iglemi i¢in harcanan zaman
O(n? 4 cnlogn)’dir. Sekilleri geometrik uzaya alma islemi iki alt kisimdan olugmak-
tadir. Dijkstra’nin en kisa yol algoritmasi kullanilarak kritik noktalar ile diger iskelet
noktalar1 arasindaki uzakliklar1 bulmak O(cnlogn) ve sekiller geometrik uzaya alindik-
tan sonra TBA yontemiyle boyut azaltilmast O(nc) zaman almaktadir [8]. Kullanilan
veri setlerindeki resimlerde gozlemlendigi kadariyla kritik nokta sayis1 40’1n iizerine
cikmadigindan ¢ bir sabit kabul edilip yok sayilabilir. S6z edilen bu iglemler arasinda

baskin olan islem O(n*logn) galisma zamanina sahip MYA’dir.
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Sekillerin geometrik uzayda temsil edilmesinden sonra TTM kullanilarak her iki sekil
arasindaki uzaklik hesaplanmistir. TTM hesaplamasini hizlandirmak i¢in kullanilan
yontemin [28] zaman karmasiklig1 O(n*logn)’dir. Tanima islemi sirasinda verilen se-
kil ile veri setinde bulunan tiim sekiller arasindaki uzakliklar bulundugundan esleme
isleminin zaman karmagikligi O(Inzlogn) olmaktadir. Esleme kism1 yontemde baskin
gelen kistm oldugundan yontemin zaman karmagikliginin O(tn*logn) oldugu sonu-

cuna varilir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Onerilen yontem, Aslan-Tari, ALOI (Amsterdam Library of Object Images) ve ETH-
80 olmak iizere ii¢ sekil veri seti lizerinde test edilmistir. Tlk olarak deney ortami anla-
tilmistir, daha sonra veri setlerinden bahsedilmis ve son olarak deneylerde elde edilen

sonuglar, 6nceki birtakim calismalarin sonuglartyla karsilagtirilarak verilmistir.

4.1 Deney Ortami

Iskeletin Cikarilmasi: Sekillerin iskeletinin dis kenarlardaki kiiciik degisimlere karst
hassas oldugu bilinmesine karsin bu hassaslik, dis kenar noktalarinin iskeletin ¢ikaril-
masindan once iglenmesiyle veya c¢ikarilan iskeletler tizerinde yapilan cesitli iglemlerle
azaltilabilmektedir. Onerilen calismada iskeletlerin sekillerin dis kenarlarinda mey-
dana gelen bozulmalara olan hassasligin1 en aza indirgeyebilmek i¢in Bending Poten-
tial Ratio (BPR) [51] kullanmilmistir. BPR, iskeletin dallar1 {izerinde bir 6nem fonksi-
yonu tanimlayarak, budanacak dallar iskelete en az katki saglayan dallar arasindan
secmektedir. Calismada, yontemin bprthreshold ve chordthreshold parametreleri i¢in
cesitli degerler denenmis ve alinan basarim kontrol edilmistir. Fakat sonug olarak bu

parametrelerin varsayilan degerleri olan, sirasiyla, 0.8 ve 9 degerleri kullanilmistir.

Toprak Tagtyict Mesafesi: Onceden de bahsedildigi iizere, 6nerilen calismada toprak
tasiyici mesafesini bulunurken, biiyiik veri setlerinde fazla zaman kaybetmemek adina,
FastEMD [39] metodu kullanilmigtir. Bunu gerceklestirmek i¢in FastEMD metodunda
yersel mesafeler iizerinde tanimlanmis bir esik degeri kullanilarak akig agindaki ke-
nar sayisini azaltilir. Esik degeri hatali bir sekilde secildigi takdirde esleme dogrulugu
diismektedir. Ayrica farkli veri setleri farkli sayida ve sekilde objelere sahip goriintiiler
icerdiginden her bir veri seti i¢in esik degeri ayrica belirlenmelidir. Onerilen ¢alismada
kullanilan veri setleri i¢in esik degerleri e8itim kiimeleri iizerinde deneysel olarak be-
lirlenmistir. Aslan & Tari, ALOI ve ETH-80 veri setleri icin esik degerleri sirayla 10.0,
130.0 ve 50.0 olarak belirlenmistir.

Degerlendirme: Sonuclarin elde edilmesi icin birini ¢ikar yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde ilk sekil veri setinden ¢ikarilmis ve geri kalan sekiller iizerinde sorgu objesi

olarak kullanilmigtir. Sorgu i¢in kullanilan sekil tekrar veri setine koyulduktan sonra
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Sekil 4.1: Aslan & Tari veri seti 14 siif ve her sinifta 4 sekilden olusan, toplam 56
sekle sahip bir veri setidir. Her satir iki farkli siniftan olusan sekilleri gos-
termektedir.

yontem bir sonraki sekilden devam etmis ve bdylece veri setindeki tiim sekiller sorgu
icin kullanilmigtir. Dogru bir siniflandirmada, sekil esleme algoritmasi sorgu i¢in kul-
lanilan seklin en yakin komgusu olarak bu sekille ayn1 siniftan bir sekil vermelidir. Bu

durumda egleme dogru kabul edilmektedir.

4.2 Aslan & Tari Veri Seti

Aslan & Tari veri seti [2] Sekil-4.1’de gosterildigi gibi 14 sinif ve her sinifta 4 sekil-
den olusan, toplam 56 sekle sahip bir veri setidir. Bu veri setinin se¢ilme nedeni siniflar
arasinda gosterdigi yiiksek degiskenliktir. Onerilen yontem, bu veri setini kullanan iki
calisma ile karsilastirilmustir. Tk yontemde [57] parca tabanli bir yaklasim kullani-
larak sekillerin dis kenar boliitleri diizlemsel doniisiimlere dayanikli boliit uzayinda
eslenmektedir. Ikinci yontemde de benzer bir metot kullamlmusgtir [71]. Fakat burada
dis kenar bdliitleri yerine iskelet yollar1 kullanilmistir. Bir iskelet yolu, iskeletin iki u¢
noktasi arasindaki en kisa yol olarak tanimlanir. Sekil S; ile simf C; arasindaki mesafe,
Bayesian tabanl bir yontemle, S; deki her bir iskelet yolunun C; deki tiim sekillerin

iskelet yollariyla arasindaki fark olarak bulunur.
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Cizelge 4.1: Aslan & Tari veri seti iizerinde sonuglarin karsilagtirilmasi

Onerilen Yontem | Sun&Super P71 | Yang et al. [71]
Aslan&Tari %96.4 %92.8 %98.2
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Sekil 4.2: Aslan & Tari veri setinde elde edilen simiflandirma sonuglarinin bir kismu.
En soldaki siitun sorgu icin kullanilan sekilleri gostermektedir. Sonraki ii¢
stitundaki sekiller karsilik gelen sorgu sekline olan benzerliklerine gore sira-
lanmagtir. Yanlis siniflandirilan sekiller kutu i¢ine alinmigtir. Farkli siniflara
ait benzer sekiller goriildiigii tizere yanlis siniflandirilabilmektedir.

En yakin komsu siniflandiricisindan elde edilen sonuglara gore, [S7] ve [71] ¢alisma-
larinda sunulan yontemler sirayla 4 ve 1 yanlis sonug¢ vermistir, onerilen ¢alismada ise
2 yanlis sonu¢ alinmigtir. Buna gore siniflandirma basarim yiizdeleri onerilen yontem
i¢in %96.4, [57] calismasinda %92.8 ve [71] calismasinda %98.2 olarak hesaplanmig-
tir. Bagarim ylizdeleri Cizelge-4.1’de gosterilmistir. Yanlis siniflandirmalar ¢ogunlukla
iskeletleri benzer olan farkli sekillerden kaynaklanmaktadir, 6rnegin fil ve kedi, yildiz
ve palmiye agacinin iist kismi, ¢icek ve timsah sekillerinin iskeletleri birbirine benzer
cikmaktadir. Sekil-4.2’de eslestirme sonuclarmin bir kismi gosterilmektedir. Iskeletler
benzer oldugunda, iskeletlerin kritik noktalar1 ve bu kritik noktalar kullanilarak olugtu-
rulmus geometrik uzaydaki pozisyonlar1 da benzer olmaktadir. Daha giiclii bir iskelet

cikarma algoritmasi kullanildiginda esleme sonuglarinin iyilesmesi beklenmektedir.
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Sekil 4.3: Tlk dért satir kullanilan veri setindeki her smiftan bir 6rnek sekil igermek-
tedir. En alt satirda ise bir sinifin farkli oryantasyonlarindan 6rnek sekiller
gosterilmektedir.

4.3 ALOI Veri Seti

Deneylerde kullanilan ikinci yontem Amsterdam Library of Object Images (ALOI)
veri setidir [23]. ALOI veri seti farkli oryantasyonlar ve 1siklandirma kogullari altinda
cekilmis 1000 obje resminden olugsmaktadir. Onerilen calismada ALOI veri setinin 20
objeden olusan bir alt kiimesi kullanilmistir. Kullanilan veri setinde 20 obje ve her obje
icin 72 sekil olmak iizere toplam 1440 sekil bulunmaktadir. Komsu iki sekil arasinda
5 derecelik doniis agis1 farkr vardir. Sekil-4.3 ilk 4 satirda her siniftan bir 6rnek sekli
gostermektedir, en alt satirda ise bir sinifin farkli oryantasyonlarindan 6rnek sekiller

gosterilmektedir.

Onerilen yontemin sonuclarmi test etmek icin SC ve IDSC metodlar: bu veri seti iize-
rinde denemis ve sonuglar verilmistir. Cizelge-4.2°de de gosterildigi gibi 6nerilen yon-
temin basarimi %95.35 iken SC ve IDSC metotlar1 sirayla %96.64 ve %100 sonuclar
vermistir. SC ve IDSC yontemleri daha yiiksek basarima sahip olmakla beraber 6ne-
rilen yontemin bagsarimi da oldukca yiiksektir. Sekil-4.4’de 6rnek sorgu objeleri ve
Onerilen yontemin verdigi sonuclar gosterilmistir. Yanlis siniflandirmalar kutu icine
alinmigtir. Aslan & Tari veri setinde oldugu gibi yanlis siniflandirmalar ¢ogunlukla
izleme agisina baglh olarak farkli siniftan objelerin benzer sekiller sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bundan dolayi, "big smurf" ve "windmill", "mouse" ve "big pink
eared animal", "toy keys" ve "eland", "water sprayer" ve "tea pot" objelerinin iskelet-

lerinin yiiksek benzerlige sahip olmasi siniflandirma sonuglarini olumsuz yonde etki-
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Cizelge 4.2: ALOI veri setinin kullanilan alt kiimesi iizerinde sonuglarin kargilastiril-

masi.
Onerilen Yontem | SC P! | IDSC 321
ALOI 9%95.35 %96.64 %100
Sorgu Sonug Sorgu Sonug Sorgu Sonug Sorgu Sonug
B.P. Eared B.P. Eared Big Smurf Big Smurf
v Animal * Animal t r
Windmill Windmill Bonsai Bonsai
i ‘ 3' Tree g Tree
Eland5 Eland Feather Feather
Ring Ring
r ' el bt
Halter Toy Halter Toy Head Head
o4 .. y S A
Mouse Mouse Plant In Plant In
: l f Pot ? Pot
Shell 7 Shell 7 Shoe Shoe
Smiling Smiling Toy Keys Toy Keys
‘ Duck & Duck ” g
Water Water Cup Cup
W Sprayer . Sprayer ') '
Shoe Shoe Wooden Wooden
‘ ‘ .K Massage A Massage
Princess Princess Tea Pot Tea Pot
B.P.
! Windmill Eared
' Animal ' i

Sekil 4.4: Smiflandirma sonuclarinin bir kismu. i1k on satir dogru siniflandirmalar gos-
terirken, en alt satirda ii¢ yanlis stniflandirma gosterilmektedir. Yanlig sinif-
landirmalar ¢cogunlukla izleme acisina bagh olarak farkli siniftan objelerin
benzer sekiller sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

lemektedir.

4.4 ETH-80 Veri Seti

Onerilen yontem ayrica 8 siniftan olusan 80 obje iceren ETH-80 veri seti iizerinde de
test edilmistir. Her objenin degisik izleme acilarindan ¢ekilmis 41 sekli olmak iizere

veri setinde toplam 3280 sekil bulunmaktadir. Veri setinde renkli resimler ve her resim
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icin verilmis siyah beyaz maskeler mevcuttur. Onerilen yontemde siyah beyaz mas-
keler kullanilmigtir. Sekil-4.5’de her satirda belli bir sinifa ait objelerden birer tane
gosterilmistir. Onerilen yontemin basarimini test etmek igin sonuclar SC, IDSC ve
ECDS (Electrical Charge Distribution on the Shape) [30] olmak {izere ii¢ farkli yon-
temin sonuglariyla karsilastirilmistir. Bilindigi kadariyla, mevcut calismalarin i¢inde,
literatiirde ETH-80 veri setinin siyah beyaz goriintiileri iizerinde en iyi bagarimi veren
yontem ECDS’dir. ECDS, iki boyutlu geometrik uzayda seklin yerel egrilik 6zellik-
lerini ve boliimlerini temsil edebilen bir sekil tanimlayicidir. Teknigin temelinde iki
boyutlu bir seklin yiiklii bir iletken oldugu varsayilir ve yiikler elektrostatik denge nok-
tasina ulastiginda benzer sekiller benzer yiik dagilimina sahipken farkli sekillerin yiik
dagilim farkl olur. Cizelge-4.3’de de gosterildigi iizere, Onerilen yontemin basarimi
SC, IDSC ve ECDS yontemlerinin verdikleri basarimla karsilastirildiginda 6nerilen
yontem %87.47 basarima sahipken sozii edilen yontemler sirayla %86.40, %88.11 ve
%89.27 bagarim vermektedir.
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Sekil 4.5: ETH-80 veri seti 8 siniftan olugsmaktadir. Her sinifta 10 obje ve her obje icin
41 goriintii olmak iizere toplamda 3280 goriintii vardir. Sekildeki her satirda
belli bir sinifa ait objelerden birer tane gosterilmektedir.

Cizelge 4.3: ETH-80 veri seti iizerinde sonuglarin karsilastirilmasi.

Onerilen Yontem | SC P! | IDSC 321 | ECDS 301
ETH-80 %87.47 %86.40 | %88.11 %89.27

Kullanilan veri setleri iizerinde verilen basarimlar goz oniine alindiginda, 6nerilen yon-

temin bagariminin literatiirde en iyi sonu¢ veren metotlarin bagarimlarina yakin oldugu
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Sekil 4.6: Orta eksen ¢izgesi iizerinde kritik noktalar arasinda kalan noktalarin da kri-
tik noktalar kiimesine dahil edilmesi gosterilmistir.

goriilmektedir. Bu da sekil esleme alaninda 6nerilen yontemin potansiyelini goster-
mektedir. Bunun yaninda, metodun performansini daha da artirabilmek icin sozii edi-
len Ozniteliklerle beraber gozetimli makine 6grenmesi algoritmalart da kullanilmistir.
Gegmiste yapilan bircok ¢alismada sekil tanima yontemlerinin performansini gelistir-
mek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmstir [16, 38, 41, 62]. Onerilen
calismada da benzer bir yontem izlenmis ve bir gézetimli makine 6grenmesi algorit-
mas1 kullanilarak sorgu sekli veri setinde var olan simiflardan biriyle eslestirilmistir.
Boliim-6’de bahsedildigi iizere, sekillerin simiflandirilmasi igin ileri beslemeli yapay
sinir aglar1, destek vektor makineleri, karar agaclar1 ve rastgele orman algoritmalari
kullanilmig ve yapilan deneyler sonucu her ii¢ veri seti iizerinde ileri beslemeli yapay

sinir aglarinin en yliksek bagarimi verdigi gozlemlenmistir.

4.5 Orta Noktalarim Kullanimi

Kritik noktalarin kullanilmasi, ayni simiflar arasinda, iskelet iizerindeki kararli nok-
talarin kullanilarak gekillerin temsil edilmesi olarak yorumlanabilir. Farkli bir bakis
acisindan bakildiginda ise kritik noktalarin kullanimui, iskelet iizerinde 6érnekleme yap-
mak ve orneklenen bu noktalarin iskeletin temsili icin kullanilmasidir. Bu yaklagimdan
esinlenerek Onerilen ¢caligmada, iskeletin her bir dali iizerinde iki kritik nokta arasinda
kalan noktalardan ortadaki bir nokta da kritik noktalar kiimesinde dahil edilmistir.
Sekil-4.6’de verilen bir seklin orta eksen ¢izgesi ¢ikarilmig ve orta noktalarin da dahil

edilmesiyle bulunan yeni kritik noktalar kiimesi gosterilmistir.

Bu yontem ETH-80 veri seti lizerinde uygulandiginda en yakin komsu siniflandirici-
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sindan alinan basarim %85’e diismiistiir. Bu durumun nedeni olarak orta noktalarin,
derecesi > 3 veya 1 olan noktalara gore daha az kararli olmasi1 gosterilebilir. Ornek
olarak verilen Sekil-4.6’de de goriilebilecegi iizere bu yontem, iskeletin gorece daha
kisa olan dallarin1 daha yogun bir bicimde 6rneklemeye egilimlidir ve izleme agisi,
oryantasyon gibi faktorler degistirildiginde sekillerin yanlis siniflandirilmasina yol ag-

maktadir.

4.6 Giiriiltitye Dayamkhhk Testi

Yontemin giirtiltiiye kars1 dayaniklilifinin test edilmesi i¢in her bir veri setindeki se-
killerin iskeletleri ¢ikarildiktan sonra, sekildeki toplam iskelet noktasi sayisinin %35
ile %20 araliginda bir oranda, iskelet noktalar1 rastgele silinmistir. Daha sonra tekrar
birini ¢ikar ve 5 kath capraz dogrulama yontemleri kullanilarak deneyler tekrarlan-
mistir. Alinan sonuglara gore, %10 giiriiltii altinda, her bir veri setinde en yakin komgu
siniflandiricist kullanilarak elde edilen basarimda %?2.7 ile %6 arasi bir oranda diisiis
yasanmistir. Giiriiltii altinda elde edilen basarimlar Sekil-4.7 a) da verilmistir. Giiriiltii
orani arttik¢a Aslan & Tari veri setinde elde edilen basarimin diger iki veri setinde elde
edilen basarima gore daha yavasg bir sekilde diistiigi gozlemlenmistir. Ayrica, giiriiltii
seviyesi %15°den %20’ye ciktiginda ETH-80 veri setinde elde edilen bagsarimin ALOI
veri setinde elde edilen basarimdan daha az diistiigii goriilmektedir. ALOI veri seti,
izleme acisindaki 5 derecelik farklarla, her bir sinif icin 72 sekil icermektedir. Diger
yandan Aslan & Tari ve ETH-80 veri setlerinde siniflar kendi i¢lerinde daha fazla var-
yasyona sahiptir. En yakin komsu siniflandiricisi birbirine daha ¢ok benzeyen sekilleri
ayni sinifta kabul etmeye yatkin oldugundan, siniflar icinde daha ¢ok varyasyona sa-
hip olan veri setleri giiriiltii arttikca daha kararli duruma gelmektedir. Boylece giiriiltii
artisinin Aslan & Tari ve ETH-80 veri setleri iizerindeki olumsuz etkisi, ALOI veri seti

tizerindeki olumsuz etkisinden daha az olmaktadir.

Yine de giiriiltii arttikca ii¢c veri setinde elde edilen basarimdaki diisiis yavastir. Bu
durum, kapanma problemi karsisinda yontemden alinacak basarimin umut verici bir
nitelikte olabilecegini diisiindiirmektedir. Onerilen yontemin giiriiltiiye kars1 goster-
digi dayaniklilik, sekillerin geometrik uzayda iskelet kritik noktalar: kullanilarak elde
edilen temsillerinin kararliligina ve TTM fonksiyonunun kismi eglemedeki performan-
sina baglanabilir. Sekil-4.7 b) de ornek bir sekle %15 giiriiltii eklenmistir. Seklin gii-
riiltii eklenmis haliyle orijinal hali karsilastirildiginda, orta eksen ¢izgesinin yapisinin
az da olsa degistigini ve birtakim kritik noktalarin kayboldugu goriilmektedir. Buna

ragmen kritik noktalar, hala gsekillerin benzer boliimlerini temsil edebilmektedir.
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Sekil 4.7: a) Onerilen calismada, gittikce artan giiriiltii altinda elde edilen basarim.
Cember, yi1ldiz ve licgen sirayla Aslan & Tari, ALOI ve ETH-80 veri set-
lerinde alinan bagarimi gostermektedir. Giiriiltii seviyesi arttikca bagarimlar
yavag bir sekilde diismektedir. b) Giiriiltii eklenmesi sonucu 6rnek bir se-
kilde meydana gelen degisim. Seklin orijinal hali ve %15 giiriiltii eklenmis
hali karsilastirildiginda, orta eksen ¢izgesinin yapisinin az da olsa degisti-
gini ve birtakim kritik noktalarin kayboldugu goriilmektedir. Buna ragmen
kritik noktalar, hala sekillerin benzer boliimlerini temsil edebilmektedir.
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5. TTM DISINDAKI MESAFE FONKSIYONLARI

Yontemin TTM disindaki mesafe fonksiyonlariyla verecegi basarimi 6lgmek icin, se-

killer arasindaki mesafe x> ve Hausdorff fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanmustir.

TTM mesafesi histogramlar iizerinde tanimli bir mesafe fonksiyonudur. Yine histog-
ramlar iizerinde tanimli bir diger mesafe fonksiyonu olan y? mesafe fonksiyonu kul-
lanilmistir. Araliklart xp,x7, ... ve y1,y2, ... frekanslarina sahip iki histogram arasindaki

mesafe, x? fonksiyonu kullanilarak su sekilde hesaplanabilir:

Onerilen calismada iskeletleri cikarilan sekiller, iskelet noktalarin1 merkez alan mak-
simum disklerin yari ¢aplari tizerinde olusturulmus histogramlar kullanilarak kargilas-

tirtlmasgtir.

Hausdorff, verilen iki nokta kiimesi iizerinde tanimlanmig bir mesafe fonksiyonudur.
Genel olarak bilinen sekliyle Hausdorff mesafesi, bir kiimedeki noktalardan diger kii-

medeki noktalara olan en kiiciik uzakliklarin en bilyiigii olarak tanimlanir:

H(A,B) = max(h(A,B),h(B,A)) oyleki

h(A,B) = max,caminpcp||la — b||

Literatiirde Hausdorff mesafe fonksiyonunun bircok versiyonu bulunmaktadir. Oneri-
len calismada, standart Hausdorftf mesafesi yerine digerlerinden daha yiiksek perfor-

mansa sahip olan minimumlarin ortalamasi: fonksiyonu kullanilmigtir [48].

22 kullanildig1 durumda, sekillerin iskelet noktalarinin yarigaplaria gore histogramlar
olusturulmustur. Bu histogramlar iizerinde hesaplanan standart x> mesafesi kullanila-
rak sekiller arasindaki uzaklik bulunmustur. ALOI veri seti tizerinde yapilan deneyde

elde edilen basarim, TTM mesafesi kullanilarak elde edilen basarima gore oldukca
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diisiiktiir. En yakin komsu siniflandiricisindan alinan sonuglara gore TTM kullanildi-

ginda basarim %95.35 iken y? kullanildiginda basarim %61’e diismiistiir.

Hausdorff mesafesi kullanildig1 durumda sekiller, iskelet ¢ikarma isleminden sonra,
ilk asamada anlatildig1 gibi, geometrik uzayda temsil edilmistir. ETH-80 veri seti iize-
rinde yapilan deneyde, TTM fonksiyonu kullanilarak %87.47 basarim elde edilmisken
burada %83 basarim elde edilmistir.

Hausdorff ve x> fonksiyonlarinin TTM fonksiyonuna gére daha diisiik basarim verme-
sinin nedeni olarak, TTM fonksiyonunda histogramlarin yalnizca karsilik gelen aralik-
larinin degil, miimkiin olan tiim aralik ciftleri arasindaki mesafenin goz oniine alinmasi
goriilmektedir. TTM fonksiyonu histogramlar arasindaki benzerligi, bir histogram di-
gerine doniistiirmek icin yapilmasi gereken en kiiciik masrafi hesaplayarak bulmak-
tadir. Bu masraf hesaplanirken global bir eslestirme masrafi minimize edilmektedir.
Hausdorft ise, nokta kiimeleri arasindaki mesafeyi hesaplarken, yalnizca belli nokta
ciftleri arasindaki mesafeyi kullanmaktadir. ¥ fonksiyonu da, karsilastirilan histog-
ramlarin yalnmzca karsilik gelen araliklar1 arasindaki mesafeyi hesapladigindan yine

global bir eslestirme sunamamaktadir.

Sonug olarak, gerek x> fonksiyonu kullanilarak alinan basarim, gerekse Hausdorff
fonksiyonu kullanilarak alinan bagsarim TTM fonksiyonu kullanilmas1 durumunda elde
edilen basarimdan olduk¢a diisiiktiir. Bundan dolay1 her iki mesafe fonksiyonunun
da diger veri setleri lizerinde uygulanmasina gerek goriilmemis ve calismada uzaklik

fonksiyonu olarak TTM kullanilmaya devam edilmistir.
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6. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ KULLANIMI

Onerilen ¢alismada sunulan yontemin performansini daha da artirabilmek icin mesafe
matrisi iizerinde birtakim gozetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmis ve
veri setlerinde elde edilen basarimda meydana gelen artis gozlemlenmistir. Alinan so-
nuglara gore, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanildiginda her ii¢ veri seti tizerinde

alinan basarim %100’e cok yakin olmaktadir.

Her biri ait oldugu sinifa gore isaretlenmis goriintiilerden olusan bir egitim kiimesi
tizerinde ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak sorgu sekilleri siniflandirilmig-
tir. Tleri beslemeli yapay sinir aglari literatiirde bir¢ok ¢aligmada basarili bir sekilde
kullanilmugtir [13, 60]. Bir ileri beslemeli yapay sinir agi, verilerin sadece ileri yonde
akt1ig1 belli sayida katmandan olusmaktadir. Ilk katman giris katmamdir, son katman
cikis katmanidir, ortadaki katmanlar ise gizli katmanlardir. Gizli katmanlardaki ve ¢i-
kis katmanindaki sinir hiicreleri, dnceki katmanlarin agirliklandirilmig ¢iktisini alir.
Bu agirliklar, yapay sinir aginin beklenen ¢iktis1 ve gercek ciktisi arasindaki farki mi-
nimum yapacak sekilde hesaplanmaktadir. Her veri seti icin ¢ikti katmanindaki sinir

hiicresi sayis1 veri setindeki sinif sayisina esittir.

Makine 6grenmesi i¢in kullanilacak deney ortaminda Aslan & Tari, ALOI ve ETH-
80 veri setlerinin her birinden, sinif dagilimina uygun olarak secilen, %80 oraninda
goriintii egitim kiimesi i¢in ve %20 oraninda goriintii test kiimesi i¢in sec¢ilmistir. Top-
rak tastyict mesafe fonksiyonu kullanilarak olusturulan mesafe matrisi, satirlart 6rnek
(instance) ve siitunlar1 6zellik (feature) olarak kullanilmak iizere ileri beslemeli yapa
sinir ag1 algoritmasina verilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan ileri beslemeli yapay sinir
ag1, bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikig katmani1 olmak iizere 3 katman-
dan olugmaktadir. ALOI ve ETH-80 veri setlerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan iler
beslemeli yapay sinir agininin gizli katmaninda 20 sinir hiicresi vardir, Aslan & Tari
veri seti i¢in kullanilanda ise, bu veri setindeki goriintii sayis1 diger veri setlerindeki

goriintii sayisina gore oldukga az oldugundan, 5 sinir hiicresi kullamlmustir.

Bu asamada yapilan deneyler sonunda sonuclarin diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunun
nedeni olarak ise mesafe matrisinin kosegeninin O olmasidir. Mesafe matrisinde her bir
satir, matrisin siitun sayis1 kadar boyuta sahip olan bir uzayda bir nokta olarak diisiinii-

lebilir. Matrisin kdsegeninin O olmasi ise her bir noktanin uzayn (hiper) yiizeylerine
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dagilmis ve hig¢birinin uzayin yiizeyleri arasinda kalan boliimiinde bulunmamasina ne-
den olmaktadir. Bu durumda, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 da dabhil, test edilen
cesitli makine 6grenmesi algoritmalar icinde en iyi sonucu veren yontem karar agaci
ve rastgele orman (random forest) olmustur. Bunun nedeni teorik olarak gosterilmese
de, icgiidiisel olarak karar agaclarinin yapisinin boyle bir siniflandirma i¢in elverisli
oldugu bilinmektedir. Bu uzayda olusturulan bir karar agacinda, karar kurallarinin
(decision rules), kural hiyerarsisinin bagindan itibaren, ylizeyleri kolayca ayirabile-
cegi diisiiniilmektedir. Bahsedilen bu problemin 6niine gecebilmek i¢cin, mesafe matrisi
olusturulduktan sonra, makine dgrenmesi algoritmalarina verilmeden Once, satirlarin
ve slitunlarin farkli nesnelerden alinmasi saglanmistir. Boylece mesafe matrisinde hig-
bir nesnenin kendisiyle arasindaki, degeri O olan, mesafe bulunmamaktadir. Bu yontem
egitim kiimesi i¢in kullanilan mesafe matrisine uygulandig1 gibi, test kiimesi icin olus-
turulan mesafe matrisine de uygulanmistir. Uygulanan bu degisiklik sonucu kullanilan

makine 6grenmesi algoritmalarinin test kiimesi iizerinde verdigi basarim artmistir.

Her bir veri seti icin egitim ve test kiimeleri rastgele segilerek deneyler 5 kez tekrar-
lanmistir (5 katli capraz dogrulama). Onceden de bahsedildigi iizere, ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 disinda birtakim makine 6grenmesi algoritmalar1 denenmistir. Bun-
lar Destek Vektor Makinesi (DVM) [12], Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman [26] al-
goritmalaridir. En yakin komsu siiflandiricisi sonuclart 6nceden verildiginden burada
s0z edilmemistir. DVM, Karar Agaci1 ve Rastgele Orman algoritmalarinin ETH-80 veri
seti icin verdikleri basarim sirayla %64, %83 ve %90 dir. ALOI veri setinde ise bu ba-
sartmlar %67, %65 ve %82 seklindedir. Aslan & Tari veri seti icin DVM ve Karar
Agaci1 algoritmalarinin verdikleri basarimlar dikkate alinmayacak kadar diisiik iken
Rastgele Orman algoritmasindan alinan bagarim %75 olmustur. Farkli makine 6gren-
mesi algoritmalarinin ayni veri seti i¢in farkli sonuglar vermesi, kullanilan veri setinin
biiytikliigii, siniflar1 arasindaki varyasyon ve orneklerinin vektor uzayindaki dagilimi

dikkate alindiginda, dogal bir durum oldugu goriilebilir.

Onceden de soz edildigi gibi, bu algoritmalarin icinden her ii¢ veri seti igin de en
1yl sonucu ileri beslemeli yapay sinir aglar1 vermistir. Alinan sonuglara gore, Oneri-
len yontemin bagarimi Aslan & Tari veri setinde %100, ALOI veri setinde %99.24 ve
ETH-80 veri setinde %99.51°e ulagsmistir. Bu sonuclar, onerilen yontem kuvvetli bir
siniflandiriciyla desteklendiginde %100’e oldukc¢a yakin bir basarim alindigin1 goster-
mektedir. Oznitelik temsili ve simiflandirilmast sekil tanima platformlarinin iki snemli
parcasidir. Bu sebepten 6tiirii, onerilen calismada aym siniftaki sekillerin iskeletleri
arasindaki benzerlik artirilip farkli siniftaki sekillerin iskeletleri arasindaki benzerlik
azaltildiginda en yakin komsu simiflandiricisindan alinan sonuglarin iyilesmesi 6ngo-

riilmektedir. Sonu¢ boliimiinde de tartisildig1 {izere, 6nerilen ¢alisma i¢in gelecekte
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yapilmas1 planlanan iyilestirmelerden biri de iskelet temsili i¢in daha gelismis yon-

temlerin kullanilmasidir.
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7. YALNIZCA KRITIK NOKTALARIN KULLANIMI

Bu boliimde, orta eksen ¢izgesi ¢ikarilan sekiller iizerinde kritik olmayan noktalarin
bagarima etkisinin arastirilmas1 amaglanmaktadir. Onceki boliimde anlatilan islemin
aksine sekillerin iskeleti geometrik uzayda temsil edilirken her bir iskelet noktasinin
kritik noktalara olan uzaklig1 yerine kritik noktalarin birbiri arasindaki uzaklik kulla-

nilmistir.

7.1 Yontem

Sekillerin iskeletlerinin ¢ikarilmasi ve iskelet noktalarindan orta eksen ¢izgesi bulun-
mas1 yontemi ilk asamayla aynidir. Diger bir ifadeyle, sekillerin iskeletleri her diigiim
bir iskelet noktasi olacak ve her kenar en yakin iki diigiimii baglayacak sekilde bir
cizge (orta eksen ¢izgesi) olarak temsil edilerek iskeletin parcalarimi birbirine bagla-
yan kritik noktalar bulunmustur ve kritik noktalar yakin komsuluklarindan elde edilen
histogramlar kullanilarak siralanmustir. Ilk asamadan farkli olarak sekillerin iskeleti
geometrik uzayda temsil edilirken yalnizca kritik noktalar arasindaki en kisa yol uzak-
liklar1 kullanilmigtir. Esleme asamasinda da bir degisiklige gidilmemis ve sekillerin
iskeleti arasindaki benzerlik, ayni boyutlu geometrik uzayda TTM kullanilarak he-
saplanmustir. Sekil-7.1°de ortadaki kritik noktanin diger kritik noktalara olan uzakligi

hesaplanmaktadir. Vektorler gosterim amaciyla belirtilmistir.

Literatiirde benzer ¢aligmalar olmasina kargin, burada uygulanan yontemin aynisina
rastlanmamistir. Xu ve digerlerinin yaptig1 ¢calismada [68], iskelet tizerinde ilk olarak
sadece kesisim noktalar1 arasindaki, daha sonra sadece uc noktalar arasindaki en kisa
yollarin benzerliginden yararlanilarak bu noktalar arasinda bire bir eslestirme yapil-
mustir. Onerilen ¢alismada, Xu ve digerlerinin yaklagimindan farkli olarak agsamali bir
eslestirme yapilmamis ve tiim kritik noktalar arasindaki en kisa yol uzakliklar1 bulu-

narak sekiller geometrik uzayda dogrudan eglestirilmistir.
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Sekil 7.1: Kritik olmayan noktalarin basarima olan etkisini test etmek i¢in sekil, kritik
noktalarin birbirlerine olan en kisa yol uzakliklariyla temsil edilmistir. Se-
kilde, ortadaki kritik noktanin diger kritik noktalara olan en kisa yol uzak-
liginin hesaplandig1 gosterilmektedir. Vektorler gosterim amaciyla belirtil-
migtir.

Cizelge 7.1: Kritik olmayan noktalarin basarima etkisi verilmistir. Elde edilen basa-
rimlar, ilk asamada elde edilen bagarimlarla birlikte gosterilmektedir.

Aslan & Tari | ALOI | ETH-80
Yeni Sonuclar 9%95.54 9%92.5 | %81.65
Onceki Sonuglar %96.4 9%95.35 | %87.47

7.2 Deneysel Calismalar

Calismanin ilk asamasinda oldugu gibi burada da deneyler Aslan & Tari, ALOI ve
ETH-80 veri setleri iizerinde yapilmis ve degerlendirme i¢in birini ¢ikar yontemiyle en
yakin komsu siiflandiricist kullanilmistir. En yakin komsu siniflandiricisindan alinan
sonuclara gore Aslan & Tari, ALOI ve ETH-80 veri setleri iizerinde sirayla %95.54,
%92.5 ve %81.65 basarim elde edilmistir. Ug veri seti iizerinde elde edilen basarimlar,

calismanin ilk asamasinda elde edilen basarimlarla birlikte Cizelge-7.1°de verilmistir.

Sonuglar ilk asamada elde edilen sonuclarla karsilastirildiginda, belli oranda diisiis
gozlemlenmektedir. Ik asamada, Intel(R) Xeon(R) E5-1650 v2 (3.5 GHz) islemciye
sahip bir bilgisayarda, Aslan-Tari, ALOI ve ETH-80 veri setleri i¢in sirayla %96.4 ve
995.35 ve %87.47 basarim elde edilmisken kritik olmayan noktalarin dikkate alin-
mamastyla, aym bilgisayar iizerinde, basarimda sirayla %0.89, %2.99 ve %6.65 diisiis
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gozlemlenmistir. Bagsarimdaki bu diisiise karsin ¢alisma zamaninda biiyiik dl¢iide iyi-
lesme goriilmiistiir. Onceki calismada ¢alisma zamani sirayla 0.5 saat, 6 saat ve 13 saat
iken Onerilen calismada bu zaman 0.54 saniye, 64 saniye ve 142 saniye olarak goz-
lemlenmistir. Basarimdaki bu kismi diisiise karsin calisma zamaninda meydana biiyiik
iyilesmenin nedeni, ilk asamanin tersine sekilleri temsil etmek icin tiim iskelet nokta-
larinin degil, yalnizca kritik noktalarin kullanilmasidir. Sekillerin iskeletlerinde genel
olarak kritik noktalarmn sayisi tiim iskelet noktalarinin sayisinin birkag yiizde biridir.
Bu durum, ¢aligma zamanindaki iyilesmeyi agiklarken sekillerin eslestirilmesinde tiim
iskelet noktalar1 yerine sadece kritik noktalarin kullanilmas1 basarimdaki diisiisiin ne-
deni olarak goriilmektedir. Bu diisiisiin caligma zamanindaki iyilesmeye gore oldukca
az olmasinin nedeni olarak kritik noktalarin iskeletin topolojik yapisimi temsil etmek-

teki basaris1 gosterilebilir.
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8. YONTEMIN GRi SEVIYELI GORUNTULERDE UYGULANMASI

Bu boliimde, sunulan ¢alismada Onerilen yontemin gri seviyeli goriintiiler iizerindeki
performansinin test edilmesi amaglanmaktadir. Burada da, calismanin ilk asamasinda
oldugu gibi 6znitelik ¢ikarilmasi, 6zniteliklerden ¢izge hesaplanmasi, ¢izgedeki kritik
noktalarin kullanilarak sekillerin geometrik uzayda temsili ve TTM ile sekiller arasin-

daki benzerligin hesaplanmasi iglemleri yapilmistir.

8.1 Yontem

Gri seviyeli goriintiiler kullanildigindan, ¢calismanin ilk asamasinda yapilan islemler-
den farkli olarak sekillerin iskeleti ¢ikarilmamig bunun yerine SIFT 6znitelikleri [34]
kullanilmigtir. Seklin temsili i¢in ¢izge hesaplanmasi i¢in ilk asamada yapildig: gibi,
her bir 6zniteligin bir diigiimii temsil ettigi bir tam ¢izge olusturulmus ve MYA algorit-
masiyla 0znitelikler arasindaki komsuluklar hesaplanmistir. Daha sonra, derecesi > 3
ve 1 olan diigtimler kritik noktalar olarak kabul edilmistir. Sonradan sekillerin temsil
edilecegi geometrik uzayn her bir sekil i¢in farkli oryantasyonda olmamas: i¢in kritik
noktalar siralanmistir. Kritik noktalara uygulanan siralama iglemi icin SIFT 6znitelik-
lerine ait 128 boyutlu tanimlayici vektor kullanilmigtir. Aslinda SIFT 6zniteliklerine
ait tanimlayicilarin kullanilmasi, tanimlayicilar 6zniteliklerin yakin komsulugu kul-
lanilarak hesaplandigindan dolay1, 6zniteliklerin siralama igleminin ilk asamada yapi-
lana benzer oldugunu gostermektedir. Siralama isleminden sonra ¢izge iizerinde her bir
noktanin kritik noktalara olan uzaklig1 hesaplanarak sekiller geometrik uzayda temsil
edilmigtir. Yine, geometrik uzayin boyutunun veri setindeki her sekil i¢in ayni1 olmasini
saglamak i¢in TBA uygulanmistir. Son olarak, TTM fonksiyonuyla geometrik uzayda
temsil edilen sekiller arasindaki uzaklik bulunmusgtur.

8.2 Deneysel Calismalar

Onerilen yontemin test edilebilmesi igin ALOI veri setinden segilen 10 farkli sinifa
ait toplam 720 gri seviyeli goriintii kullanilmistir. Kullanilan goriintiiler Resim-8.1°de
gosterilmektedir. Ilk iki satirda ALOI veri setinden alman 10 farkli siniftan birer go-

rlintii, ticiincii satirda ise bir sinifin farkli acilardan cekilmis goriintiileri verilmistir.
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Resim 8.1: Ilk iki satirda ALOI veri setinden alnan 10 farkli simiftan birer goriintii
gosterilmektedir. Ugiincii satirda ise bir siifin farkli agilardan ¢ekilmis go-
riintiileri vardir.

Ik iki asamada oldugu gibi, burada da "birini ¢ikar" yontemi ve en yakin komsu s1-
niflandiricist kullanilmigtir. En yakin komsu siniflandiricisindan elde edilen sonuglara
gore %90 basarim elde edilmigtir. Yontemin gri seviyeli goriintiilere uygulanmas, iize-
rinde yeni ¢caligmalar yapilabilecek bir konudur. Kullanilacak 6znitelik tiiriiniin se¢imi,
cizge olusturulurken 6znitelik komsulugunu belirleyen uzaklik fonksiyonu, sekiller
arasindaki benzerlik hesaplanirken tanimlayicilardan yararlanma yollar1 gibi konular

ayr1 bir arastirmanin konusu olabilir.
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9. SONUC VE ONERILER

Yapilan calismada, sekillerin iskeletleri iizerinden yeni bir sekil esleme ¢alismasi su-
nulmustur. Algoritma ilk olarak, diigtimleri iskelet noktalarin1 ve kenarlari iskelet nok-
talarinin komsuluklarin1 temsil eden, orta eksen cizgesini ¢ikarir. Daha sonra cizge
tizerinde kesisim ve ug¢ noktalarinin birlesimi olan kritik, diger bir deyisle derecesi
> 3 veya 1 olan, noktalar bulunur ve her bir iskelet noktasinin kritik noktalara olan
uzaklig1 hesaplanarak sekiller geometrik uzayda temsil edilir. Geometrik uzayin bo-
yut sayisi iskelet tizerindeki kritik noktalarin sayisina bagli oldugundan bu islem so-
nucunda sekillerin temsil edildigi uzaylar farkli boyutta olacaktir. Bu sorunun 6niine
gecmek icin TBA (teme bilesen analizi) kullanilarak farkli boyuttaki nokta dagilim-
lar1 ayn1 boyuta indirgenmistir. Geometrik uzaya alinan iskeletler arasindaki mesafe
FastEMD algoritmas1 kullanilarak TTM (toprak tasiyict mesafesi) fonksiyonuyla bu-
lunmustur. Onerilen yontemin performansim degerlendirmek icin ii¢c farkli veri seti
tizerinde deneyler yapilmis ve yontemin basarimu literatiirdeki ¢esitli yontemlerin ba-
sarimiyla kargilastirilmistir. Onerilen yontemin performansini daha da iyilestirebilmek
adina sonuclar ileri beslemeli yapay sinir aglariyla desteklenmis ve her ii¢ veri seti iize-

rinde de %100’e yakin bagsarim alindig1 goriilmiistiir.

Calisma boyunca anlatilan adimlarin bazilarinda, alternatif yontemler denenmis ve so-
nug¢lar tercih edilen yontemler uygulandiginda alinan sonuglarla karsilagtirilmistir. Bu
adimlardan biri, orta eksen ¢izgesi iizerinde hesaplanan kritik noktalar kiimesine, is-
keletin her bir dalinda kritik noktalarin arasinda kalan birer noktanin dahil edilmesidir.
Orta noktalar, derecesi > 3 veya 1 olan noktalara gore daha az kararli oldugundan ve
bu yontemle iskeletin kisa dallar1 iizerinde daha yogun ornekleme egilimi oldugun-
dan basarim bir miktar diismiistiir. Alternatifi test edilen bir diger yontem, kullanilan
mesafe fonksiyonudur. Geometrik uzayda temsil edilen sekiller arasindaki uzakligi
bulmak i¢in TTM fonksiyonu disinda Hausdorff ve 2 mesafe fonksiyonlar1 denen-
mis fakat alinan sonuclardan, TTM fonksiyonunun onerilen yontem i¢in daha uygun

olduguna karar verilmistir.

Giirtiltiilii veri setleri lizerinde yapilan deneyler onerilen yontemin bozuk iskeletlerin
kullanimina kars1 dayanikliligini géstermistir. Bunun yaninda, giiriiltiilii veri seti olug-
turulmasi i¢in kullanilan yontem goriintiilerin genelinde degisiklik yaptigindan, yon-

temin kismi kapanma problemine kars: test edilmesi amaciyla goriintiiler tizerinde ya-
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pilacak yerel degisikliklerin, giiriiltiilii veri setleri icin verilen performansi daha asagi
cekecegi ongoriillmektedir. Gelecekte, yontemin kismi kapanma problemine karsi test

edilip dayanikli hale getirilmesi yapilmasi planlananlar arasindadir.

Basta da belirtildigi lizere onerilen yontemde, sekillerin 6nceden belirlenmis temsilci
sekiller kullanilarak indekslenmesi yaklagimi temel alinmistir [63]. Bu yontemde, bu-
lunmak istenen sekil veri setindeki tiim sekillerle karsilagtirllmadan, yalnizca tem-
silci sekillerle arasindaki benzerlik hesaplanarak, etkili bir bicimde bulunabilmekte-
dir. Onerilen yaklasimin bir indeksleme sistemiyle desteklenmesi, ileride gergeklesti-

rilmesi planlanan dikkate deger bir aragtirma konusudur.

Sunulan yontemin gri seviyeli goriintiiler iizerindeki kullaniminin test edilmesi icin,
ALOI veri setinden secilen 10 sinifa ait renkli goriintiiler lizerinde deneyler yapil-
mustir. Veri setindeki goriintiiler izerinde SIFT 6znitelikleri bulunmustur. Daha sonra
seklin temsili i¢in ¢izge olusturulmus ve derecesi > 3 veya 1 olan kritik noktalar bu-
lunmustur. Cizge iizerinde her bir noktanin kritik noktalara olan en kisa yol uzakligi
bulunarak sekiller geometrik uzayda temsil edilmistir. Geometrik uzaya alinan sekil-
ler arasindaki mesafe FastEMD algoritmasit kullanilarak TTM fonksiyonuyla bulun-
mustur. Birini ¢ikar yontemiyle yapilan deneyde, en yakin komsu siniflandiricist %90

bagarim vermistir.

Ayrica, kritik olmayan noktalarin basarima etkisini 6l¢gmek icin, iskelet noktalar1 kulla-
nilarak orta eksen ¢izgesi ¢ikarildiktan ve kritik noktalar bulunduktan sonra, kritik ol-
mayan noktalar dikkate alinmamuig ve sekiller yalnizca kritik noktalarin birbirine olan
en kisa yol uzakliklariyla temsil edilmistir. Bunun sonucunda, elde edilen basarimda az
bir miktar diisiis olurken, calisma zamaninda oldukca yiiksek oranda bir azalma mey-
dana gelmistir. Basarimdaki diisiisiin calisma zamanindaki iyilesmeye gore oldukga az
olmasinin nedeni olarak kritik noktalarin iskeletin topolojik yapisini temsil etmekteki

bagaris1 gosterilebilir.

Onerilen yontemin, iskelet ¢cikarimi, orta eksen ¢izgesi bulunmast, sekillerin geometrik
uzayda temsili gibi bircok asamasindaki teknik, dogrudan uygulanmak yerine cesitli
iyilestirmeler yapilarak kullanilmigtir. Buna karsin, metinde de belirtildigi iizere, hala
bir¢ok iyilestirmeye yer vardir. Yontemde ikili goriintiilerde kullanim i¢in ileride yapi-
labilecek gelistirmeler su sekilde siralanabilir: yontem i¢in daha iyi sonug verebilecek
iskelet yontemlerinin arastirilmasi, iskelet noktalarindan orta eksen ¢izgesinin hesap-
lanmas1 asamasinda diigiimler arasinda farkli mesafe fonksiyonlar1 denenmesi, kritik
noktalar1 bulmak icin derecesi sadece > 3 veya 1 olan noktalar1 almak yerine, global

optimizasyon ve makine 0grenmesi teknikleri kullanilarak bu noktalarin her bir sekle
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0zel olarak secilmesi gibi ¢esitli stratejilerin uygulanmasi ve farkli noktalarin denen-
mesi, eslestirme asamasinda TTM yerine kullanilabilecek baska mesafe fonksiyonlari
bulunmasi, giiriiltii ve kismi kapanma problemleri icin konvoliisyon ve interpolasyon

metotlarinin kullanilmasi.

Gri seviyeli goriintiilerde uygulanan kisim iizerinde ise: SIFT yerine bagka 0znitelik-
lerin denenmesi, 0zniteliklerden ¢izge olusturulurken 6znitelikler arasinda farkli me-
safe fonksiyonlar1 uygulanmasi, hem ikili goriintiiler hem gri seviyeli goriintiiler i¢in
Ozniteliklerin gruplanmasi gibi konularin arastirilmasi gerekli goriilmektedir. Ayrica
calisma zamanini1 daha da 1iyilestirebilmek adina kritik olmayan noktalar {izerinde bir
onem fonksiyonu tanimlanmasi ve FastEMD algoritmasina uygulanan esik degeri iize-
rinde, kullanilan veri setine 6zgii olarak, optimizasyon uygulanmasi da aragtirmaya

deger konulardir.
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