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OZET

Cizge gleme birgoksekil tanima algoritmasinin merkezinde yer alir.ggimleme
algoritmalarinin buydk bir bolimi cizge glimleri arasinda bire bir Benti
aramaktadir. Ancak bir cizgenin glimlerinden olgan bir alt kimeyi bgka bir
cizgenin digumlerinden olgan bir alt kimeyle coklu [Eanti ile kasilastirmak daha
gercekci bir yaklgmdir. Bu tezde cizge @uimleri arasinda ¢okluskeme yoluyla bir
benzerlik ilgkisi aranmgtir. Coklu alemeyi cizgeler tzerinde gercektieebilmek
icin ¢izgeler norm uzayda nokta kiimeleri biciminféele edilmgtir. Norm uzaydaki
nokta kiimelerini kaulastirmak icin polinom zamanda ¢gdn ve dgal yoldan ¢oklu
esleme yapan kullagh algoritmalar vardir. Bu nedenle ¢izggesme problemi nokta
eslestirme problemine indirgenmgtir. Cizge digumleri arasindaki uzakliklarin
izometrik sekilde korunarak norm uzayda noktalar biciminded&a@dilmesi 6ncelikli
amaclardan biri olmyur. Yapilan deneylerin sonuclarina gore bu yahkian cizge
esleme probleminin ¢ézimundeki etkigilni arttirmak icin referans noktalariyla
esleme yontemi gedtirilmistir. Bu dagsrultuda yapilan c¢ajmalarin  sonuclari
paylailmis ve deneysel olarak yontemgakil tanimadaki bgarimi gosterilmtir.
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ABSTRACT

Graph matching is an important component for manjga recognition algorithms.
Most of the graph matching algorithms search foe-tmxone correspondence
between graph vertices. Yet it is more realisticampare a vertex subset of a graph
to a vertex subset of one other graph in a manpday fashion. In this thesis, a
similarity relation between graph vertices are enésd by many-to-many matching
approach. To conduct many-to-many matching on gragiaphs are represented as
point sets in normed spaces. There are some wEghrithms to compare point sets
that work in polynomial time and permit many-to-rganatching in a natural way.
Consequently, graph matching problem is statedhas df point matching in this
thesis. One of our primary objectives is to mamigometric embedding of graphs
into normed spaces. According to the results of élperiments, matching by
reference points technique is developed to incréasesfficiency of this approach.
The results that are obtained in this manner amaamed and the experimental
evaluation of the algorithm is demonstrated.
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1. GIRIS

1.1. Problemin Tanimi

Insanlar baktiklari bir nesneyi renk, géricisi ve boyut gibi etkenlerdengoasiz
sekilde taniyabilirler. Tanimasini ¢cok hizli ve hatasiz gercekteebildikleri gibi
daha o6nce hi¢c gormedikleri bir nesneyi degrdosiniflandirmakta arihdirlar.
Bilgisayarla gorinin bir alt dali olan nesne tardegelinen dizey ise ginimuzde
dahi bu bgarinin ¢cok gerisindedir. Konuyla ilgili ag@rmalarin devam egi nesne
tanima problemi, sorgusu yapilan bir nesnenin wabanindaki hangi sinifla
Ozdslestigini belirlemek biciminde tanimlanabilir. Bu tezdegsne tanimaekil

tanima terimiyle 6zdeolarak kullaniimgtir.

Problemin ¢6zUmiU icin uygulanan genel vyakig nesnelerin belirleyici
Ozniteliklerinin ¢ikariimasi, ozniteliklerin ¢izgal bigciminde ifade edilmesi ve
cizgelerin birbirleriyle kagilastirilarak benzerlik oranlarinin  bulunmasidir. Bu
yaklasim yoluyla nesne kadastirma &klemi cizge kagilastirma klemine
indirgenmektedir. Cizgelerin nesne tanimada kultaasinin 6nemli nedenlerinden
biri nesnelerin yapilarini guclgekilde temsil edebilmeleridir. Bir ger neden ise
farkli gorGs acilarindan elde edilen ayni nesnenin goruntifgn yakin 6zellik
gostermeleridir. Nesneler cizgeler biciminde ifaaidiklerinde diglimler nesneden
citkarilan belirleyici 6znitelikleri, kenarlar bu Kizelikler arasindaki ikkileri

yansitirlar.

Cizge gleme konusu s6z konusu nedenlerden o6tiri nesnendaprobleminin
merkezinde yer alir. Bu konunun ele alinmasindaeaésnima problemine 6zgu bazi
ayrintilara dikkat edilmelidir. Orrign birbirlerine cok benzer ikiseklin cizgeleri
arasinda bire bir seesmenin bulunmasi oldukca guctir. Bu anlama gelir: bir
nesnenin belirli bir parcasi farkli g@riacilarindan elde edilen goéruntilerle
olusturulmus cizgelerde farkli bilgmde digim ve kenarlarla temsil edilebilir. Bu
nedenle nesne tanima problemi ele alinirken ikgesiarasinda cokluskemenin

aranmasl daha gou sonuclar verecektir.



1.2. Amag

Bu tezle yapilan ¢calmanin temel amaci nesne tanima problemi icin cetemenin
yeni bir yontem yardimiyla gercekteilmesidir. Bir ¢izgenin bir alt kiimesi kka
bir ¢cizgenin herhangi bir alt kimesiylglesebilir. Bu elesmenin sglanabilmesi igin

cizgeler metrik uzaya §aarak nokta kimeleri biciminde ifade edim.

Cizgelerin metrik uzaya ¢marak coklu gemenin yapilmasinda 6nemli
gerekcelerden birisi nokta kimelerini polinom zadwnrkaslilastirabilmemizdir.
Cizge alt kiimelerinin karlastiriimasi ise polinom zamanda ¢6zilemeyen problemle
sinifina girer. T@ma kleminin izometrik olmasi bu c¢amanin oncelikli
hedeflerinden biri olmgtur. izometrik bir taimada ¢izge Uzerinde yer alan iki
digum arasindaki uzakgin, metrik uzayda bu giimlere kagilik gelen noktalar
arasindaki uzakin eit olmasi gerekmektedir. Yapilan deneylerde izoiketr
tasimanin glemede sorunlara neden ofgugorilmi ve bu sorunlari gnak igin
farkli bir yontem onerilmgtir. Bu yontem referans noktalariyla coklgieanedir. Bir
imgenin farkh gorintileri arasinda buyuk gdgklikler gostermeyen noktalarini
referans alma Uzerine kuruludur. Cizge Uzerindérleeén referans noktalari ghr
cizge digumlerinin norm uzayda ifade edilmesi i¢cin dayanakktasi olmugtur.
Boylelikle cizgeler referans noktalari yardimiylarm uzaya tanarak, burada

olusturduklari dgihimlar kasilastiriimistir.

Agirlikli nokta kimelerinin metrik uzaydaki kalastirma kslemi Earth Mover’'s
Distance(EMD) [1] algoritmasi kullanilarak yapikr. EMD iki dagihm arasindaki
tasima problemini c¢b6zer ve @dimlar arasindaki farkin derecesini belirler.
Algoritmanin nasil c¢ajtigi incelenecek olursa: gdimlardan birinin kaynaklari,
digerinin de bu kaynaklara olan talebi belirigdidisintlirse; EMD talebi
karsilamak icin gereken tamanin en d§ilk maliyetini hesaplar. Bu maliyet ne kadar

fazla ise dgilimlar ve dolayisiyla ait olduklagekiller birbirinden o derece farkhidir.

Yapms oldugumuz calgmanin sonugclarini gérmek icigekillerin siluetlerinden
olusan bir veritabani ile deneyler yapiknve deneylerde Barili sonuglar elde

edilmistir. S6z konusu yontem genel hatlarigkekil 1'de tasvir edilmtir.



-, op [EMD

Sekil 1.1) Cizgelerin olgturulmasi, 2) Metrik uzaya $ana, 3) Dailimlarin birbirine uzakiinin
hesaplanmasi

Tezin geriye kalan kismygu sekilde duzenlenngtir: 2. béliminde nesne tanima

ilgili  konular hakkinda bilgi verilmgtir. 3. boélimde imgelerin cizgele
olusturulduktan sonra cizgeler Uzerinde metrik bir uzaklhk tanimtanve cizge
metrigi izometrik bicimde norm uzayag@mistir. Norm uzaya tanan gizgeler ¢ol
boyutlu nokta dglmlari halini almstir ve bu d&hmlar kagilastiriimistir.

Yontemin ayrintilari, deneyr ve deney sonuclari aciklargtir. 4. bélimde ise
izometrik tgima sleminin ¢izge glemedeki etkisizlgi referans noktalar belirlenert
asllmistir.  Yeni celistirilen bu yonten, ilgili deneyler ve deney sonugle
gosterilmitir. 5. ve son bolimde sonucgln deserlendiriimesine ve gelecek
yapilabilecek ¢agmalara yer verilnytir.



2. LITERATUR ARA STIRMASI

Bu bolimde nesne tanima konusuyla ilgili geggalismalara yer verilntir. Ayrica
kendi calgmamiz icinde kullanggmiz yontem ve araglar hakkinda 6n bilgiler

sunulmuytur.

Insanlarin gérme sistemi, bir nesneye odaklandrdario nesnenin iki farkli
noktadan alinan gorintilerini bisteerek tek bir goruntli halinde bigrir. Iki
farkli noktadan alinan goéruntuler derinlik algisinolusmasina yardimci olur ve

insanlar nesne tanimada her durumda oldukgar thalir.

Nesne tanima bu camada kullanilan anlamiyla dijital olarak elde ediléki
goruntandn bir bilgisayar programiylglestiriimesidir. Elestirme isleminde amacg
goruntulerden biri Uzerinde yer alan belirleyici ktedarin dger goruntide
aranmasidir. Bu tanimi biraz daha acacak olursékingi gleme, bir bilgisayar
yardimiyla belirli bir cismin farkli acilardan aims goéruntulerinin belirleyici
noktalari arasindaki benzerlik skisini bulmaktir. Belirleyici noktalar gri renkli
cerceveler, imgelerden c¢ikarilan basit 6znitelikleya imgelerin Ust dizey yapisal

tanimlari olabilir [2].

2.1. Goruntl Esleme Yaklasimlari

Goruntt gleme yaklaimlarini siniflandirmak icin ¢cok sayida kistas acdma
ragmen bunlardan en temel ve en ¢cok benimseneni éghtil noktalarin secimine
gore siniflandirmadir [2, 3, 4]. Belirleyici nokéain secimi gleme algoritmalarina
yon veren en Onemli unsurdur. Goruntgleme siregleri bgangicta secilen

yaklasima gore geir.

Goruntl eleme yaklaimlarini siniflandirmada kullanilan belirleyici ralar
sunlardir: gri renkli cerceveler, imgelerden cikanilbasit 6znitelikler ve yapisal
imge tanimlari. Bunlarin secimine gore benimsengteihel yaklaam sirasiyla alan-
tabanh gleme, oOznitelik-tabanli geme ve yapisal-tabanlislemedir [2, 7]. Bu
yaklasimlarin altinda yer alan ¢cok sayida farkh yonteenalgoritma bulunmaktadir.

Bu yontemlerin verimlilgi eslenecek olan goruntinin secimine gore farklihk



gosterir. S0z konusu temel ¢ yakilain dsinda melez yakkamlar da

bulunmaktadir.

Alan-tabanli esleme: Alan-tabanh yaklgm belirleyici nokta olarak gri renkli piksel
cercevelerini kullanir. Bu yakjanin avantajlari arasinda algoritmalarinin saiek
donanim tabanl gercekl&imlerinin kolay olmasi sayilabilir. En dnemli davantaji

ise gorg acisi dgisikliklerine karsi hassas olmasidir [2].

Bu yaklgim bir gérintt Ustiinde yer alan belirli bir cergewecevreledii piksel
grubunun bgka bir goruntide aranmasina dayanir. En iyi dururbofagorinti
Ustiinde yer alan cerceveninska bir gorintinin Gzerinde aynen yakalanmasi
gereklidir. Ancak bunun olasg ¢cok digiukttr ve iki gérintl arasindaki cerceveler

eslestirilirken bir benzerlik orani bulunmasina gallr [4].

Bu yaklgimin uygulanmasina basit bir 6rnek verecek olurbakgorintinin belirli
bir konumundan karesel bir cerceve segcilir ve bresal cerceve icinde yer alan
piksel deerleri ikinci bir gorantinin ayni konumdaki cercemge kiyaslanir.
Kiyaslamaya ikinci gortintiideki cercevenin yakinresile devam edilir. Orrgn

5 x 5 piksellik bir ¢cerceve ikinci gorintide x 9 piksellik bir bolgede aranir. Bire
bir eslesme olasilgl distk olduzu icin iki cerceve arasindaki ilinti oranina bakalia
benzerlgin  derecesi tespit edilir. Pratikte daha kagrka algoritmalar
kullaniimaktadir.

Oznitelik-tabanli esleme: Oznitelik-tabanh yaklgm imgelerden c¢ikarilan basit
oznitelikleri kullanir.ilk asamada nokta, k@, kenar gibi 6znitelikler bir program
yardimiyla elde edilir.ikinci asamada elde edilen bu 6znitelikler olgulerine ve

uyumluluklarina gore karastirilarak gleme glemi tamamlanir.

Ilk asamanin ardindan elde edilen 6zniteliklerdensatuve 6zniteliklerin konum
bilgisini de barindiran bir listedir. Bu bir imgenisoyut bir ifadesi bigciminde
disuntlebilir. ikinci asamada birinci gamada elde edilen listeler kdastirilarak iki

imge arasindaki benzerlik diizeyi elde edilmeyesgatl



Cikarilan Ozniteliklerin korgularina goére ayirici nitelikte olmasgjk ve gurtltt gibi
etkenlerden etkilenmemesi vegdr Ozniteliklerden mumkin olgu kadar farkh

olmasi gerekir [8].

Ozniteliklerin glenmesi bir adim daha ileri gotirilerek imgelerderkarilan

Oznitelikler yapisal imge tanimlar glurmakta kullanilmytir.

Yapisal-tabanh gleme: Yapisal-tabanli geme yaklaiminda imgelerden cikarilan
yapisal tanimlar arasinda benzerlikskisi aranir [9, 10]. Yapisal tanimlar
imgelerden cikarilan noktalar, cizgiler ve alangabi Ozniteliklerden ve bunlarin
birbirleriyle olan iligkilerinden olgur [11]. Bu yaklaimla imgenin belirleyici

noktalarindan olan iki listenin kagilastirilmasi yerine imgeler bir bittin olarak

karsilastirilmaktadir.

Yapisal tanimlar okiurulurken imgenin belirli bir bélimund farkh b#iendeki
Oznitelikler ve Oznitelikler arasindakigkiler temsil edebilir. Bir ilski geometrik ve
topolojik olarak ifade edilebilir: 6rrign geometrik bir ilgki iki kenar arasindaki
mesafeyi veya iki ¢izgi arasindaki aclyi tespitr&da, topolojik bir ilski hiyeragik
bir temsilde cikarilan iki 6znitelikten hangisinidigerinin atasi veya yavrusu

oldugunu tespit eder.

Yapisal-tabanli geme imgelerden ¢ikarilan 6zniteliklerin arasindékkileri de g6z
oninde bulunduran bir yaklandir. Bizim calsmamizda bu yakkm

benimsennstir.

2.2. Cizge Gosterimi vellgili Terimler

Sonlu bir ¢izge(V, E) cifti ile gosterilir: V sonlu sayidaki diiim kimesi ikerE bu
digumler arasindaki kenarlari ifade edéw,v € V) olmak lzere bir kenae =
(u, v), iki dugimden olgur. Bir ¢izgeG = (E, V), tum kenarlarinire € E bir agirhk
deseri w(e) € R varsa kenararlikl cizge olarak adlandirilir. Bir ¢izgenin boty
kenar|E| ve dium |V]| sayilari ile ifade edilir. Kenarlarin gia olduklari digtimler
arasindaki igkinin yonli olup olmamasina gbére cizgeler yonliggizve yonsuz-
cizge olarak iki sinifa ayrilir. Yonli bir cizgeder, v) # (v,u) iliskisi salanir.

Yonlu cizgeler genel olarak asimetriksKileri belirtmekte kullanilir. Bu tezdeki
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calsmada yonsuz cizgeler kullanilghr. Eger bir cizgenin ¢ = (E,V), tim
digtimleri arasinda(u,v € V), u # v iliskisi sglanmak tzere bir kenar varsa
(u,v) € E, bu cizge tam cizge olarak adlandirilir. CizgedicddUgiimler ve kenarlar

kimi zaman birden fazla sayida bilgi ile yukleneter.

Cizgelerin nesneleri betimlemekte dnemli araclaugli bilinmektedir. Bilgisayarla
gorme dsinda molekiler biyoloji, dilbilim, bilgisayar gkari gibi alanlarda
cizgelerden yararlaniimaktadir. Cizgeler nesnekemsil etmekte kullanildiklarinda
digumler genellikle 6znitelikleri kenarlar ise bu datikler arasindaki ikkiyi

gosterirler.

Cok sayida agtuirmaci cizgeleri imgelerin yapisal 0Ozelliklerinemsil etmekte
kullanmslardir. Dickinson [13] ve Cyr [14] cizgelerden Ugytlu nesneleri temsil
etmek igin yararlanirken, bir klea calsmada [15] bir cizge alt tart olangaclar

insanlari modellemek icin kullanilgtir.

2.3. Cizge Kleme

Iki imgeden elde edilen cizgelerinslenmesiyle imgeler arasindaki benzarli
bulunmasi hakkinda cok sayida gala yapilmgtir. Bu calsma icinde de sorgusu
yapilan imgeler ve model imgeler cizgeler biciminthele edilmgtir. Nesne tanima
problemi cizge geme problemi olarak ele alingtr. Cizge gleme bilgisayarla gori
disindaki alanlarda da kullanilgtir: molekler biyoloji [19], bilgisayar@ari [20].

Bire bir cizge elesmesi cizge sbicimliligi olarak tanimlanmtir. ¢ = (V,E) ve
G = (V,E') iki cizge olmak Uzere(u,v) € E ancak ve ancakf(u), f(v)) € E’'
onermesi ic¢in bir fonksiyorf:V — V' tanimlanabiliyorsa, bu cizgeleghkacimlidir
(Bkz. Sekil 2). Ayrica,G' cizgesiG" cizgesinin bir alt cizgesi is€ cizgesi ileG"”

cizgesi arasinda alt-cizggbecimlili gi vardir.
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Sekil 2. Bbicimli iki cizge [21]

Cizge abicimliligi nesne tanimada 6nemli bir konudur. Ggineiki cizgenin
esbicimli ortak alt cizgesi ne Ol¢clide buyilkse ilgitigeler o dlgiide benzerdir [22].
Gercek uygulamalarda elde edilen imgeler gurultii gesne tanimay! gugkeren
Ozellikler tgir. Bu nedenle cizgelerdeki benzerlikler imgeletidbkzulmalar g6z

onune alinarak derlendirilmelidir.

Nesne tanima uygulamalarinda cizgbigmlili gi gibi bire bir gleme yerine ¢oklu
eslemenin aranmasi daha uygundur. Bu yonde kullarytamemlerden biri cizge
dizeltme uzakf@dir [25]. Yontem bir ¢izgenin, diiim ve kenar gibi elemanlarini
silme, ekleme, yer dgstirme gibi deisikliklerden sonra dier bir cizgeye
dondsturme Uzerine kuruludur. Her gigikli gin ilgili bozulmanin olma ihtimalini
g6z 6nune alan bir maliyeti vardir. Cizgelerdennbidigerine dongtirmenin toplam

maliyeti ne kadar azsa imgeler o kadar birbirinkiyeir.

Cizge duzeltme uzalgh gicli bir ydontem olmasina kan birtakim olumsuz yanlari
vardir. Bunlar arasinda hesaplama maliyetinin famlaasi ve gincel algoritmalarin

kenar &irliklarini g6z 6ntine almamasi sayilabilir.

2.4. Metrik Uzayda Tasima Yontemleri

Teorik bilgisayar biliminde metrik uzaydakistena slemlerini en az bozulma ile
yapmanin yollari aranmaktadir. sTiama sleminin cizge tabanl birtakim problemlerin
cb6zimuinde kolayliklar gtadigl gorulmistir. Disik bozulma ile yapilan ¢izge
tasimayla ilgili en son ge§melere Indyk'in cakmasinda [26] yer verilngiir.



Bir X kimesi Uzerinde tanimél: X X X — R uzaklik fonksiyonu, gagida belirtilen

kosullari sa&ladiginda bir metriktir:

e d(x,y) = 0ancak ve ancak = y ise,

s d(x,y) =d,x),
e d(x,z) <d(x,y)+d(y,2),Vx,y,z € X.

Metriklerle cizgeler arasinda gal bir iliski kurulabilir. Ornesin kenar @irliklari
verilen bir G cizgesi icin metrik bir uzaklik; (i,j); i,j € V(G) olmak lzerd vej
digumleri arasindaki en kisa yol olarak tanimlanabiliersi digunualtrse verilen bir
(X,d) metrigi icin kenar @irlikli bir G(d) cizgesi olgturulabilir. Bu durumda
noktalar cizge dgilimlerini belirlerken, noktalar arasi uzaklik daggzkenarlarinin

agirh gini belirler.

Norm uzaylar k boyutlu reel uzayiR*, Minkowski normlarindani,,  biriyle
donatarak elde edilirl <p <« . Verilen bir x € R* noktasininl, uzaklgl su

bicimde bulunur:
— (vE 1517V
Ihx llp= Xi=g [2:]P) 7P 1<p<oo,

Sonsuz norm uzakh L, ise |l x ll,= maxk  {|x;|} olarak hesaplanir. Uzayda
verilen iki noktax, y € R¥ icin, aralarindaki, norm uzakligi | x — y I, olarak ifade

edilir.

Bu norm uzaylardar, Oklid uzayini ifade eder. Yapmoldusumuz calgmadal,,
norm uzayina yapilan izometrik cgizgesitaa slemi 6nemli yer tutmaktadir. ger
sonlu bir metrik(X,d) icin x,y € X ve |l f(x) — f(¥) l,= d(x,y) olmak Uzere
f:X -» Rk bicimde bir fonksiyon tanimlanabiliyorsa, bu mietdi,-metrik olarak
adlandirilir. Metrik uzayink boyutlu old@gu disunuldiginde l’g biciminde ifade

edilebilir.

Verilen bilgiler dgrultusunda (X,d) ve (X,d") metrik uzaylarininf:X — X'
biciminde haritalanmasi [27] metrik uzaydaitaa slemine kasilik gelir. Eger bu
tasima slemi uzakliklar dgismeden koruyorsa izometriktir.



Metrik uzaylar zengin matematiksel iceriklerininnyada algoritmalar yoninden de
arastirmacilarin ilgisini cekmektedir. Orggan cokca bilinen Dolgan Saty Elemani

problemi bilinensehirler vesehirlerarasi uzakliklar icin bgehirlerin hepsinden tam
olarak bir kez gecen en kisa yolu bulmaya daydmoblemin ¢6zUmu icin butln
olasi yollar hesaplanarak en kisa yol bulunabifincak olduk¢ca maliyetli bir
hesaplamadir. @er bir ¢ozim ilgili metEin bir gga¢ yapisina tanmasi ve ideale
yakin bir yol bulunmasidir. Metrik uzaydast@ma yontemleri gagidaki temel

basliklar altinda dgerlendirilebilir.

Genel metriklerin disuk boyutlu uzaylara tasinmasi: Amac orijinal metrgin
distk boyutlu bir temsilini elde etmektir. Orijinal ktalarin daha az sayida ancak
anlamli veriyle ifade edilmesini giar.

Genel metriklerin aga¢ metriklerine tasinmasi: Metriklerin norm uzaylarina
tasinmasi yerine ga¢ metrgine tginmasidir. Birgok agirmaci polinom zamanda
cozlilemeyen problemler icin bu yontemi kullanir. g@olukla ayni problemlerin
agaclar icin polinom zamanli ¢ézimleri vardir ve amablem icin yakinsama

algoritmalari gelitirmeye yardimci olur.

Agac metriklerinin  distk boyutlu norm uzaylara tasinmasi: Birtakim
algoritmalar gac¢ metrikleri Gzerinde ¢amak yerine, bunlarin temsil edifglidUstk
boyutlu norm uzaylari tercih eder. Norm uzayin Haykimi zaman 6nceden
belirlenebilirken kimi zaman gacin yapisina gore alur. Agac metriklerinin

tasinmasiyla ilgili Gupta’nin ¢cagmasina [29] bakilabilir.

Ozel metriklerin norm uzaylara tasinmasi: Kimi 6zel metriklerin, orngin
dizeltme uzakf, norm uzaylara tanarak bilinen algoritmalar yardimiyla orijinal
metrikteki problemlere ¢6zim aranmasidir [30].

2.5. Genel Dgerlendirme

Cizgeler nesnelerin temsil edilmesinde gugcli ardgla Nesneler cizgeler olarak
temsil edildginde nesne tanima problemi cizgaleene problemine donir.

Cizgeleri bire bir glemek pratik zorluklardan dolayi kullghidegildir. Bunun yerine
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cizgelerin farkh bilgimdeki alt kimelerinin gesebilece&i gbz 6niine alinarak ¢oklu
esleme yaklaimi benimsennsir.

Cizgelerin  c¢oklu genmesi dizeltme uzakh yonteminde g6z Unlnde
bulundurulmgtur. Bu ydntemin amaci bir ¢izgeninds@ bir ¢cizgeye dorgimesi icin

yapillmasi gereken ekleme, silme, hitilene, ayirma, yeniden adlandirma gibi
islemlerin en az sayida yapilmasidir. Yapilan duzelignn maliyeti cizgeler
arasindaki benzegin o6lcusudir. Yontem cokluskeme adina onemli 6zellikler

tasimasina rgmen guncel haliyle bazi pratik eksikleri vardir.

Cizge metrginin norm uzaya tanarak coklu gleme yapilmasi yeni bir yontem
degildir. Bu alanda yapilmgi calsmalardan birinde c¢izge meiri norm uzaya
tasinarak ilgili cizgeler arasindaki benzerlik aragim [6]. Ancak yapilan tama

islemi izometrik degildir, diger bir deysle ¢izge digimleri arasindaki uzaklik norm
uzayda bozulmaktadir. Bizim ¢ginamizda metrik tama sleminin izometrik olarak

sgilanmasi ve ¢oklugemenin daha iyi sonuclarla gerceitlalmesi hedeflenmtir.

Hizli ve guvenilir bir coklu geme yaklaimi ucu acik argirma konularindan biridir.
Bu tezdeki amacimiz cizgeler arasinda cokflereenin s6z konusu kistaslarla

s&lanabilmesidir.
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3. 1, NORMU ALTINDA COKLU E SLEME

Bu tez camasinin ilk hedefi nesne tanima problemi icin ¢alemeninl,, normu
altinda gercekigiriimesi olmwtur. Bu hedefe ukamak icin yapilan ¢cagmalar ve

calismalara dayanak gkil eden teorik alt yapiya bu bélimde yer veritimi

3.1. Orta Eksen DOnistirme Yontemi

Orta eksen dontiirme yontemi kaulastiracaimiz imgelerin ¢izgelerini okiurmak
icin kullaniimsstir. Bu yontemle verilen bir ikili imgenin iskeletksnoktalari ve bu
noktalarin elde edilmesini giayan dairelerin yaricaplar elde edikmi. ikili imgeler
her piksel icin yalniz iki dger alabilen imgelerdir. Siyah veya beyaz renkliksel
grubu imgenin kendisini betimlerken geri kalageti pikseller imgenin arka planini

olusturur.

Orta eksen donitirme yontemi ilk kez 1967 yilinda Blum tarafindaryolojik
sekillerin taninabilmesi icin ortaya konulgtur [31]. Orta eksen imgelerin
sinirlarina en az iki &t noktasi olan dairelerin merkezlerinin byrteesiyle olgur.
Topolojik iskelet olarak da adlandinlir. Daireleriyaricaplariyla beraber iskelet
Uzerindeki noktalageklin orijinal halini yeniden olgturmak icin yeterlidir $ekil 3).
iskeletler balanirlik, uzunluk, ardillik, yon ve gegtik gibi bir seklin topolojik ve
geometrik dzelliklerini tgirlar.

Sekil 3. Bir dikdortgenin iskeleti ve i¢ get cemberleri [32]

Elimizdeki imgelerden cikarilan iskeletsel noktalae bu noktalari belirleyen

yaricaplar uygulamanin sonraki bolumlerinde imgelegizgelerini olgturmakta
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kullaniimistir.  iskeletsel noktalar iki boyutlu dizlemdeki koordlnat ve

yaricaplariyla beraber saklanmaktadir.

3.2. K-ortalamalar Yontemi

Bir dnceki adimda elde edilen iskeletsel noktalaiimint uygulamada kullanmanin
hesaplama arimi acisindan fazladan yuk getirgicdUsinilmis ve k-ortalamalar
yontemiyle iskelet Uzerinde temsilci noktalar seqgtir. Bu temsilci noktalarin
iskeletin genel yapisini iyi yansitmasi ve bilgiyka olmamasi gerekmektedir.
Yontemin ayrintilarina gegmeden once ornek sekil icin sonuglar incelenebilir
(Sekil 4). Sekilde (a) bir imge, (b) bu imgeden orta eksen dtimine yontemiyle
elde edilm§ iskeletsel noktalar ve (c) k-ortalamalar yontemielirlenmg temsilci

iskeletsel noktalardir.

c)

a)

Sekil 4. a) Ornek ikili imge, bjskeletsel noktalar, c) k-ortalamalar yontemiyleilsaig temsilci
noktalar

K-ortalamalar yontemi veri analizinde verilerin faklimelendgini gézlemlemek
icin kullanilan bir yontemdir. Bir ortalama etraflia verileri gruplandirma, ardindan
bir grup olgturan verilerin ortalamasini bulma olarak dongugatutilen iki
adimdan olgur. Algoritma grup ici ortalamadan sapmalar dncedefirlenen bir
seviyenin altina inginde sonlanirilk basta veri seti icin kiime merkezleri rastgele

belirlenir ve algoritma bgatilir. Algoritmanin akg semasiSekil 5'te verilmistir.
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Kiime merkezlerini seg

v

Veri setini siniflandir

v

{ 5
Her kiime igin kiime merkezini yeniden

hesapla
L 7

L

v

Kiime
ortalamalarindaki
degisim
belirlenenden az
mi veya yeterli
dongli saglandh

Kiime sayisi
belirtilenden
azmi?

Standart sapmasi en fazla olan kiimeyi
2 pargaya bl

Sekil 5. k-ortalamalar algoritmasi gkgemasi [33]

K-ortalamalar algoritmasinin her tekrarinda kimiesikgndart sapmalar azalir ve
sonuglar iyilgir. Bir verinin hangi kimeye giregei benzerlik dl¢utu belirler. Bizim
calismamizda 2 boyutlu dizlem icin iskelet Gzerindekktatarin benzerlik 6lcutu
Oklid uzaklgidir.

K-ortalamalar algoritmasinin veri setisghdaki tek parametresi kime sayisidir.
Uygulamamizda kiime sayisi iskelet noktalari saysite 1'i olarak belirlenmiitir.
Algoritma tamamlanginda belirlenen sayida kime merkezinin koordinatlar
ogrenilmis olur. Bu gamadan sonra kiime merkezlerine en yakin iskeletatask

secilmg ve c¢izge olgturmak icin kullaniimgtir (Sekil 4 - c).

3.3. Cizgelerin Olusturulmasi

Bir 6nceki adimda elde edilen temsilci noktalarsalmulan cizgelerin dglimlerini
temsil etmektedir. Hangi giimler arasinda kenar olmasi gergkie bunlarin
arasindaki uzakliklarin istatistiklerine bakarakrdtaverilmitir. Butin noktalarin
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sayisin olarak kabul edilirseég) sayida uzak$in ortalamasi ve standart sapmasiyla

bir esik degeri olusturulmustur:
Esik degeri = ortalama — 1,25 X standart sapma

ki nokta arasindaki uzaklik busie degerin altinda ise cizgede bu iki noktaya
karsilik gelen diglimler arasina bir kenar yegteilmistir. Kenarlarin girhiklari da
baglandiklari diguimler arasindaki Oklid uzaki olarak belirlenmitir. Ornegin Sekil
6’'da 3. imge bu kurala uygun olarak belirtigtkenarlardir. kik degeri yaptgimiz
calismada genellikle buttin giamleri cizgeye bglayacak bir Ust sinir ofturmustur.
Eger noktalardan bir veya daha fazlasi bk edegerin Ustinde kalarak cizgeye
baglanmaz ise gk degeri guincellenmtir:

Esik degeri = esik degeri + 0,25 X standart sapma

b)

Sekil 6. a) Tum iskelet noktalari, b) Secilengdinler, ¢) Cizgenin kenarlari

Cizgenin di@gim ve kenarlarini belirledikten sonra gilinlerin  &rliklari
belirlenmitir. Bu agirliklar iskelet noktalarini okiuran ic tget cemberlerin

yaricaplari olarak hesaplargtr (Sekil 7 - c).

15



a)

Sekil 7. a) Ornek imge, Hkeletsel noktalar, c) Secilen noktalarin yarigapla

3.4. Cizge Uzerinde Bir Metrik Belirlenmesi

Tezin 2. bolumunde belirtildi gibi bir ¢izge igin iki digum arasindaki en kisa yol
metrik bir uzakliktir. Boylelikle bir c¢izge metrikuzayda ifade edilebilir.
Calismamizda cizgelerin dimleri arasindaki en kisa yollari bulmak icin Dtjles

algoritmasi kullanilmtir [28].

Dijkstra algoritmasi tek-kaynakli en kisa yol preini kenar girhikh, yonli veya
yonsuz birG = (V,E) cizgesi icin ¢dzer. Algoritmanin @i calsabilmesi icin

kenar &irliklarinin negatif dgerler almamasi gerekiw:(u, v) > 0, V(u,v) € E.

Algoritma kaynak dgimden bglayarak batin gier digiimlere olan en kisa yollari
bulur. Bir hedef dgime olan en kisa yol aragthda algoritmanin bitiin gamler
icin ¢calsmasina gerek olmayabilir; hedef glime olan en kisa yol bulunglunda

algoritma sonlanir. Algoritmanin adimladyledir:

1. Bitun dgumlere kaynak diiimden bir bglangig uzakigl atanir: kaynak
digume sifir dger tim digumlere sonsuz uzaklik.

2. Butun digumler ziyaret edilmengiolarak saretlenir. Kaynak dgiim gtncel
digum olarak garetlenir.

3. Gincel digumin ziyaret edilmergitum kongularina gecici uzakliklari atanir.
Eger konyu digumun uzakig guncel d@gumin uzakigiyla aralarindaki
kenarin girligl toplamindan fazlaysa kaumnun uzakig guncellenir.

4. Guncel dgumian tim korgulari gezildikten sonra, guncel glim ziyaret
edilmis olarak karetler ve bir daha kontrol edilmez. Bu durumda aglin

digimun uzakligl son ve kaynaktan olan en kisa uzzkdir.
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5. Eger butin dgumler ziyaret edildiyse algoritma sonlanir. Akskdade
uzakhk deeri en diguk olan ziyaret edilmergidigum yeni guncel dgiim

olarak belirlenir ve 3. adimdan devam edilir.

Dijkstra algoritmasinin yonlu bir cizgede nasilrligeligini gérmek icin Sekil 8’e
bakabiliriz. Bu 6rnekte kaynak dim s ile gosterilmstir ve tum dger digimlere
olan uzaklklar ve yollar bulunmgtur. Yollarin go6sterilmesi icin diiimlerin
agirhgl 10 olan kenar iken ikinci adimdagaligi 3 olan kenar olmgtur ve
sonrasinda bu giime daha kisa bir yol bulunamgdicin dezisim olmamstir. Her
adimda siyahlasaretlenmenyi (ziyaret edilmens) digiimlerden uzak@ en diguk
olan secilir ve gri renk ilesaretlenerek kogularinin uzakig gtncellenir.

! 1
(10) ()

Sekil 8. Dijkstra Algoritmasinin calmasi [24]

Sonu¢ olarak, imgelerin cizgeleri tGzerinde en kysh uzaklgl ile bir metrik

tanimlandiktan sonra bu cizgeler metrik uzagantbilirler.

3.5. Cizge Metriginin l,, Norm Uzayina Aktariimasi

Fréchet'in teoremine gore sayida nokta iceren bir metrik uz&¥, d), izometrik

bicimdelZ norm uzayina tanabilir [23].

Ispat: X = (x4,...,x,) olmak Uzere(X,d) bir metrik uzay olsun(X,d) uzayini

(R, I.1D) norm uzayina izometrilgekilde taiyabilen bir f: X - R, fonksiyonu
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bulmak vyeterli olacaktir.x; € X olmak Uzeref fonksiyonu aagidaki sekilde

tanimlanabilir:

f(xi) = (d(xlfxi)l d(xZ'xi)f ey d(xn' xi))

Bu fonksiyonun Il f(x;) — f(x;) ll.=d(x;,x;) 6sitsizligini her x;,x; € X igin
sagladigini gostermek gereklidir. Oncelikld, bir metrik oldguna gorek = 1, ...,n
icin Gggen gitsizligini, d(x;, x,) — d(xj, x) < d(x;,x;), s&lamasi gerekir. Buna

gore:

maxy |d(x;, x,) — d(xj, x)| < d(x;,x;), yargisi ¢ikarilabilir. Busu bicimde de

yazilabilir:
@) Il F(x) = F (%) o< d(x;, %))

Ote yandanf (x;) — f(x;) vektoruninj. koordinatid(x;, x;) — d(x;, x;) isleminin
sonucuna gttir. O halde, f(x;) — f(x;) vektoriinin en blyik koordinati en az

d(x;, x;) kadar olmalidir:

@)1 FC) = F ) oo (30, %7)
Teorem (1) ve (2) numarall yargilardan ispat edilohir.

Bu teorem yardimiyla elimizdeki ¢izge mgtrin boyutlu sonsuz norm uzaying,
tasinmistir. Diger bir deysgle, cizgelerimiz norm uzaydasalikli birer nokta kiimesi
haline getirilmgtir. Her nokta bir girlik ve koordinatlardan okan bir vektor ile
temsil edilir. Bu tama klemi cizgelerdeki d@imlerin arasindaki uzakliklari
koruyarak norm uzaydaki algoritmalardan yararlanok@na vermgtir. Gelinen

asamada, nesne tanima problemi norm uzaydaki ikgildan kagilastiriimasi

3.6. Norm Uzaydaiki Dagilimin Kar silastiriimasi

Onceki béluimlerde anlatilan adimlardan gecen bigeimorm uzayda bir gdim

halini almstir. iki imgenin kagilastirimasi igin norm uzaydaki @dimlari
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arasindaki farki bulmamiz gerekmektedir. Bu farkiintek igin Earth Mover's
Distance(EMD) algoritmasi kullanilgtir [18].

Bu algoritmanin c¢agabilmesi icin dgilimlardaki herhangi iki nokta arasindaki
uzaklgl belirleyen bir 6lci bulunmaldir. Cizgelerimizastdigimiz sonsuz norm
uzayinda bu olct iki noktanin koordinatlari araakid en buylk uzakliktir.
(Xi1, Xi2, «r Xin) € X; V€ Vi1, Viz, > Yin) € ¥; 1Ki nokta olmak Uzere ararlindaki

uzaklik:

Il x; — yi llo=max ((x;1 — Vi), Kiz — Viz)s o Kin — Vin)) (3.1)

EMD iki nokta arasindaki bu uzaklik 6lcisini kuHesk iki d&ihm arasindaki
uzaklgin  derecesini  belirler.  Algoritmanin ismiyle uyumludistinirsek,
kargilastiracggzimiz - dailimlardan birisi  belirli  bir bodlgeye dalmis toprak
kimelerini, dger dailim bu topr&in tasinabilecei cukurlari ifade eder. EMD bu

tasimanin gercekkgmesi icin gereken en gliik maliyeti hesaplar.

Bizim yontemimizde dalimlardan her birisi farkli sayida nokta kiimesindsusur.
Bu noktalarin koordinatlari vegaliklari vardir. D&ilimlardan herhangi birinin
toplam a&irhg digerinden fazla olabilir;, bu durum algoritmanin galasini
engellememektedir. EMD algoritmasi iyi bilinergitaacilik problemlerinden birinin
¢6zUmU dstune kuruludur [17]. Bu problemde besdyida tedarikgi farkli miktarda
Uriine sahiptir; bu Grlnlere farkli élctlerde ihtyalan tiketiciler vardir. Tsama

problemi en az maliyetli Griin akni hesaplama Uzerine kuruludur.

EMD dogrusal programlama problemi olaraku sekilde ifade edilir: P =
{(prwp,), -, (Pm,wp, )} m noktadan olgan birinci dglim, p; noktanin
koordinatlari, w,, noktanin girfigidir. Q ={(q1,wg,), .., (qn w,,)} n sayida

noktadan olgan ikinci d&ihm ved;; p; ve q; noktalari arasindaki uzakliktir.

fij vi ve q; arasindaki akiolmak Uzere, @gidaki amac¢ fonksiyonunu en glik

yapacakF = [f;;] vektori bulunmaya caliir.
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Kisitlar:

fij=0 1<i<ml1<j<n
Yi=1fij < wp, 1<i<m
Yit1fij S wg, 1<j<n

=1 Z;'l=1 fij = min (X2, wy,, Z;'l=1 ij)

Birinci kisit kaynaklarinP dagilimindan Q dagilimina tainacaini belirler. ikinci
kisit p; noktasindan cikan akip; noktasinin girligiyla ve Gguncusig; noktasina
giren aksl g; noktasinin girligiyla sinirlar. Dordunct kisit ise mimkin olan ek ¢o
tasimanin yapilmasi icindir. Fana problemi ¢ozildgiinde iki d&ilim arasindaki
uzakhk toplam maliyetin toplam a&a Dbolinerek  dizgelenmesiyle
(normalizasyon)[16] bulunur:

Z?;1Z?=1fijdij

EMD(P,Q) = ST
i=14j=171

Duzgeleme kiguk boyutlu gdimlar arasindaki farkin ufak godzikmesinin 6ntne
gecmek icin yapiimaktadir.

Simdiye kadar anlatilan adimlardan gecen bir imgestléz 6nce bir cizgeye
donistralmis ardindan bu cizge Uzerinde bir metrik tanimlananakm uzaya
tasinmistir. Norm uzayda yapilan kalastirmalarin nesne tanima probleminin

c6zimune yonelik katkilar bundan sonraki adimldsdfasiimistir.

3.7. Deney Sonuclari

Imgelerin cgizgelerinin okturulmasinin ardindan cizgelerin norm uzaya aktesi
MATLAB ortaminda gerceklgirilmistir. Bu asgamadan sonra gercekligilen norm
uzaydaki lineer programlama probleminin ¢ozulmessilki imgenin kagilastirilmasi

icin C dili kullaniimstir.

C dili alt duzey bir programlama dili olmakla beeasbolduk¢ca hizlidir ve EMD

algoritmasi icin bu dilde hazirlangnwe test edilmi cerceve bir program vardir [12].

20



Cerceve program farkli boyutlardaki norm uzaylardalisabilecek sekilde
degistirilmi s ve iki nokta arasindaki uzaglisonsuz norm altinda hesaplayacak hale
getirilmistir. MATLAB ile yazilmis bir betigin C diline farkli boyutlarda matrisler
gondermesi ve hesaplanan EMDgeeni geri almasi icin MATLAB MEX adiyla
bilinen C dilinde yazilmy dis arayiz sinifi kodlanngiir. Boylelikle MATLAB ile
islenen iki imgenin arasindaki benzerlikggel C dili ile kodlanmg bir programa

hesaplatildiktan sonra yine MATLAB ortamina germabilmektedir.

Yontemimiz Sekil 9'da gdosterilen iki kg imgesi ve bir dinozor imgesi ile
sinanmgtir. Ikinci imge birinci imgenin dgstiriimis bir halidir ve algoritmanin
denenmesi igin kullanilrgtir. Bu iki yakin imgenin kullaniimasinin nedeni
aralarinda bulunan uzaklik geerinin disiik olmasinin beklenmesidir. Orgia, a ve b
sekilleri arasindaki uzakiin a ve csekilleri arasindaki uzakliktan daha az olmasi
gelistirdigimiz yaklasimin dgru sonuclar vergine dair bir kanit olabilir. Ancak bu

sglanmiyorsa yaklgmda bir hata oldgu distnulebilir.

a) b) c)

Sekil 9. Ug 6rnek imge; (b), (a) imgesininggtirilmi s hali

Imgelerden olgturulan cizgelerin dgiim sayisi imgelerin gandiklari norm uzayinin
boyutunu belirlemektedir. Cizgelerin glim sayisi ise her imgenin iskeletsel
noktalarinin sayisina padir. Bu durumda ortayadyle bir soru ¢cikmaktadir: Farkl
boyutlu iki norm uzaydaki iki ayri dg@im birbiriyle nasil kagilastirilacaktir? Bu
sorunu ¢bzmek igin boyut indirgeme yontemleri(Miithensional Scaling, Principal

Component Analysis) kullantlir.
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Calismamizda iki farkh boyut indirgeme yontemi denegimi Bunlardan
birincisinde diguk boyutlu dglimdaki noktalar sifir ile yastiklanarak gdir
dagihmin boyutuna yikseltilngtir. ikinci yontemde ise yiiksek boyutlu giamdaki
noktalarin boyutlari diilk boyutlu d&limdaki noktalarin boyutuna indirilrtir.
Boyut indirme yuksek boyutlu gdimda yer alan noktalarin koordinatlarinin yeterli
bir kismini silerek gerceldmistir. Silinen miktar iki dglimin boyutlari arasindaki
fark kadardir.

Her iki yontemle yapilan boyut sileme icin Sekil 9'da verilen imgelerin

karsilastirilmasindan alinan sonuclar Cizelge 1'de yer abawr.

Cizelge 1imgelerin kagilastirimasindan elde edilen uzaklkgieleri

Imgeler Sifirla yastiklama Silerek kiicultme
(a) ve (b) 104,878 99,401
(@) ve (c) 96,825 94,562

Sonuclar incelendinde birbirine ¢cok benzeyen (a) ve (b) imgeleri sandaki
uzaklgin her iki boyut gitleme ydntemiyle de (a) ve (c) imgeleri arasindaki
uzakhktan daha buyuk cig goralir. Bu ydntemimizde bir sorun olglinu
gostermektedir. Bu sorunun kaymain iskeletsel noktalarin segiminde kullanilan k-
ortalamalar algoritmasi olabilegiedtsinulmdstir. K-ortalamalar yontemiyle secilen
noktalar bir 6lcide rastgelelik barindirmaktadiiinki algoritmanin ilk ¢cagmasi
sirasinda belirlenen kiime merkezleri rastgele megitedir. Orngin, ayni nokta
kimesi icin algoritmayi iki kez cahrirsak birbirine yakin ancak farkhh kime
merkezleri belirlenir. Bu nedenle yontemimizdenrhatgelelik olgusu cikariimive

yontem yeniden sinangtr.

3.8. Tum iskeletsel Noktalarla Yontemin Denenmesi

Coklu slemenin I, normu altinda izometrik bigcimde gercegiglmesi icin ilk

baslangicta planlaggnmiz adimlarin bgarisiz oldgu goérdimigtir. Bu gamada k-

22



ortalamalar algoritmasini yontemimizden ¢ikaraiskeletsel noktalarin segimindeki
rastgelelik ortadan kaldirilrtir.

Bu haliyle yontemimizin gleyisinde iki dnemli d@isiklik olmustur. Birincisi k-
ortalamalar algoritmasiyla secilen belirli bir nakia noktadan c¢izgenin
olusturulmasi yerine cikargimiz iskeletteki tim noktalar kullanilarak cizgeler
olusturulmustur. Bir diger desisiklik ise ¢cizge kenarlari belirlenirken hesaplaregik
deserde meydana gelgtir. Esik deger noktalar arasi uzakliklarin istatistiklerinden
yararlanarak belirlenmei bunun yerine birbirine biik iki nokta arasindaki
maksimum uzakhk dgeri hesaplanaraksi&k deger olwturulmustur. Yan yana veya
Ust uste duran iki nokta arasindaki uzaklik 1 gdikken birbirlerine gore capraz
konumda olan iki nokta arasindaki uzakhR pikseldir. Bu nedenle iskeletsel
noktalarin tamami birbirine kogu oldysundan eik degerini 1,5 olarak belirlemek

yeterli olmutur.

Sozi edilen iki dgisiklik disinda yontemin adimlarinda bir glgiklik yapilmamstir.
Kisaca imgelerin orta eksen d@tiirme yontemiyle iskeletleri ¢ikarilgive bu
iskeletler Gzerindeki tum noktalar kullanilarak geter olgturulmustur. Cizgeler

norm uzayda dalimlar olarak ifade edilmgive kagilastiriimistir.

Bu kasilastirma sonucund&ekil 9'da yer alan imgeler icin Cizelge 2'de yernml

sonugclar elde edilngiir.

Cizelge 2Iimgelerin kagilastirilmasindan elde edilen uzaklkggeleri

Imgeler Sifirla yastiklama Silerek kicultme
(a) ve (b) 133,665 81,653
(a) ve (c) 100,513 95,705

Cizelgedeki bilgiler incelendi zaman her iki boyut indirgeme yodntemiyle de
istenilen sonuglarin alinamgdigoralur. Birbirine ¢ok benzeyen ikekil arasindaki
uzaklgin birbirine uzak iki imgenin arasindaki uzaklikteok daha dg§iik bir dezer
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almasi beklenmgtir. Ancak bu beklenti sonsuz norm uzgkhin hassash ve bu
uzakhk oOlgisinde boyut indirgeme yoOntemlerinin ig#igi nedeniyle

gerceklememiktir.

3.9. Tartisma ve Yeni Yontem

Iskeletsel noktalardan k-ortalamalar yontemiyle Isaciemsilcilerle veya iskeletsel
noktalarin tamami kullanilarak yapilan géastirmalarin bgarisiz olmasinin temel
iki nedeni vardir. Birinci neden norm uzaya aktamtizgelerin farkh sayida gim
icermesi ve bunun norm uzayin boyutuna etki etmredibrm uzaydaki dalimlar
ayni boyuta getirmek icin kullanillan sifirla yaska yontemi sonsuz norm
uzaklginin hesaplagi geregi iyi sonuclar vermemektedir. Bu norm altinda ikikia
arasindaki uzaklik noktalarin tum koordinatlar sandaki farklarin en buii
hesaplanarak elde edilir. Bu nedenle sifirla y#stip dgukten yiksek boyuta
cekilen noktalar karlastirmalar sirasinda buyik uzaklik farklarina yol agmadir.
Bir diger yontem olan silerek kucuiltme ise uygulamaya kilyiii rastgelelik etkeni
katmaktadir. BuUyudk boyutlu norm uzaydaki noktalaroelirli koordinatlarini
hesaplamaya katmamak dnemli bir bilginin kacirilmaseden olabilmektedir.

Simdiye kadar yap#miz kagilastirmanin baarisiz olmasinin ikinci ve en 6nemli
nedeni sonsuz norm uzaklyla gerceklgtirilen karilastirma kleminin cizgeler
Uzerindeki ufak dgsikliklere cok duyarli olmasidir. Bunu aciklayabilkégin k-
ortalamalar algoritmasiyla secilen temsilci says8i ile sinirlanmgtir; boylelikle
boyut indirgeme yontemlerinin kullaniimasina gekakmamstir. Olusan cgizgelerin
digim sayisi 50 olmgiur ve imgeler 50 boyutlu norm uzayda 50 nokeklinde
ifade edilmgtir. Bu durumdaSekil 9'da yer alan imgeler icin kafastirma sonuclari

Cizelge 3'te verilmytir.

Cizelge 3Imgelerin kagilastirlmasindan elde edilen uzaklkgieleri

Imgeler Hesaplanan uzaklik
(@) ve (b) 99,195
(@) ve (c) 91,402
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Cizelgeden ankaldigi gibi boyut indirgeme yontemlerinin etkisi olmasda
kargilastirmalardan beklenilen sonug¢ alinamgini Bu durum (a) ve (b) ku
imgelerinin yalnizca kuyruklar birbirinden farldisa da dier biatin bolumlerinden
elde edilen noktalarin bu farktan etkilenmesiylasoilaktadir. Norm uzaya g¢ean
noktalar gercekte temsil ettikleri imgenin ayni dodlini gostermelerine gaen
aralarinda bir uzakhk varmigibi deserlendirilmektedir. Bu durum sonsuz norm

uzaklginin tanimindan kaynaklanmaktadir (3.1).

Bahsedilen olumsuzluklarin Ustesinden gelmek icingee metrginin izometrik
tasinmasi fikrinden vazgecilmive cizgeler referans noktalari yardimiyla normyaza

tasinarak kagilastirilmistir.
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4. REFERANS NOKTALARIYLA COKLU E SLEME

Referans noktalariyla coklusleme yaklaimi Veltkamp’'in 2002 yilinda yapmi
oldugu bir calgmadan esinlenerek afwrulmuwtur [5]. S6z konusu c¢agimada
referans olarak belirli sayida ayirici niteliktesne kullanilmgtir. Veritabanindaki
imgeler bu referans nesnelerle flastirilarak cok boyutlu bir benzerlik vektéri elde
edilmistir. Bu vektoriin boyutu kullanilan referans nesagisi kadardir. Daha sonra
sorgusu yapilan bir nesne veri tabanindaki butigelerle hesaplama acisindan
maliyetli yontemlerle kaulastiriimak yerine referans nesnelerle gkastiriimistir.
Bunun ardindan sorgusu yapilan nesne icinstofulan benzerlik vektéria hizli
bicimde veritabanindaki benzerlik vektorleriyle dbastiriimistir. Veri tabanindaki
imgelerin benzerlik vektori dnceden gliruldusu icin yontem oldukga hizlidir.
Hesaplama acisindan maliyeti fazla olan ancak dliveyontemler cevrimdy

gerceklgtirilmi stir.

Referans noktalariyla coklusleme bir 6nceki bolimde anlatilan yontem gibi
izometrik bir yontem d&ldir. Ancak [, normu altinda c¢oklu sgeemenin
gerceklgtirilebilmesi icin bu 6zellgin gbz ardi edilmesi gerekmektedir. Referans
noktalariyla ¢oklu gemenin neden izometrik olmagini anlamak iginSekil 10
incelenmgtir. Sekilde gorinen iskeletin elimizdeki imgelerden tériait oldgu
diUstnulebilir. Bu iskelet tGizerinde bulunan ve v2 noktalari secilen noktalar, gr
bir deyksle cizge dgumleri olsun.A ve B noktalari ise iskeletten secilen referans
noktalari olsunSekilde d ve katlariyla verilen bilgiler de bu noktalariraamdaki
uzakliklari belirlesin. Busekilde olgturulan bir cizgedevl ve v2 noktalar
arasindaki en kisa yol uzaklid + d toplamindan2d olacaktir. Ancakvl ve v2
noktasi norm uzayd ve B noktalarina olan uzakliklarina goreitarsa,v1 ve v2

noktasinin koordinatlagu sekilde belirlenir:
Pv1 = [(d), (d + 2d)] = [d, 3d]
Pvz = [(d), (d + 2d)] = [d, 3d]
Bu durumda sonsuz norm uzayda bu iki nokta arakingaklik:

| po1 — P2 o= max((d —d),(3d — 3d)) =0
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karsilik gelen noktalar arasinda korunmamaktadir. Bdenée referans noktalariyla
metrik uzayda yapilan gana slemleri izometrik dgildir. Ancak verilen bilgiler, bu
yontemle metrik uzayda ganan tum noktalar arasindaki uzakliklarin norm wlzay

bozuldigu anlamina gelmez.

Sekil 10. Temsili iskelet. A ve B referans noktalarl ve v2 secilen iskeletsel noktalar

Bu bolim altinda anlatilan metrik stena yontemlerinden sonuncusu izometrik

olmamasina @nen nesne tanima problemi igin etkili sonuclaryateitkarmgtir.

4.1. Birinci Yontem: K-ortalamalar Algoritmasiyla Refera ns Nokta Se¢imi

Bu yontemle bir imgenin iskeleti ¢ikartildiktan sanskelet tizerinden belirli sayida
referans noktasi secilmektedir. Referans secimadaice agiklanan k-ortalamalar
yontemiyle gercekigirilir. Iskelet Gzerindeki referans noktalar harigedi tiim
noktalar cizge dgimlerini belirler. DiEim noktalarinin belirlenen referans
noktalarina en kisa yol uzakliklari ise bu noktalarorm uzaydaki koordinatlarini

olusturmaktadir.

Sekil 11 incelendiinde bir dinozor imgesinin iskeleti ve bu iskeleetinden secilen

referans noktalari gortlmektedir.
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a)

<)

Sekil 11. a) Dinozor imgesi, i9kelet noktalari, c) Referans noktalari

Yapilan deneylerd&ekil 9'da verilen imgeler icin Cizelge 4'te yer alaonuclar
elde edilmgtir. Hesaplanan uzaklik derlerine bakildii zaman yine beklenen
uzakhk farklarinin olgmadgl gorilmektedir. Dinozor imgesi ile birinci kumgesi
arasindaki uzakhk iki kyimgesi arasindaki uzakliktan daha az hesapkdmmi
Bunun nedeninin imgenin kenarlarina yakin bélgatin secilen referans noktalari
olabilecegi dustinulmistur. Buradaki u¢ noktalardan herhangi birisindekakubir
degisimin, ornezin kus imgesinin kuyrgundaki dgisim, butin dger noktalarin

kendi aralarindaki uzakliklara etki gitidenstiphe edilmgtir.

Cizelge 4Imgelerin kagilastirlmasindan elde edilen uzaklkgieleri

Imgeler Hesaplanan Uzaklik
(@) ve (b) 114,158
(a) ve (c) 94,751

Bahsedilen nedenlerden 6turl referans noktalarigelienin kenarlarina yakin

noktalardan secilmemesi gergkianlasiimistir.

4.2. 1ikinci Yontem: Agirl g1 Biyiik Noktalarin Referans Secilmesi

Bu yontemle birinci yontemden farkh olarak refesanoktalari secilirken butin
iskelet noktalart kullaniimami agirhgr  blyltk noktalardan k-ortalamalar
algoritmasiyla secim yapilgtir. Bu yolla imgelerin kenarlarina yakin yerlerden
referans nokta segiminin énine gecitini
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Sekil 12'de k-ortalamalar algoritmasiyla secigmeferans noktalari gosterilmektedir.
Iskelet tizerindeki noktalarin yarigaplarina gorebéyiik %25'lik bolimiinde kalan
noktalar kullaniimgtir. Boylece imgenin kenarlarina yakin veggéliklere duyarli

olan bolgelerinden referans noktasi secilnyetir.

Sekil 12. a) Veritabanindan bir imge, b) Yaricapyikinoktalardan secilmireferans noktalari

Bu yontemleSekil 9'da verilen imgeler tzerinde yagimiz deneylerde Cizelge 5'te

yer alan sonuglar alingtir.

Cizelge 5imgelerin kagilastirlmasindan elde edilen uzaklkgeleri

Imgeler Hesaplanan Uzaklik
(@) ve (b) 18,506
(@) ve (c) 18,198

Cizelge incelengiinde yine istenilen sonuclarin elde edilengedyortlmektedir.
Bunun nedeni secilen referans noktalarinin k-amalar algoritmasiyla secilmi
olmasidir. Bu algoritmayla secilen referans noktatérbirine benzer iki imge igin
yakin konumlarda olmalarina gmen aralarinda yine mesafe bulunmaktadir. Bu
nedenle referans noktalarinin seciminde ayni nésriergeleri arasinda cok fazla

degisiklik gostermeyen noktalar bulunmalidir.
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4.3. Ucgilinct Yontem: Agirli g En Biyiik ki Dallanma Noktasinin Referans

Alinmasi

Ayni nesnenin farkli imgeleri arasinda belirginkfdrklar gostermeyen noktalarin
referans noktasi olarak secilmesi gerekmektedimuBuicin imge iskeletlerinin

dallanma noktalari referans olarak aligimi Ancak imgelerdeki dallanma noktalari
farkli sayilarda olabilir ve bunlardan bir secimpyaak gerekmektedir. Bu secim
dallanma noktalarindan yarigcaplari en buyudk olan nioktanin secilmesiyle

yapilmstir. Sekil 13'te bir imgeden secilen iki referans noktg8rilmektedir.

a)

Sekil 13. a)ikili bir imge, b)imgenin iskeleti, c) Secilen referans noktalari

Sekil 9'daki imgeler i¢in yontem en son haliyle dedginde Cizelge 6’da yer alan

sonugclar elde edilngiir.

Cizelge 6Iimgelerin kagilastirlmasindan elde edilen uzaklkgieleri

Imgeler Hesaplanan Uzaklik
(@) ve (b) 4,340
(a) ve (c) 35,602

Cizelgeye bakildn zaman sonuglarin beklentilerle yywsu gorilmektedir.
Birbirine yakin iki cisim icin hesaplanan uzakhigdr iki imge arasindaki uzakliktan
oldukca dguk cikmstir. Bu yontemin dgru olabilecgine dair bir garet olmasina
ragmen tek bana yeterli dgildir. Bu nedenle elimizdeki imge veritabanindan
secilen 8 sinif ve her sinifta 12 imge olmak uZamgelik bir veri seti Uzerinde

deneyler yapilngtir (Sekil 14). Deney setindeki imgeler ¢ boyutlu nesnelikiser

30



derecelik acilarla digy eksen etrafinda cevrilmesi ve siyah beyaz sizchlerinin

alinmasiyla olgturulmustur.
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Sekil 14.Imge veritabani
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Yapilan deneylerden birincisi en yakin kamistatistgini bulmaya yoneliktir. Bu
istatistik sorgusu yapilan bir imgenin kendisisidda veritabanindaki en yakin
tahminlerinin siniflarina bakmaya dayanir. Giinebirinci en yakin korsu istatistgi
sorgusu yapilan bir imgeye en yakin tahminirgrdosiniftan yapiimasini kari

sayar. Veritabanindaki tim imgeler icin shali olma sayisi veritabaninin

.....

Birinci en yakin komsu istatistigi

_ ilk komsuda dogru siufa ulagma(basari) sayis

toplam imge sayisi

Gelistirdigimiz yontem icin birinci en yakin kogn istatistgi %91 c¢ikmistir. Bu su
anlama gelir sorgusu yapilan bir nesnenin si8§91 oranla dgru tahmin
edilmektedir.ikinci en yakin korgu istatistpi %94 olarak gercekkamistir. Bu deser,

sorgusu yapilan bir imgenin ilk iki tahminde sinif dgru bilinmesi olasikidir.

Yontemin bir dger deerlendiriimesi en koti tahminin ne kadar uzakta
gerceklgtigine bakilarak yapilir. Kullangimiz veri seti ve yontemle bu gler 14.
sira olarak gercekjenistir. Bir imge sorgusunda en ko6t olasilikla vertirsie
%14’luk boluminde dgru sinifa ulailmaktadir. Veri setinin kalan kisminin

imgenin sinifini grenmek igin irdelenmesine gerek kalmamaktadir.
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Sekil 15. Koyu renkler imge siniflari arasinda guigiiibenzerlik olgunu gdsterir. K@egen lGzerinde
kiimelenen koyu renk ayni sinifin imgeleri arasinéakzerlgin fazla old@gunu saret eder.

Bir baska deerlendirme veri setindeki siniflarin birbirlerinelan ortalama
uzakhklarina bakilarak yapilir.ger bir siniftaki imgelerin kendi sinifindaki imgege
olan uzakliklar dier siniflarda yer alanlara gore sdéise yontem iyi sonuclar
veriyordur. Sekil 15'te yer alan uzaklilsablonu 96 imgelik deney setimizden elde
edilmistir. Koyu renklerle belirtilen bolimler uzakhklardisik oldusu yerlerdir.
Koyu renkli kisimlarin k§egen Uzerinde yer almasi tahminlerde elde edileartya
gostermektedir. Uzaklikablonunda telefon ve sandalye sinifi arasinda ghbgl
benzerlik varmy gibi gbzikmektedir. Bunun nedeni izometrik olmayaretrik

uzayda tama sleminin bu iki sinifin kagilastiriimasini olumsuz etkilemesidir.

Deney setindeki her siniftan secilen iki birbirind&arkli imge icin elde etgimiz

karsilastirma sonuclaringekil 16’da yer verilmgtir. Yontemimizin uygulanmasinin
ardindan iki imgenin karastirilmasindan elde edilen gerin ayni sinifin imgeleri
icin disUk olmasi beklenmektedir§Sekilde goruldigu gibi ayni sinifin imgeleri
arasinda olgan uzaklk dgerleri farkli siniftan imgeler arasinda ghmlardan daha

dstiktar.
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0,974 34,431 59,619 54,525 42,662 29,530 19,914 13,705

35,196 1,189 17,115 26,060 16,532 21,292 48,571 55,170

51,264 18,130 1,392 14,910 30,187 44 882 73,303 66,471

65,402 26,372 15,200 1,261 23,261 46,762 79,441 20,207

30,570 20,934 43,635 45,555 25,469 0,925 44,353 40,085
15,870 47,459 70,999 78,225 54,766 43,415 2,024 9,221
18,756 55,684 65,766 81,520 63,793 41,981 7,766 0,043

w o # ] U mMa oo

Sekil 16. 16 farkli imge i¢in elde edilen benzedi&erleri. Disik deserli imge ciftlerinin
birbirleriyle ayni siniftan olmasi beklenir. Sate sttunlarin en kiguk derleri isaretlenmgtir.

(' 43,071 17,028 28,791 25,426 0,249 25,904 55,908 62,977

Yapilan deneylerden elde edilen sonuclar sgaeinis oldusumuz referans
noktalariyla c¢oklu geme yaklaiminin nesne tanima probleminin ¢oézimiinde
kullanilabilecgini gbstermstir.
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5. SONUCLAR ve TARTISMA

5.1. Yapilan Calisma ve Sonugclar

Bu tez camasinda nesne tanima problemi icin farkl ysikidar denennstir.
Genel olarak imgelerin orta eksen dgtiime yontemi yardimiyla iskeletleri
cikartilms ve bu iskeletler nesnelerin cizgelerini glumak icin kullanilmgtir.
Cizgeler tzerinde metrik bir uzaklik olarak en kngal uzaklgl tanimlanmgtir.
Ardindan c¢izge metgi sonsuz norm uzayinastaarak nokta kimesi olarak ifade
edilmistir. Sonsuz norm uzayinda imgelerden elde ediledagilim karsilastirilarak

imgeler arasindaki benzegin derecesi belirlenmeye calmistir.

Tezin 3. boluminde ayrintili olarak anlatilan metrizayda izometrik tama klemi
sonsuz norm uzakdinin cizgeler Gzerindeki @esikliklere olan duyarhigr nedeniyle
istenilen sonuclari vermestir. Bu nedenle 4. bélimde izometrikstima fikrinden
vazgecilms ve referans noktalariyla metrik uzaydain@a slemi gerceklstirilmi stir.
Bu yontemle gercekigirilen nesne tanima uygulamasi farkli kistaslafreg

degerlendirilmis ve olumu sonuglar alingtir.

5.2. Gelecek Calsmalar

Tezin 4. boluminde anlatilan referans noktalarigeklu eleme yontemi
gelistirmeye acik gozikmektedir. Referans noktalarinegirainde kullandiimiz

dallanma noktalar yerine, imgeler icin daha belirti ve ayni nesnenin farkli
imgeleri icin az dgisim gosteren 6znitelikler belirlenebilir. Bunungianabilmesi
icin imgelerin iskeletlerinden yararlanilarak refies noktasi belirleme yaklanindan

vazgecilmesi gerekebilir. Boyle bir durumda imgglegizgelerini elde etmek igin
baska bir yontem gegtiriimesi distintlebilir. Ezer bu gercekligirilebilirse gizgelerin

dogru eslenmesinde gejme s&lanabilecgi distntlmektedir.

Calsmamizda norm uzayda giamlarin kagilastirlmasinda kullanilan sonsuz norm

Buna uygun secilmi bir metrik tgima yontemi ve referans noktasi c¢ikarma

algoritmasiyla ¢oklugeme yapilabilecektir.

35



KAYNAKLAR

[1] Rubner Y., Tomasi C., Guibas L. J., The eartbver's distance as a metric for
image retrieval, International Journal of CompMesion, 40(2), 99-121, 2000.

[2] Bennamoun M., Mamic G. J., Object recognitiBandamentals and case studies,
Soringer, New York, 2002.

[3] Barnard S. T., Fischler M. A., Computationag¢rsto, ACM Computing Surveys,
14(4),553-572, 1982.

[4] Medioni G., Nevatia R., Segment-based steredcimag, Computer Vision,
Graphics and Image Processing, 31, 2-18, 1985.

[5] Vleugels J., Veltkamp R. C., Efficient imagérreval through vantage objects,
Pattern Recognition, 35(1), 69-80, 2002.

[6] Demirci M. F., Shokoufandeh A., Keselman Y.eBmer L., Dickinson S., Object
recognition as many-to-many feature matching, h@gonal Journal of Computer
Vision, 69(2), 203-222, 2006.

[7] You J., Bhattacharya P., A wavelet-based cotodee image matching scheme
in a paralel virtual machine enviroment, IEEE Tei®ns on Image Processing,
9(9), 1547-1559,2000.

[8] Forstner W., Feature extraction in digital phgrtammetry, The Photogrammetric
Record, 14(82), 595-611, 1993.

[9] Boyer K. L., Kak A. C., Structural stereopsi f3-d vision, IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 1012%-166, 1988.

[10] Horaud R., Skordas T., Stereo correspondehomugh feature grouping and
maximal cliques, IEEE Transactions on Pattern Asialand Machine Intelligence,
11(11), 1168-1180, 1989.

[11] Jiang H., Ngo C. W., Graph based image matghRroceedings of the 17th
International Conference on Pattern Recognition42@58-661, Cambridge, UK,
Agustos 2004.

[12] “EMD uygulamasl” exim adresi:
http://ai.stanford.edu/~rubner/emd/default.htmgieritarihi: 25 Nisan 2010.

[13] Dickinson S., Pentland A., Rosenfeld A., 3tthge recovery using distributed
aspect matching, IEEE Transactions on Pattern Armsagnd Machine Intelligence,
14(2), 174-198, 1992,

[14] Cyr C. M., Kimia B. B., A similarity-based asgt-graph approach to 3d object
recognition, International Journal of Computer Wisi57(1), 5-22, 2004.

[15] loffe S., Forsyth D. A., Human tracking withixtures of trees, ICCV01, 690-
695, 2001.

36



[16] “Duzgeleme” eim adresi: http://www.metu.edu.tr/cgi-
bin/sozluk/turing/sozluk_tr?query=normalizationisen tarihi: 4 Temmuz 2010.

[17] Hitchcock F. L., The distribution of a produdodm several sources to numerous
localities, Journal of Mathematical Physics, \2), 224-230, 1941.

[18] Rubner Y., Tomasi C., Guibas L. J., A metic distributions with applications
to image databases, Computer Vision, 59-66, 1998.

[19] Eckman B. A., Brown P. G., Graph data managenfier molecular and cell
biology, IBM Journal of Research and Developme@{p}h 545-560, 2006.

[20] Dagdeviren O., Erciyes K., Graph matching-loasistributed clustering and
backbone formation algorithms for sensor networfke Computer Journal, Vol. 10,
2010.

[21] “Esbicimli cizgeler” ergim adresi:
http://en.wikipedia.org/wiki/Graph_isomorphism,sén tarihi: 28 Haziran 2010.

[22] Barrow H. G., Burstall R. M., Subgraph isomioigm, matching relational
structures and maximal cliques, 76(4), 83-84, 1975.

[23] Linial N., London E., Rabinovich Y., The geomeof graphs and some of its
algorithmic applications, Combinatorica, 15(2), 245,1995.

[24] Cormen T. H., Leiserson C. E., Rivest R. Liei§ C., Introduction to
Algorithms,MIT Press, 2001.

[25] Liu T. L., Geiger D., Approximate tree matchinand shape similarity,
Proceedings of 7th International Conference on GderpVision, 456-462, Kerkyra,
Greece, 1999.

[26] Indyk P., Algorithmic applications of low-d@tion geometric embeddings,
Foundations of Computer Science, 10-33, 2001.

[27] “Mapping” ersim adresi: http://sozluk.bidb.odtu.edu.tr/ sem tarihi: 30
Haziran 2010.

[28] Dijkstra E. W., A note on two problems in caxon with graphs, Numerische
Math, Vol. 1, 269-271, 1959.

[29] Gupta A., Embedding tree metrics into low dme®nal Euclidean spaces,
Proceedings of the thirty-rst annual ACM symposiumTheory of computing, 694-
700, 1999.

[30] Ostrovsky R., Rabani Y., Low distortion embedy for edit distance, Journal
of the ACM, 54(5), 2007.

[31] Blum H., Models for the Perception of Speeciu &/isual Form,MIT Press,
Cambridge, MA, 1967.

37



[32] “Orta eksen” egim adresi:
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/skeletan,htergsim tarihi: 1 Temmuz
2010.

[33] “K-ortalamalar algoritmasi” ejim adresi: http://www.davutcesmeci.com/k-
ortolama-k-means-kumeleme-yontemi/278sigritarihi: 1 Temmuz 2010.

38



OZGECMIS

Kisisel Bilgiler

Soyadi, adi : ERDEM, Caner

Uyrugu - T.C.

Dogum tarihi ve yeri  : 11.03.1984 Ankara

Medeni hali : Bekar

Telefon :0(312) 2928

Faks : 0 (312) 22280

e-malil . cerdem@etu.&d

Egitim

Derece giim Birimi Mezuiyet tarihi
Lisans ODTlstatistik Bolimui 2007
Is Deneyimi

Yil Yer Gorev
2007-2008  Yapi ve Kredi Bankasi Mifgtiardimcisi

2008-2010 TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universiterastirma Gorevlisi

Yabanci Dil
Ingilizce

Yayinlar

39



