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ZENGINLESTIRILMIS ISKELET NOKTALARI iLE VERIMLI 2B ve 3B
SEKIL GERI GETIRME

Yahya SIRIN

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

Tez Danigmani: Dog. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Tarih: Nisan 2016

Bilgisayar bilimlerinde son zamanlarda yasanan gelismeler ile birlikte sayisal go-
riintiiler; ¢oklu ortam cihazlarinda, bilgisayar destekli tasarimlarda, sayisal kii-
tiphanelerde ve elektronik ticaret gibi konularda yaygin olarak kullanilmaya bas-
lanmistir. 2B ve 3B goriintiilerinin ¢ogalmasi sebebi ile etkili ve verimli bicimde
sekil geri getirme islemi, hayati bir 6nem kazanmistir. Bu nedenle sekil geri ge-
tirme problemi iizerinde, Oriintli tanima, bilgisayarli grafik, bilgisayarli gorii ve
uygulamali matematik gibi degisik konularda bir¢ok alanda ¢alisilmaktadir. Bu
tezde, iskelet etrafina artan yaricap degerleri ile 2B sekillerde daire, 3B sekiller
icinse kiire cizilerek olusturulan, iskelet tabanli yeni bir gekil tanima algoritmasi
sunulmusgtur. Her bir iskelet bir maksimum teget kiirenin merkezine karsilik gel-
diginden, bu islem sonunda cizilen kiireler kismen sekil i¢inde kalmaktadir. Cizi-
len kiirelerin (daire) seklin i¢cinde kalan ve toplam piksel sayilar1 arasindaki oran,
iskelet benzerligi ve sekil ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica bu tez kapsa-
minda, onceki teknikler ile bir karsilagtirma yapilmis ve calismanin etkinligi ile
saglamligin1 ortaya koymak icin Onerilen yaklagimin deneysel degerlendirilmesi

ve ¢alismalar1 sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Sekil tanima, Sekil tanimlayici, Mesafe fonksiyonlari, Ben-

zerlik taramasi, Sekil geri getirme, Sekil tanimlayicilar
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ABSTRACT
Doctor of Philosophy

EFFICIENT 2D AND 3D IMAGE RETRIEVAL WITH ENHANCED
SKELETON POINTS

Yahya SIRIN

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

Supervisor: Dog. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Date: April 2016

With the latest innovations in computer science, digital images have come to be
used in field such as multimedia devices, computer aided design, digital libraries,
and electronic commerce. Effective and efficient image recognition has become
critically important with the increase in 2D and 3D images. For this reason, stu-
dies in fields such as pattern recognition, computer graphics, machine vision, and
applied mathematics are being carried out in image recognition. In this thesis, a
new shape recognition algorithm proposed by drawing a circle with increasing
radii for 2D images, and spheres for 3D shapes is introduced. As every skeleton
corresponds to the center of a maximum tangent sphere, the spheres drawn remain
partially in the shape after this operation. The ratio between the remaining part of
the sphere (circle) in the shape and the total number of pixels, is used to differen-
tiate skeleton similarities and shapes. Also with this study, a comparison has been
made with previous techniques and experimental evaluation and operations have

been presented to show the effectiveness of the algorithm.

Keywords: Shape recognition, Shape representation, Distance functions, Simila-

rity searching, Image retrieval, Image descriptors
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1. GIRIS

Bilgisayar bilimlerinde son zamanlarda yasanan gelismeler ile birlikte sayisal goriintii-
ler; ¢coklu ortam cihazlarinda, bilgisayar destekli tasarimlarda, sayisal kiitiiphanelerde
ve elektronik ticaret gibi konularda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. 2B ve 3B
goriintiilerinin ¢ogalmasi sebebi ile etkili ve verimli bicimde sekil geri getirme islemi,
hayati bir 5nem kazanmistir. Bu nedenle sekil geri getirme problemi iizerinde, Oriintii
tanima [202, 299], bilgisayarl grafik [83, 200], bilgisayarl1 gorii [153, 230] ve uygula-
mali matematik [175, 265] gibi degisik alanlar {izerinde bir¢ok arastirmaci tarafindan

caligilmaktadir.

Genel olarak 2B ve 3B sekil geri getirme teknikleri incelenirken ii¢ ana grup altinda
toplandig1 kabul edilmektedir. Bunlar; geometri-tabanli, goriiniim-tabanli ve karma
tekniklerdir [265, 299]. Simiflandirma; sekil geometrisi, sekil goriiniimii ya da iki grup-
tan elde edilen oznitelikler temel alinarak yapilmaktadir. Geometri tabanh geri getirme
tekniklerinde sekil geometrisi ve topolojisi dikkate alinmakta, goriiniim tabanl teknik-
lerde ise uzaysal eslestirme ve sekil iskeletleri kullanilmaktadir [265]. Ancak bu iki
siif kesin hatlarla birbirinden ayrilamadigi icin karma metotlarda her iki siniftan elde

edilen Oznitelikler birlikte kullanilmaktadir [265].

Literatiirde, 2B ve 3B sekil geri getirme problemi i¢in yapilan cok sayida calisma,
bu konuda hala iistesinden gelinmesi gereken biiyiik problemler oldugunu agik¢a gos-
termektedir. Sekil geri getirme tekniklerindeki yetersiz performans, tasima, dondiirme
ve Ol¢ceklendirme iglemlerine karsi bagimli olmasi, tam eslemeye gore daha zor bir
problem olarak kabul edilen kismi esleme bu sorunlardan sadece birkacidir. Eslestirme
algoritmalarinin performans yetersizligi, kullanicilarin etkilesimli sorgu istekleri 6n
planda olan uygulamalarda sik¢a kargilagilan problemlerdendir. Bunun yaninda sekil
benzerliginin, uygulama davranislar1 [152] ve kullanici tercihlerine baglh olarak de-
gistigi senaryolar da mevcuttur. Bazi uygulamalarda kiiciik farkliliklar biiyiik farkli-

liklardan daha 6nemli iken, kii¢iik farkliliklarin biitiiniiyle ihmal edildigi uygulamalar



da mevcuttur. Ornek olarak CAD cizimlerinin bulundugu bir veri setinde arama ya-
pan kullanici i¢in sekil iizerindeki delik sayis1 onemli bir degisken iken, bir hava alam
goriintiisiinde bulunan hava araclar1 modellerinin tespiti isleminde kiiciik farkliliklar
onemsiz olmalidir. Bir diger problem olan kismi esleme ise biitiin gsekiller icin esles-
tirme islemine ilave olarak tiim alt parcalarin1 da dnceden hesaplamak zorunda olmasi

sebebi ile yiiksek hesaplama karmasikligina yol agmaktadir.

Yukarida temas edilen problemlere ilave olarak 3B sekil geri getirme iglemi i¢in One-
rilen ¢alismalarin 2B sekiller i¢in genellenmesi zordur [175, 265]. Buna mukabil 2B
sekiller i¢in yapilan caligmalarin da 3B sekiller icin genisletilmesi gii¢ bir istir. 3B
sekiller ile islem yapilirken 2B gekiller i¢in Onemli olan goriis agisi, 1siklandirma, go-
riintii toplama etkileri gibi baz1 problemler ortadan kalkarken ilave bir boyutun gelmesi
ve dogal olarak artan veri miktari, hesaplama karmagsikligin1 olumsuz yonde etkile-
mektedir [49]. Gergek bir nesnenin 3B gosterimi 2B diizleme aktarildiginda, nesnenin
fiziki bilgileri yaninda bir boyut bilgisi de kaybolur. Buna ilave olarak bazi modellerin
yapisal bozukluklarinin olmasi, kesin hatli olmamasi, tarama bosluklarinin olmasi ve
cakisan ¢cokgenler olmasi gibi sorunlar da iistesinden gelinmesi gereken diger konular-

dandir.

Son yillarda 2B ve 3B sekil temsili ve tanimlama teknikleri ile ilgili bir¢ok ¢alisma ya-
yinlannustir. Iskelet, 2B ve 3B sekil geri getirme arastirmalarinda kullanilan geometri
tabanl sekil temsil teknigidir [265]. Iskelet, merkez omurga veya cubuk figiirii olarak
isimlendirilen ve seklin merkezinden gecen hattir. iskelet, 2B sekillerde medyal aksis
ile ilgi iken, 3B sekillerde ise sekil yiizeyleri ile ilgilidir. Her iki sekil uzay: (2B ve
3B) i¢in iskelet noktalar1 ve bu noktalar i¢in yaricap degerleri kullanilarak sekil bir
biitiin halinde yeniden insa edilebilir [113]. Herhangi bir iskelet ¢ikartma algoritmasi
sekil sinir giiriiltiisiine ve degiskenligine ¢ok duyarli iken, sekil sinir 6n iglemleri ve
inceltme teknikleri ile bu etki azaltilmaktadir. Iskelet, kompakt temsil giicii nedeni ile
karakter tanima, sekil tanima ve biyomedikal goriintiileme gibi bir¢cok uygulama ala-
ninda kullanilmakta ve seklin ¢ekirdegi olarak da adlandirilmaktadir [244]. Bu tezde,
oznitelikleri zenginlestirilmis iskelet temsili kullanilarak 2B ve 3B nesneler icin sekil
geri getirme islemi sunulmaktadir. Ayrica 2B sekil geri getirme islemi i¢in kullanilan

iskelet zenginlestirilmesi yonteminin, 3B sekillere de uygulanabildigi gosterilmekte-



dir. Onerilen yontem igin 3B nesnelerde yerel yiizey simir bilgileri kiireler yardimu ile,
2B sekiller i¢in ise yerel bilgiler sinirlar tizerine ¢izilen daireler yardimi ile toplanmak-
tadir. Bu tez calismasinda, bir¢ok calismada kullanilan 3B nesneler ve 2B sekillerden
olusan veri setleri kullamilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen algoritma iskelet tem-
sillerinin metrik uzayda karsilikli dagilim eslestirmesi kullanarak sekil yakinliklarini
hesaplamaktadir. Onerilen yontemin calisma performansi diger algoritmalar ile kars1-
lastir1ldi31 zaman birkag yonden avantaj saglamaktadir. iki sekil uzayina birlikte ¢oziim
sunabilmesi, eklemli nesnelere uygulanabilmesi ve kismi (parcali) eslemeye kars1 de-
gismezligi, algoritmanin avantajlar1 arasindadir. Calisma, tanimlayici siniflandirmalari
diisiiniildiigiinde her iki siniftan da 6znitelik degerleri topladigindan karma bir metot

olarak siniflandirma yapilabilmektedir.
1.1. Calismanin Amaci

Bu calismanin amaci, onceki ¢alismalardan farkli olarak, yukarida bahsi gecen bazi
sekil geri getirme problemlerine ¢oziim sunmaktir. Literatiirde siklikla kullanilan 2B
ve 3B veri setleri kullanilarak yayinlanmis arastirmalar incelenmis ve sonuglar1 deger-
lendirilmistir. Boylece gercek hayattaki uygulamalarda kullanilabilecek daha dayanikli
geri getirme, bulma dogrulugu, kompakt uygulanabilirlik, genellenebilirlik, diisiik he-
saplama karmagikli81 ve saglamlik yeteneklerine sahip yeni bir sekil geri getirme algo-
ritmasi gelistirilmesidir. Bu baglamda daha 6nce calisilmig algoritma stratejilerini ve
algoritmalarin kullanilabilirligini analiz etmektir. Calisma sonucunda, 3B ve 2B sekil-

ler i¢in kullanilabilen zenginlestirilmis iskelet tabanli yeni bir yaklasim sunmaktir.

Yapilan calismalarin geri getirme isleminde 6ne ¢ikan sorunlarina deginilmis ve mev-
cut sorunlar i¢cin hem 2B hem de 3B nesnelerde kullanilabilecek, diisiik hesaplama
karmagikligina sahip, bulma dogrulugu yiiksek, kompakt uygulanabilirligi olan yeni

bir yontem Onerilmistir.
1.2. Cahismanmin Kapsami

Bu calisma kapsaminda literatiirde var olan 2B ve 3B sekil geri getirme ¢aligmalari
incelenmigtir. 2B sekillerin siluetleri ve 3B sekillerin modellerinden elde edilen iske-
letlerin zenginlestirilmesine dayanan, yeni bir sekil geri getirme algoritmasi 6nerilmis-

tir. Onerilen algoritmanin dayaniklilig1, bulma dogrulugu, kompakt uygulanabilirligi,



genellenebilirligi, hesaplama karmagikligi, saglamlig1 6zellikleri yapilan deneyler ile

degerlendirilmistir.
1.3. Smirhliklar

2B ve 3B uzayda bulunan sekillerin taninmasi i¢in Onerilen bu ¢alisma, ortamdan nesne
cikarma (boliitleme), nesne ylizey yapisi, renk ve doku gibi dznitelikler veya iglemler
ile ilgilenmemekte olup dogrudan 2B sekillerin siluetlerini veya 3B sekillerin modelle-
rini kullanmaktadir. Bu nedenle 6nerilen yontemin gercek uygulamalar {izerinde ¢alig-
masi icin sekillerin bulunduklar1 ortamdan (veya arka plandan) sorunsuz bir bigimde
cikartilmig olmasi (dogru bir bigimde boéliitlenmis olmasi) 6nemlidir. Diger taraftan
sunulan ¢alismanin kismi eslemeye izin vermesinden dolayi1 boliitleme sirasinda karsi-
lagilan hatalara kargin Onerilen yontemin dogru tanima yapabilme yetenegi bulunmak-

tadir.
1.4. Varsayimlar
Bu calisma genelinde kabul goren asagidaki varsayimlar yapilmistir:
1. Calisma kapsaminda yaygin olarak bilinen veri setleri kullanilmistir. Bu sayede

calismada onerilen yontem ile diger yontemlerin kiyaslanmasi i¢in, bu veri set-

leri kullanilarak yapilan deney sonuglarinin yeterli oldugu kabul edilmistir.

2. Sistem genelinde kullanilan sekil iskeletleri olusturulur iken literatiirdeki en uy-

gun yontem kullanilmig, ve bu yontemin yeterli oldugu kabul edilmistir.
3. Yapilan deneylerde bdliitleme problemlerinden en az seviyede etkilenecek se-
kilde islemler yapildig1 kabul edilmistir.

1.5. Katkilar

Bu tez calismasi, MPEG-7 tarafindan belirtilmis; bulma dogrulugu, kompakt uygulana-
bilirligi, genellenebilir oldugu, diisiik hesaplama karmagsiklig1 ve saglamlig1 ilkelerini
karsilayabilen ve karma tabanli yapisal bir teknige sahip yeni bir calisma sunulmakta-

dir. Calismanin katkilar1 asagidaki sekilde siralanabilir.

e Literatiir tarama boliimiinde incelenen 3B sekil geri getirme teknikleri i¢in yeni
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bir siniflandirma yapilmistir.

2B ve 3B sekillerin iskelet temsilleri artan yar1 caplara sahip daireler ve kiireler

cizilerek elde edilen yerel bilgiler ile zenginlegtirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan calismalarda edinilen bilgiler 1s1g1nda literatiirde sekil

iskelet temsilini zenginlestiren yegane ¢alisma, onerilen ¢alismadir.

Zenginlestirilmis sekil iskelet temsilinin verimli bir sekilde benzer veri seti se-

killerini nasil geri getirdigi gosterilmisgtir.

Farkl 6zellikler ve sayilarda sekillere sahip, ¢cok sayida 2B ve 3B sekil veri seti

kullanilarak yapilan kapsamli deneyler degerlendirilmisgtir.

Bu veri setleri iizerinde en iyi sonuclar1 alan yontemler ile karsilastirilabilir so-
nuglar elde edilmekte ve yapilan calismalarin bir cogundan daha iistiin sonuglar

elde edilmistir.

Kismi esleme islemleri i¢in iskelet tabanli yontemlerin siir tabanli yontemler-
den daha bagarili olmas1 [239, 283] sebebi ile 2B sekiller i¢in iskelet tabanli
yontemler iizerinde ¢alismalar yogunlastirilmistir. Yapilan katki sayesinde iske-

let temsili kullanan diger yontemlerden daha da giiclii hale gelmektedir.

2B sekil geri getirme icin tezde Onerilen algoritma ¢ok kolay kodlanabilen ve

diisiik karmagikliga sahip uygulanabilir bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Onerilen yontem, 3B koordinatlarin 2B diizleme yanismasi kullanilmadan calis-

tigindan indirgenme problemleri icermemektedir.

Takip eden boliimler su sekilde organize edilmistir; Boliim 2’de konu ile ilgili 2B sekil

tanimlayicilar, temsil teknikleri ve kavramsal ¢ercevesi ¢izilmis ve kullanilan yontem-

ler tartistlmigtir. Boliim 3’te konu ile ilgili 3B sekil tamimlayicilar, temsil teknikleri

ve kavramsal ¢ercevesi cizilmis ve kullanilan yontemler tartisilmistir. Boliim 4’°te teze

konu olan 2B ve 3B nesneler icin kompakt ¢oziim sunabilen zenginlestirilmis iskelet

ile sekil geri getirme yontemi tartigilmigtir. Boliim 5°te bir onceki boliimlerde ince-

lenen modeller ile ilgili deneysel analizler yapilmis, elde edilen bulgular ve bunlara

ait degerlendirmeler paylasilmistir. Bolim 6°da zenginlestirilmis iskelet ile sekil geri
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getirme yontemi ile kullanilan uzaklik fonksiyonlar1 ele alinmistir. Son olarak,Boliim

7’de bulunan sonuglar 6zetlenmis ve 6neriler sunulmustur.



2. 2B SEKIL TANIMLAYICILAR

Bilgisayar bilimlerinde son zamanlarda yasanan gelismeler ile birlikte sayisal goriin-
tiller, ¢coklu ortam cihazlari, bilgisayar destekli tasarim, sayisal kiitiiphane ve elekt-
ronik ticaret gibi konularda yaygin olarak kullanilmaya baglamistir. Son zamanlarda
dijital goriintiiler i¢in etkili arama teknikleri gelistirilmesi ile ilgili yogun calismalar
yapilmaktadir. Genis veri setleri veya uzak veritabanlarinda benzer bir goriintii (nesne)
bulmak yalnizca arastirmacilar, egitimciler ve profesyoneller tarafindan degil, ayn za-
manda genel kullanicilar tarafindan kullanilmaya ve arastirllmaya baglamistir. Sekil,
nesnenin 2B diizlemde tanimli 6nemli bir gorsel 6zelligidir ve goriintii icerigini ta-
nimlamak i¢in kullanilan temel 6zelliklerinden biridir. Ancak, sekil temsil ve tanimla-
mast cevresel etkilere agik ve gii¢ bir istir. Bu islem gercek diinyada var olan 3B bir
nesnenin, 2B goriintii diizlemi {izerine yansitilmasi islemidir, yapilan indirgeme islemi
sirasinda nesnede bir bilgi boyutu kaybolur. Sonug olarak, nesneden cikarilan sekil yal-
nizca kismen yansitilan nesneyi temsil eder. Gercek diinyada sekil genellikle giiriiltiilii,

kusurlu, rastgele bozulmalara ugramis ve ¢evre etkilerinden arinmig halde degildir.

2B sekil tamimlayicilart genel olarak seklin sinirlart kullanilarak ya da sekil sinirlar
ve i¢ Oznitelikleri tizerinden elde edilen 6zellikler ile tanimlanir. Cok sayida tanimla-
yici, sekil imzasi, histogrami, kavisleri, baglami, matrisi ve spektral 6znitelikler gibi
temel oznitelikler iizerine kurgulanmigtir. Bu tanimlayicilar bir veri tabanindan benzer
sekilleri belirleme giiclerine gore degerlendirilirler. Onerilen tekniklerin etkinligini be-

lirlemek i¢in bu teknigin sekilleri temsil giiciinii degerlendirmek yeterli degildir.

Giiclii bir geri getirme dogrulugu i¢in etkili bicimde tanimlanmig bir sekil tanimlayici
gerekmektedir. Algisal olarak benzer sekiller, genellikle dondiiriilmiis, cevrilmis, 6l-
ceklendirilmis ve kiigiik degisime ugramis sekiller anlamina gelir. Tamimlayicilar ayni
zamanda sekilleri karsilastirirken insanlar tarafindan tolerans sinirlarinda olan giiriil-
tiilden etkilenmis sekiller, cesitli bicimlerde bozulmus sekiller ve kusurlu sekilleri, bul-

may1 miimkiin kilmalidir. Yontemin tolerans sinirlarinda, sonuglarda sagladig: tutarli-



lik algoritma saglamlig1 olarak bilinir.

Bagarili bir sekil tamimlayicidan, bahsedilen 6zellikler i¢in sekil geri getirme ve indeks-
leme islemlerinde dogru sonuglar beklenir. Bir gekil tanimlayicisinin hiyerarsik olarak
kabadan inceye temsil 0zelligi varsa, bu seviyeli eslestirme 6zelligi tanimlayiciy1 yiik-
sek bir verimlilik diizeyine ulastirabilir. Oncelikle yiiksek oranlarda birbirine benzeme-
yen sekilleri eleyerek biiyiik miktarlarda islem yiikiinden kurtarilmisg olur, ikinci olarak
ise hassas seviyede sekiller daha detayli olarak islem yapilarak sonuca ulagilir. Sekil
tanimlayicilar i¢in istenen Ozellik, sadece belirli bir tiir sekil icin 1yi performans gos-
termesi degil, genel olarak kaynaklar1 bagimsiz diger sekil veri tabanlarinda da basaril

sonuglar vermesidir.

Sekil tanimlayicilarinda istenen 6nemli bir 6zellik de diisiik hesaplama karmasikligina
sahip olmasidir. Bir sekil tanimlayicisi i¢in diisiik hesaplama karmagikligi, tiiretme
stireclerine dahil olan belirsiz veya 6zel faktorleri en aza indirmesi demektir. Hesap-
lama siirecglerinde belirsiz faktorlerin azlig1, sekil tanimlayicilarin daha saglam olma-
sin1 saglamaktadir. Esas olarak, diisiik hesaplama karmasiklig1 saglam ve giirbiiz bir

tanimlayict anlamina gelir.

Sekil geri getirme yontemleri asagidaki gereksinimlere gore degerlendirilmektedir.

1. Sekil temsil gereksinimleri

2. Benzesmezlik dl¢timii 6zellikleri

3. Verimlilik

4. Ayirt edicilik yetenekleri

5. Kismi eslestirmeyi gerceklestirme yetenegi
6. Saglamhik

7. Poz normallesme gerekliligi

2.1. Tammmlayici Degerlendirme Kriterleri

MPEG-7, sekil tanimlayicilarini degerlendirmek i¢in bir takim kriterler belirlemistir.

Tanimlanan de8erlendirme kriterleri; bulma dogrulugu, kompakt uygulanabilirlik, ge-
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nellenebilirlik, diisiik hesaplama karmagiklig1, saglamlik ve kabadan inceye dogru hi-
yerarsik detay temsilidir [130]. Ayrica MPEG-7 standardi icin tanimlayicilarin don-
diirme, tagima ve Olceklendirme islemlerinden yani benzesik doniisiimden etkilenme-

yen degismezlik 6zelligine sahip olmasi gerekmektedir.
2.1.1 Iyi Bulma Dogrulugu

Algisal benzer sekiller, dondiiriilmiis, ters ¢cevrilmis, 6lgeklenmis sekiller setidir. Al-
gisal benzer sekilleri veri tabanindan az hata ile bulabilen bir sekil tanimlayici icin
iyi bir bulma dogrulugu vardir denilmektedir. Iyi bir tanimlayic1 ayn1 zamanda giiriiltii
eklenmis, deformasyona ugramis ve bozulmus sekilleri de insan algisina yakin bir tole-
ransla tammmlayabilmelidir. Sadece bulma dogrulugunun yiiksek olmasi bir tanimlayici
degerlendirilirken yeterli degildir. Yiiksek bulma dogruluguna ulasilabilir, ancak 6rne-
gin Onerilen algoritmanin hesaplama karmagiklig1 ¢ok yiiksek olabilir. Yiiksek hesap-
lama karmasiklig1 olan bir algoritma ¢alisilan senaryo i¢in uygun olmayabilir. Yapilan
calismalar, iyi bir bulma dogrulugu icin sayilan diger 6zelliklerin goz ardi edilmeden

degerlendirilmesi gerektigini on plana ¢ikarmaktadir.
2.1.2 Kompakt Uygulanabilirlik

Gorsel tanimlayicilar MPEG-7 tarafindan belirlenen standartlara gére kompakt uygu-
lanabilir olmalidir. Tanimlayicilarin kompakt uygulanabilir olmasi i¢in; arama uygu-
lamalar1 ve veri setlerinin birlikte ¢alisabilmesinin saglamasi, yiiksek seviyeli basarim
i¢cin gelistirme standartlarina uygun olmasi, gorsel arama uygulamalarinin tasariminin
basitlestirilmesi, mobil cihaz destegi icin donanim bagimsizliginin saglanmasi, dona-
nim ihtiyaclarinin mobil cihaz donanimlarina uygun planlanmasi ve gorsel arama ile

ilgili bilgi aktarimlarinda yiikii azaltacak sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.
2.1.3 Genellenebilirlik

Iyi bir sekil tanimlayici tiim sekil setleri ve tipleri icin genel olarak kullanilabilecek ve
yiiksek performans sunabilecek yapiya sahip olmalidir. Literatiirde yapilan ¢alismalar
bazi sekil tanimlayicilarin veri setlerini daha 6nceden bilmeleri gerektigini, bu sayede
basarimlariin arttigin1 gostermektedir. Ancak, her uygulama i¢in veri setinin énceden
bilinmesi miimkiin olmamaktadir. Veri seti ile ilgili 6n bilgi olmayan durumlarda sekil

tanimlayicisinin genele uygulanabilir olmasinin 6nemi daha da belirginlesmektedir.
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Adaptif sekil tanimlayicilar genellenebilirlik acisindan daha yiiksek basarima sahiptir.
2.1.4 Diisiik Hesaplama Karmasikhgi

Diisiik hesap karmagiklig1 da sekil tanimlayicilar i¢cin cok 6nemli ve istenilen bir 6zel-
liktir. Hesaplamanin kolay ve diisiik karmagiklikta olmasi tanimlayicinin saglam ve
giivenilir olmas1 anlamina gelir. Bir sekil tanimlayicisinin diisiik hesaplama karmagik-
ligina sahip olmasi1 demek, o tamimlayicinin gegici etkilerden uzak ve ayni zamanda
belirsiz 6zellik tiretimlerinden bagimsiz oldugu anlamina gelir. Hesaplama siire¢lerin-
deki belirsiz faktorlerin azlig1, daha saglam sekil tanimlayicilar iiretilmesi anlamina
gelmektedir. Esas itibariyle, diisiik hesaplama karmagiklig1 netlik ve kararlilik anla-

mina gelir.
2.1.5 Saglamhk

Sekil tanimlayici insan toleransi icerisinde kalacak sekilde, giiriiltiiden etkilenmis se-
killeri, ¢esitli sekillerde bozulmus sekilleri ve arizali sekilleri bulabilecek 6zellikte ol-

malidir. Bu yetenekler saglamlik 6zelligi olarak adlandirilir.
2.1.6 Kabadan Inceye Dogru Hiyerarsik Detay Temsili

Kabadan ayrintiya dogru tamimlama yapabilen bir tanimlayici, kaba olarak benzer se-
killeri hizla bularak detaylar iizerinden etkili sonuglara ulagabilir. Ciinkii kaba olarak
veri tabanindaki sekillerin bir¢ogu elenir ve detaylar i¢in daha uzun bir calisma siiresi

kalir. Bu sekilde daha kararl ve hesaplama karmagiklig1 diisiik algoritmalar iiretilebilir.
2.2. Benzesik Doniisiim

Benzesik doniisiim, seklin biitiinselligini korudugu ve sekil noktalar1 arasindaki de-
gisimlerin diizenli oldugu doniisiimlerdir. Doniisiim olmadan Once bir ¢izgi iizerinde
bulunan noktalarin tamaminin doniisimden sonra yine bir hizada olmalari, degisim
olan noktalarin belirli bir oran ile degismesi ve degisimden Once orta nokta olan bir
noktanin degisimden sonra yine benzer bir yerde olmasi birer 6rnek olarak verilebilir.
Koordinata bagli donme, yer degistirme ve olceklenme esitlik 2.1 deki gibi benzesik

doniigiimlerin kombinasyonlarinin genel adidir.

Herhangi bir benzesik doniisiim, degisim geciren hatlar tizerindeki oranlar1 korumak-
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OLCEKLEME BUKULME
- an x x
DONDURME TASIMA

Sekil 2.1: Benzesik doniisiim tiirleri.

tadir, ancak doniisiim sirasinda agilar ya da uzunluklar mutlaka korunmak zorunda
degildir. Herhangi bir licgen bir benzesik doniisiimii tarafindan bagka bir tiggene do-
niisebilir, boylece tiim iicgenler benzesik ve bu anlamda, benzesik uyumlu ve benzer
sekillerdir denebilir. Bu durumda doniismiis bir ticgen, doniismeden 6nceki sekle ben-
zemekte ancak aynisi gibi olmayabilmektedir. Dogadan bir 6rnek, Sekil 2.2°de gos-
terilmektedir. Mavi, kirmiz1 ve acik mavi ile segilen ornekler kendi i¢cinde benzesik

doniisiimler olusturarak kendilerini tekrar eden yapilardir.

Iki boyutta benzesik doniisiim asagidaki sekilde ifade edilebilir.

y= —Ax | | +B 2.2.1)

Burada A 2x2, B 2x1 boyutlarinda iki matristir ve

X ai| a X b
y= R VS IV e (2.2.2)

y ai axn y by

Yukarida gosterilen doniisiimlerin genel ifadesidir. A ve B matrislerinin elemanlarinda
yapilan degisiklikler ile farkli degerler veya ifadeler yerlestirilerek doniisiimiin 6zel

formlar: elde edilebilir.
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Sekil 2.2: Benzesik doniisiimler iceren dogadan bir 6rnek. Sekil [238]’den alinmustir.

2.2.1 Dondiirme

Dondiirme isleminde asil olan dondiirmenin hangi eksene gore yapilacagidir. Sekil
dondiirme ekseni x, y ve z diizleminde olabilmektedir. Sekil, iki boyutlu diizlemde ol-
masina karsin dondiirme ti¢ boyutta yapilabilmektedir. Dondiirme igsleminde A matrisi,
iki boyutlu dondiirme matrisidir. A matrisi degerleri dondiirme etkisi i¢in trigonometrik
fonksiyonlar kullanilarak iki boyutlu uzayda asagidaki gibi tarif edilir. Yer degistirme
olmamasi i¢in ise esitlik 2.2.1 deki B matris degerleri sifir kabul edilir. Bu durumda

yukaridaki ifade su sekle doner.

X cos6 —sin0 X
y= = X (2.2.3)
y sin@  cosO y

Dondiirme igleminde x” ve y' degerleri yine genislik ve yiikseklik alt veya iist sinirla-
rindan tagmaya neden olabilir. Bu durumda yine ayn1 sorunlar ile kargsilasilir ve benzer

¢oziimler kullanilir. Her nokta icin 6 =k x m(k = 1,2,3...) iken eski konumlart ile ayn1
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konumda olur. 0 agisinin diger degerleri i¢in nokta konumlar farklilik arz eder.
2.2.2 Yer Degistirme

Yer degistirme islemi aslinda bir koordinat doniisiim islemidir. Benzesik doniisiim tani-
minda bulunan A matrisi birim matris olarak alindiginda, x ve y koordinatlar: sirasiyla
b1 ve b, kadar 6telenir. Yer degistirme islemi sonucunda tasmalar meydana gelir. Bu
sorunun ¢Oziimiinde birka¢ yontem kullanilabilir. Sinirlardan tasan noktalar gézardi
edilmemelidir. Boyle bir islem yapildiginda bilgi kayb1 meydana gelir. Bu durumun
meydana gelmemesi i¢in yer degistirme ile dogru orantili olarak yeni sinirlar belirlen-
melidir. Bu durumda tagan her noktanin, (0,0) noktasindan tasma miktarlari ile orantil

olarak bagka bir konuma yerlestirilmesi gereklidir. Tagsan noktalarin yeni koordinatlari

sOyle bulunabilir.
X'=x+En, (x<0=(+) ve x>En=(-)) (2.2.4)
Y=y £Boy, (y<0=(+) ve y>Boy= (—)) (2.2.5)

Yukarida tarif edilen yontem sadece artik noktalara uygulanmalidir. Tagma kontroliine
gerek kalmasi istenmiyorsa sinir noktalarinin ilgili noktalara kadar uzatilmasi gerekir.
Bu durumun farkli bir yontemi ise sekil noktalarinin genislik modiiliinde tekrar ¢izil-

mesidir. Ancak bu yontem sekil tanima uygulamalarinda uygun degildir.

Ayrica bir bagka yer degistirme, seklide carpiklik yapabilir. Bu iglem seklin bir kis-
minin dier kisimlarina oranla daha fazla kaydirilmasi ile olugsmaktadir. Yapilan islem
sonunda olusan sekil kaynak seklin benzesik doniisiime uygun sekilde kaydirilmasidir.

Bu konuyu ayr1 bir baglik altinda da goren ¢alismalar mevcuttur.
2.2.3 Olcekleme

Olgekleme islemi, yer degistirme doniisiimiinde A matrisinin kdsegen elemanlarina 0,
diger elemanlarina 6l¢ek degerleri verilerek yapilir. a;; x koordinatini, ay, y koordi-
natin1 etkiler. Aym1 zamanda yer degistirme yapilmasi istenmiyorsa B matrisi O (sifir

matrisi) olarak alinir. Bu bilgiler 15181nda formiil agagidaki gibi olur.
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X =xxay (2.2.6)

Y =yxan (2.2.7)

Doniisiim esnasinda noktalarin kaynak goriintii iizerindeki koordinatlar1 kullanilarak
hedef goriintiide bulunmalar1 gereken konum hesaplanir. Bu durumda hedef ve sonug
degerlerinin tam say1 olmasindan kaynaklanan bazi sorunlar olusabilir. Sorunu gider-
mek i¢in hedef {izerindeki noktalarin koordinatlar1 kullanilarak, bu konumlara diisecek
kaynak noktalarinin koordinatlari tespit edilmelidir. Bilinen x” ve y’ koordinatlarindan

bilinmeyen x ve y koordinatlarina ulagilmalidir.
2.3. 2B Sekil Tanimlayicilar ve Temsil

2B sekil temsil ve tanimlayicilar: genel olarak iki sinifta incelenmektedir: sinir-tabanli
(contour-based) yontemler ve alan tabanli (region-based) yontemler. Sekil tanima ve
temsil tekniklerinin siniflandirilmasi, sekil 6zniteliklerinin yalnizca smir yapilarindan
ya da seklin tamamindan elde edilip edilmedigine dayanmaktadir. Her bir sinif yapisal
(structural) ve biitiinsel (global) yaklasimlar olmak iizere kendi i¢inde tekrar ikiye ay-
rilir. Olusan alt siniflar sekil temsilinin sekli bir biitiin olarak m1 yoksa kismi olarak mi1
tanimladigina gore siniflandirilmistir. Bu yaklasimlar uzamsal alan (space domain) ve
doniisiim alam (transform domain) icin ayirt edici oldugu gibi, ¢ikarilan bu 6znitelik-
ler konumsal alan i¢inde kullanilabilmektedir. Biitiin bu siniflandirma hiyerarsisi Sekil

2.3 de gosterilmektedir.
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Sekil

Simr-Tabanh Alan-Tabanh
Yapisal Biitiinsel Yapisal Biitiinsel
Zineir Kodu Basit Sekil Tanimlayic Digbiikey Govde Geometrik Moment
(okgen Dekomp. Benzegme Tabanli Medyal Eksen Cebirsel Moment
Piiriizsiiz Egri Dekomp. Sekil Imzas: Ortogonal Moment
Olgek Uzayr Simir Momentleri Genel Fourier Tanim.
Sentetik Analiz Esnek Esleme Izgara Tabanh Yéntem
Sekil Degismezleri Stokastik Ydntem Sekil Matrist
Olgek Uzayr

Spektral Déniisiim

Sekil 2.3: Sekil tanimlayic1 ve temsilcileri siniflandirmasi.

2.4. Smir Tabanh Sekil Tamimlayicilar

Simur-tabanlh sekil tanimlayic teknikleri sadece seklin sinir bilgilerinden yararlanir.
Sinir-tabanl sekil tanimlayicilar ile ilgili ¢ok farkli calismalar oldugu halde, elde edil-
melerinde kullanilan iki tiir yaklasim vardir: Siirekli yaklasim (biitiinsel) (Continuous
approach (global)) ve ayrik yaklasim (yapisal) (Discrete approach (structural)). Sii-
rekli yaklagimlar sekli alt parcalara bolemezler, genellikle dahili siirlart kullanarak
elde edilen bir dznitelik vektoril ile sekli tanimlarlar. Bu yontemlerde sekil benzerlik
Olciisti genellikle elde edilen Oznitelik vektorleri arasindaki metrik mesafedir. Ayrik
yaklagimlar belirli bir kriter kullanarak sekli ¢esitli boliimlere parcalayarak temel oge-
ler (primitives) denilen 6znitelikler ¢ikarirlar. Nihai temsil genellikle bir dizge (string)
veya bir ¢izge (graph) (veya agac (tree))’dir, benzerlik dl¢tiimii dizge esleme veya grafik

benzesmesi ile yapilir.
2.5. Smr Tabanh Sekil Tammlayicilar icin Biitiinsel Metodlar

Biitiinsel sinir sekli temsil teknikleri genellikle seklin sinir bilgilerden elde edilen ¢ok
boyutlu bir sayisal 6znitelik vektorii hesaplayarak caligir. Sekiller arasindaki eslestirme
genellikle Euclidean uzaklig1 veya sehir blok (city block) uzaklig1 gibi metrik mesafe
fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan basit bir siirectir. Nokta (veya nokta 6z niteligi) ta-

banli eslestirme gibi 6zel uygulamalar da kullanilir.
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2.5.1 Basit Sekil Tammlayicilar

Basit biitiinsel tamimlayicilar; alan, dairesellik (cevre® /alan), eksantriklik (eccentri-
city) (en biiyiik eksen boyu/en kiiciik eksen boyu), en biiyiik eksen oryantasyonu (ma-
Jjor axis orientation), ve biikiilme enerjisi(bending energy) gibi tanimlayicilardir [287].
Bu basit global tanimlayicilar genellikle biiytik farklar bulunan sekilleri ayirt edebilir,
bu nedenle genellikle yanlis isabeti ortadan kaldirmak i¢in filtre olarak kullanilabilir
veya sekilleri ayirmak icin baska bir sekil tanimlayici ile birlestirilirler. Bunlar tek ba-
sina sekil belirleyici olarak kullanilmak icin uygun degildirler. Ornegin, Sekil 2.4 deki
(a) seklinin eksantrik 6zelligi (b)’e yakin oldugundan sekilleri tam olarak aciklayamaz
ve (a = b) olarak algilanir. Bu durumda, dairesellik daha iyi bir tanimlayici olarak is
goriir. Ayni sekilde Sekil 2.4°de, iki sekil (b) ve (c) ayn1 dairesellige sahiptir (a = 2b)
ancak, cok farkli sekillerdir. Bu durumda, eksantriklik daha iyi bir tanimlayict ola-
rak ortaya ¢ikar. Boylece basit sekil tanimlayicilar tek baslarina yeterli bir tanimlayici
olarak kullanilamazlar. Diger basit biitiinsel sinir sekil belirleyicileri Peura ve livari-
nen [214] tarafindan Onerilmistir. Bu tammlayicilar disbiikeylik, eksen orani, dairesel

varyans ve eliptik varyans ozelliklerinden olugsmaktadir.

(a) ) (b} L] ic)

Sekil 2.4: Sekil eksantrikligi ve daireselligi.

2.5.2 Benzesme Tabanh Sekil Esleme

Benzesme-tabanli sekil esleme uzamsal alanda ¢alisir. Ozellik tabanli sekil temsil tek-
niklerinin aksine, benzesme-tabanl sekil esleme teknikleri sekiller arasinda noktadan
noktaya esleme yaparak calisir. Diger bir deyisle, sekil iizerindeki her nokta bir 6zni-

telik noktasi1 olarak kabul edilir ve eglestirme 2B alani iizerinde yapilir.

Hausdorff uzaklig: klasik benzesme-tabanl sekil eslestirme yontemi olup, genellikle
nesneler arasindaki benzerlikleri goriintiisii ve sekilleri arasindaki benzerligi bulmak

i¢in kullanilmustir. Sekil eslestirme i¢in verilen iki sekli iki nokta kiimesi olarak temsil
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eder: A =ay,as,...,a, ve B=by,by,...,b,, ve sekil A ve sekil B arasindaki Hausdorff

uzaklig1 asagidaki sekilde tanimlanir;

H(A,B) = max(h(A, B), h(B,A) (2.5.1)
oyle ki,
h(A,B) = maxmin|ja —b||, (2.5.2)
acA beB

ve A ve B nokta kiimeleri i¢in uygulanan kural genellikle Euclidean mesafesidir. An-
cak, Hausdorff uzakligi, sekile bindirilmis giiriiltii veya sekil icindeki aykir1 degerlere
cok duyarlidir. A nokta kiimesi igerisinde B nokta kiimesinden ¢ok farkli bir degere
sahip nokta (A, B) arasindaki mesafeyi olduk¢a artirmaktadir. Bu nedenle, Hausdorff

uzaklik fonksiyonunun degistirilmis versiyonu Rucklidge ile [229] tanitilmustir.

W (A,B) = fagaminlla—b], (25.3)
oyle ki, f1 g(x) , #'nin 0 ile 1 arasindaki baz1 degerleri igin g(x) in X kiimesindeki
miktarsal degerini gosterir. Ornegin, f’lik miktarsal degeri maksimum ve 1 /2’lik
miktarsal degeri medyan oldugunu gosterir. Pratikte /' degeri genellikle 1/2’ye ayar-
lanir [44]. Hausdorff uzaklik fonksiyonu kullanilarak sekil eslestirmenin avantaj1 sekli
kismi olarak eslestirebilir olmasidir. Ancak bu avantajinin yaninda, Hausdorff uzaklik
fonksiyonu tagima (translation), dlgek (scale) ve rotasyondan bagimsiz degildir. Sorgu
sekli ve aday sekil eglestirilmesi icin, sorgu seklinin aday sekil iizerinde farkli po-
zisyonlarda, farkli oryantasyonlar ile ve farkli 6lceklerde karsilastirilmasi gerekir.Bu
islem i¢in ise sadece rotasyon diisiiniildiigiinde bile her derece icin bir eslestirme ya-
pilmasi gerekebilir. Sonug olarak eslestirme oldukca pahali olmaktadir. Chetverikov ve
Kenokh chamfer distance transform [44] isminde bir yontem 6nermektedir. N nokta sa-
yis1 olmak iizere bu yontem ile hesaplama ¢evrimden bagimsiz hale gelmekte ve O(N?)
hesaplama karmagikligi O(N)’e diistirmektedir. Geleneksel Hausdorff gekil eslestirme
sadece cevirme, dondiirme ve Ol¢ekleme degisikliklerine izin veren sekil oldugunda
benzerlik bulmaya imkan saglar. Rucklidge [229], Hausdorff uzaklik fonksiyonunu

benzesik doniisiim bagimsiz olarak gelistirdigi i¢in karsilastirilacak modellerin ben-
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zesik doniistim model kiimeleri olusturulur. Sorgu seklinden benzesik doniisiim icin
tiretilen sekil sayilar biiyiik oldugu i¢in, etkin bir eslestirme uygulamasi sadece ben-
zesik doniisiim setlerinin bir kismu icin yapilabilmektedir. Bu Onerilen say1 azaltma

yontemlerine ragmen, eslestirme yiikii hala kabul edilebilir seviyede degildir.

Hausdorff uzaklik kullanilarak sekil eslestirme giiriiltii ve kiigiik degisikliklerde karg1
hassastir. Belongie ve ark., sekil baglami (shape context) adin1 verdikleri bir benzesme
tabanli sekil esleme metodu 6nermislerdir [17]. Sekil baglam1 yontemi kullanarak sekil
eslestirme, geleneksel Hausdorff uzaklik fonksiyon tabanli yontemlerinin gelistirilmis
halidir. Bu yontemde sorgu sekli ile aday sekil noktalarindan karsilikli gelen her nokta
icin Shape Context diye anilan biitiinsel dznitelik ¢ikarilir. Bunun {izerine sekillerin
karsilikl gelen noktalar1 arasindaki benzesim, sekiller arasindaki benzesim olarak ka-
bul edilir. Herhangi bir p noktasi i¢in, p noktasindan diger tiim sinir noktalara p nok-
tas1 i¢in vektorler bulunur (Sekil 2.5 (¢)). r uzunluklar1 ve 8 oryantasyonu P noktasinin
temsili i¢in histogram olusturmak iizere kullanilmaktadir (Sekil 2.5 (d)). Herbir nok-
tanin histogrami sekil baglamini olusturmak icin birlestirme ve diizlestirme islemleri
yapilarak (Sekil 2.5 (e)) elde edilmistir. Histogrami yakin noktalara daha duyarl yapip
uzak nokta etkilerini azaltmak igin vektorler log-polar uzayda degerlendirilir. Ornegin,
Sekil 2.5 [17] de, (a) karakter sekli, (b) (a) seklinin sinirlari, (¢) p noktasindaki vek-
torler, (d) vektorler kullanilarak iiretilen histogram, (e) seklin sekil baglam haritalar
gosterilmektedir. Iki seklin eslestirilmesi bu sekillere ait iki sekil baglam matrisinin
eslestirilmesi ile yapilmaktadir. Bu yontem bir sekil baglam matrisi ile diger tiim sekil
baglam matrislerinin permiitasyonlar: ile hesap yiikiinii azaltacak sekilde yapilmak-
tadir. Eglestirmenin agir1 yiikiinii azaltmak icin, sinir noktalardan alinan 6rnekler ile
en kisa artik yol (shortest augmenting path) algoritmasini kullanarak matris eslemesi

yapilmaktadir.

"ty
log r

» bl
(a) (b} (c) (d) (e)

Sekil 2.5: (a) Karakter sekli, (b) (a) seklinin sinirlari, (c) p noktasindaki vektorler,
(d) vektorlerden tiretilen histogram, (e) seklin sekil baglam haritalar1 gosterilmektedir.
Sekiller [17]’den alinmusgtir.



2.5.3 Sekil Imzas

Sekil imzasi, seklin sinir noktalar: ile elde edilen tek boyutlu bir fonksiyon ile sekli
temsil eder. Literatiirde, merkezi profil, kompleks koordinatlar, merkez uzaklig, teget
agisi, toplu agt, kavislenme, alan ve kiris uzunlugu (Sekil 2.6) gibi birgok sekil imzasi
mevcuttur [54, 274, 300]. Sekil imzas1 genel olarak taginma (translation) ve dlcekten
(scale) bagimsizdir. Oryantasyon degisimlerinden etkilenmemesi i¢in, kaydirmal es-
leme (shift matching) ile en iyi eslesme tespiti yapilir. Sekil imzalarim1 bircogu 1B
uzayda normalize edilerek kaydirmali esleme (shift matching) yapilirken, merkezi pro-
fil gibi bir kism1 da 2B uzaydan islem yapilarak eslestirilir. Her iki durum i¢inde he-

saplama maliyeti oldukg¢a yiiksektir.

Yiiksek hesaplama maliyetlerine ilave olarak sekil imzalar giiriiltiiye ve sinirlarindaki
kiiciik degisimlere kars1 duyarl olduklarindan biiyiik eslesme hatalar1 olmaktadir. Bu
nedenle sekil temsili icin dogrudan bir sekil imzasi kullanmak arzu edilen bir yon-
tem degildir. Saglamlig1 artirmak ve eslesen yiikii azaltmak i¢in daha fazla islem ge-
rekmektedir. Ornek olarak imza histogrami kullamlarak sekil imzalarinin rotasyonla

degismezligi artirilir.

EE 355 356 £ w00

Sekil 2.6: Elma sekli ve merkez uzaklik imzasi. Sekil [69]’den alinmugtir.

2.5.4 Simir Momentleri

Sinir momentleri, sinir temsillerinin boyutlarini diisiirmek i¢in kullamilabilir. Sekil s1-
nirlarinin gekil imzas1 olarak kullanildiklarini varsayarak z(i), »’inci moment m, ve

merkezi moment U, su sekilde gosterilir:

1
N !
l

M=

m, =

1 N
D] ve pr= ﬁ;[Z(i)—ml]’, (2.5.4)

1

burada, N seklin siir nokta sayisidir. Normalize edilmig momentler i, = m, /()" /2
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r/2 sekil doniisiinden, dl¢eklenme isleminden ve tasinmasindan bagim-

ve I =ty /(M)
sizdir. Giiriiltiiye daha az bagimli tamimlayicilar Fi = (up)"/2 /my, Fy = ps /(u2)3/? ve

F3 = uy/(u2)? seklinde elde edilebilir.

Ayrica yukaridaki formiiller agagidaki gibi diizenlendiginde ve z(i) fonksiyonundan

p(v;) gibi bir histogram ¢ikarildiginda s’inci moment asagidaki gibi olmaktadir:

K K
W= Z(w —m) ' p(vi) ve m,= Z(v,-)p(v,-), (2.5.5)

Yiiksek dereceli momentlerin fiziksel yorumlamasi zor olmasina ragmen uygulamalar

icin tanimlayicilarin gelistirilmesi oldukca kolaydir.
2.5.5 Esnek Esleme

Bimbo ve Pala, sekil tabanli goriintii geri getirme (image retrevial) icin esnek esleme
(elastic matching) algoritmasi onermislerdir [25]. Bu yaklasim i¢in sekli temsil eden

7(s) fonksiyonunu 6 (s) ile toplayarak deforme edilmig bir sablon iiretilir:

o(s)=1(s)+0(s), (2.5.6)

oyle ki, T = (7, 7y) ikinci dereceden bir egri (spline) ve 6 = (6, 6,) deformasyon
fonksiyonudur. Orijinal sekil, sablon ve nesnenin sekli arasindaki benzerlik asagidaki

bilesik fonksiyon minimize edilerek bulunur:

F=S+B+M
1

1 2 2 1
-« 0/ (D27 (O Pas+ p 0/ (o (a5t 0/ Te(p(s)ds

(2.5.7)

oyle ki, Ir nesne goriintiisii, sorgu sekli ile aday sekil arasindaki iist iiste binme M
Olctimii yapilirken, S ve B zorlama ve biikkme enerjisidir. N sekil karmasiklig1 (sablon
siirlart ile ¢akisan sekil sinir noktalarindaki sifir sayisi belirler) ve C Korelasyon (sab-

lon smurlart ile cakisan deforme olmus sekil sinir noktalari ile belirlenir). Bu ii¢c adet
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Olciimleme sekil benzerliklerini bulurken yeterli olmamaktadir. Sonug¢ olarak bes pa-
rametreli (S,B,M,N,C) tammlayicilar geriye yayilim (back-propagation) yapay sinir

ag1 kullanilarak simiflandirilirlar.

Agirlikli olarak hesaplama ve eslestirme karmasikligindan dolay1 bu yaklagim ¢evrim
ici (online) goriintii geri getirme i¢in uygun degildir. Yazarlar, bu yaklasimin hesap-
lama karmagikligin1 QBIC [188] ve QVE [98] ile karsilastirmiglar ve hesap karmagik-
liginin QBIC ve QVE den daha iyi oldugunu sdylemektedirler. Bununla birlikte esles-
tirme islemini tamamlamak icin deformasyon islemi basamaklarinin da tamamlanmasi
gerekmektedir. M hesaplanirken en boy oranindan yararlanilmasina ve bu durum icin
on filtreleme yapilmasina ragmen, bu islemler eslestirme islemini son derece pahali
bir islem haline getirmektedir. Bu sekilde sekil tanimlayicisi rasyonel olarak rotas-
yondan bagimsiz degildir. Aym1 zamanda sablon deformasyonunda kriterler verilmez.
Bu calismada verilen 6rnekler egrilme kriterlerinin rastgele ya da uygulamaya bagiml

oldugunu gostermektedir.
2.5.6 Stokastik Yontem

Zaman-serisi modelleri ve 6zellikle 6z baglanimli (autoregressive (AR)) modeli, sekil
tanimlayicilar [41, 53, 62, 74, 94, 121, 240] hesaplamak i¢in kullanilmaya baslamig-
tir. Bu siniftaki yontemler, Boliim 2.5.3’te tarif edildigi gibi sekilden elde edilen bir
1B fonksiyonu olan f’in stokastik modellemesine dayanir. Bir dogrusal 6zbaglaniml
(AR) modeli 6nce alinmis olan degerlerin belirli sayida dogrusal kombinasyonlarindan
olusan fonksiyonun degeri ile ifade edilir. Ozellikle, sirayla her bir fonksiyon degerinin
onceki fonksiyon degerleri ile bazi1 korelasyonlar1 vardir ve bu nedenle M degerleri bir
dizi 6nceki fonksiyon degerleri ile tahmin edilebilir. Oz baglanimli model, hesaplanan
yarigap i¢in daha once hesaplanan yarigaplarin dogrusal kombinasyonlarini ve bir hata

sabiti kullanan basit yapili bir tahmincisidir. Asagidaki sekilde ifade edilir:

fi=a+) 6ifi_j++/Bo, (2.5.8)
j=1

Oyle ki; 6; lar AR-model sabitleri, m kullanilacak hesaplanan deger model sirasi,

\/B @ tahminin dogrulugunu yansitan hata sabiti veya kalan deger, o fonksiyonla-
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rin ortalama degerinin nispeti, o, 0y,...,0,,, B parametreleri (LS) minimum kareler
yontemi kullanilarak tahmin edilmis degerlerdir [41, 53, 62]. 6; tahmin edilen de-
geri tasinma (translation), 6lgek (scale) ve rotasyon islemlerinden bagimsizdir. Para-
metreler @ ve 3 ol¢ekleme (scale) bagimsiz degildir, ancak, o/ \/E, sinyal giirtiltii
oran1 degerlerini yansitan sinir degerinin bagimsiz oldugu kabul edilir. Bu nedenle

[61,..., 0, 00/ B]" ifadesi seklin tanimlayicisi olarak tanimlanur.

AR yonteminin dezavantaji, karmasik sinirlart s6z konusu oldugunda ortaya cikan,
az sayida AR parametresinin yeterli olmamasidir. m degerinin secimi karmagik bir
problemdir ve genellikle ampirik olarak belirlenir. Ayrica herbir Q; ile ilgili fiziksel

anlam acik degildir.
2.5.7 Olgek Uzay1 Metodu

Giirtiltii hassasiyeti ve sinir degisikligi sorunlarini ¢ozebilmek icin dl¢ekli uzay anali-
zinin kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Seklin 6lgek uzaydaki gosterimi, sekil sinir-
larindaki doniim noktalarinin konumlar1 izlenerek ve genislikleri diisiik-geciren Ga-
ussian filtresinden gecirilerek elde edilir. Gaussian filtresinin (o) genisligi arttiginda,
sekil sinirlarinin 6nemsiz yiikselip-alcalmalar elenir ve sekli yumusak hale gelir (Se-
kil 2.7 (a)). Geriye kalan doniim noktalarinin sekil temsilinde karakteristik ¢ikartmak
i¢in yeterli olmaktadir. Bu yumusatma igleminin sonucu araliklar agact (interval tree)
dir, egim noktalarindan olusur ve parmak izi (fingerprint) olarak anilir (Sekil 2.7 (b)).

Bu yaklagimin en biiyiik problemi nihai sonucu yorumlarken yasanan zorluktur.

Asada ve Brady, ilk olarak 6lcek uzayindan elde edilen araliklar agacini yorumlamay1
denediler [11]. Elde ettikleri araliklar aga¢lar1 Gaussian filtresi ve Gaussian filtresinin
ikinci tiirevlerinden elde edilmistir. Araliklar agaclarinin yorumlari, agaglar1 dallari-
nin diisiik ve yiiksek Olcekteki tepe noktalarini tespit etmek iizerine kuruludur (Sekil
2.7 (c)). Analiz altinda sekiller donanim uygulamasi oldugundan, tespit edilen tepe
degerlerden daha yiiksek seviyeli temel 6zellikleri yorumlamak miimkiindiir. Bu uy-
gulamada temel 6zellikler kose, diiz eklem, u¢ nokta, krank, yumru/gogiik olarak ta-

nimlanmustir.

Mokhtarian ve Mackworth [182] tarafindan, Asada ve Brady’nin yorumlama ydntemi

benimsenmis ve sinir seridi kayit icin genisletilmistir. Olgek uzay1 imzas1 yontemlerini
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Sekil 2.7: (a) Olgek olarak sekil sinirmin evrimi (o) artar. Soldan saga dogru: () =
1,4,7,10,12,14. Sinir iizerinde isaretlenmis noktalar doniim noktalaridir. (b) Yumu-
satma islemlerinden sonraki araliklar aaci (interval tree) (veya kavis dl¢ek uzay simir
haritasi). (c) Araliklar agacinin tepe noktalari. Sekil [181]’den alinmisgtir.

egim Olcek uzay1 sekil sinir (curvature scale space (CSS)) olarak isimlendirilir. Bu yon-
temde bagimsiz dal tepe noktalar1 CSS olarak tespit edilir. Ancak, bu temel 6zellikler
yiiksek seviyeli tepe noktalar1 olarak belirlenmek yerine analiz esnasinda iki egrinin
eslesmesi icin kullanilmistir. Bu durumda esleme ¢ok karmagik ve pahali olmaktadir.
Yontem iki araliklar agact igerisindeki sinir dallarinin en iyi eslesmesini saglayacak
sekilde calistinlmaktadir. Her bir esleme i¢in, sorgu siir dallar1 hem olceklemekte
hem de Olcekli kaydirma yapilarak hesaplamalar yapilmaktadir. Her bir bagimsiz es-
leme islemi icin sorgu egrisi aday egrisine benzestirilerek doniistiiriiliir. Bu metot daha
sonra sekil geri getirme i¢in genisletilmigtir [1, 2, 180, 181]. Eski eslestirme algorit-
mast sekil geri getirme i¢in ¢ok karmasik oldugundan, yeni bir yontem ile iki seklin
siirlarinin yiiksek tepe noktalarina dayali bir esleme algoritmasi gelistirilmigtir. Ana-
lizler yapilmadan 6nce tiim sekiller ayn1 boyuta (esit sayida sinir noktasi) getirilerek
Olcek uzayia uygulanir. Ancak, 6znitelik ¢ikarma ve eglestirme siireclerinde dort te-

mel deneysel parametreden dolay: bu algoritma kararsizlasir [185].
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Daoudi ve Matusiak, yaptiklar: calisma ile 6l¢ekli uzaydan elde ettikleri bir nevi je-
odezik topolojiyi yorumlamiglardir [52]. Bu uygulama yontemi ile birlikte artik iki
seklin eslestirilmesi, Eberly tarafindan onerilen [66] 6l¢ek uzayinda jeodezik uzaklik
Olctiim yontemi ile hesaplama problemine donmektedir. Eglestirme aslinda 2B uzayda
iki nokta arasinda bir sekil esleme islemidir. Bu kompleks sekillerin bulundugu veri
setleri icin uygun bir ¢6ziim olmamaktadir ve ¢ok biiyiik araliklar agaci olugsmasina

neden olur.
2.5.8 Spektral Doniisiim

Spektral tanimlayicilar sekli spektral alanda analiz ederek giiriiltii hassashig1 ve sinir
degisiklikleri problemlerinin iistesinden gelirler. Spektral tanimlayicilar 1B sekil imza-
lar1 tizerinde spektral doniisiimlerden tiiretilmis Fourier tanimlayici (Fourier Descriptor

(FD)) ve dalgacik tanimlayici1 (Wavelet Descriptor (WD)) gibi caligsmalar icerirler.

En genis kullanima sahip tanimlayici metotlarindan birisi Fourier tanmimlayicilardir
(FD) [9, 10, 30, 41, 68, 88, 122, 179, 212, 218, 227, 231, 274, 292]. Geleneksel olarak

Fourier tanimlayici (FD) metotlari, sadece kapali sekiller ile basa cikabilir.

Mitchell ve ark. Fourier tanimlayici (FD) metotlar1 eklemli sekiller i¢in de kullanmig-
lardir [155, 179, 184]. Benzer sekilde Arbter ve ark. tarafindan benzesim-bagimsiz
tanimlayicilar olusturabilmek i¢in c¢esitli calismalar [9, 10] yapilmistir. Granlund ise
sekillerin doniisiimlii simetrileri icin Fourier degismezleri iizerine ¢alisma [88] yap-
mustir. Rauber, ayrik veya kismi sinirlara sahip sekiller icin UNL FD ismini verdigi bir
yontem [217, 218] onermistir. UNL FD déniistiiriilen sekil tizerinde 2B Fourier trans-
form uygulanarak elde edilir. Bu sekilde takip edilen 6znitelik ¢ikarim siireci ile elde
edilen 6znitelik vektoriiniin boyutu ¢ok biiyiik olur. Richard ve Hemami, iki FD kiimesi
arasindaki benzerligi 6l¢mek i¢in, dogru mesafe dl¢timii ismini verdikleri komplike bir
hesaplama tizerinde ¢alismiglardir [227]. Dogru mesafe 6l¢iimii yontemi her bir egleme
icin iki Fourier doniisiime ihtiya¢ duymakta ve normal mesafe hesaplama yontemine
gore on bes defa daha fazla hesaplama yapmasi gerekmektedir. Rui ve ark. tarafindan
Fourier doniisiim sabitleri kullanilarak benzerlik siniflandirmasi yapan bir mesafe 61-
¢climii Onerilmistir [231]. Bu mesafe ol¢iimii ile Fourier sabitleri setlerinin arasindaki

biiyiikliik oranlar1 ve faz farklar1 arasindaki agirliklar hesaplanmaktadir. Fourier sa-
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bitleri, orijinal sinir degerlerinden ziyade Fourier ile tekrar olusturulan sinirlardan elde
edilmektedir. Bu degerler yumusatilmis sinirlardan elde edilen FD degerlerinden farkli
degildir. Eichmann ve ark., kisa-zaman Fourier (short-time Fourier descriptor (SFD))
tanimlayici iizerinde ¢alismiglardir [68]. Bununla birlikte Zhang ve Lu. konvansiyonel
yontemler ile yapilan FD metodundan daha iyi olmadigin1 bulmuslardir [295]. Bunun
nedeni, SFD seklin biitiinsel 6zniteliklerini alamamakta, bununla birlikte yerel 6znite-

liklerini daha detayli almaktadir.

Son zamanlarda, bazi1 arastirmacilar, sekil tanimlayici i¢in dalgacik tammmlayicis1 (WD)
kullanimu tizerine ¢aligmaktadir [199, 271, 286]. WD tanimlayicilarin FD tanimlayici-
lar iizerinde mekansal alan ve spektral alan i¢in ¢oklu-c¢oziiniirliik {istiinliigii bulunsa
da, uzaysal ¢oziiniirliik artis1 etkili bir sekilde frekans ¢oziiniirliigiinden 6diin verecek-
tir. Ornegin, [271] calismasinda sinir degerlerinin sadece diisiik frekansa sahip olanlar
icin dalgacik sabitleri kullanilmigtir. En 6nemlisi ise dalgacik gosteriminin komplike
esleme iglemlerinin ¢evrimici uygulamalarda kullanilabilir olmamasidir. Yapilan calig-
mada [286] benzerlik dlgiimii 27 x N adet her seviyeden kaydirma eslesmesine ihtiyag
duymaktadir, 6yle ki L dalgacik doniisiimiiniin ¢oziiniirliik seviye sayis1 ve N ise nor-
malize edilmis sinir nokta sayisidir. Diger bir caligmada [271] ise benzerlik egleme
Olctimii sadece biiyiik sayida olmakla kalmaz ayn1 zamanda seklin karmagsikligina da
baghdir. Ciinkii sekil benzerlik 6l¢iimii biitiin sifir-gecis noktalar: icin yapilan biitiin
esleme seviyeleridir. Egleme karmagikliginin bir pargasi da, sekil sinirlarindaki 6zellik
boliimleri i¢in ikili dalgaciklarin sik olarak kullanilmamasidir. Bununla birlikte Bolim
2.6’da tartisildigr tizere WD yapisal yaklagimlarda birincil belirleyiciler i¢in yetersiz

kalmaktadir.

FD, 1yi gelistirilmis ve anlagilmis Fourier teorisi tarafindan desteklenmektedir. FD’ nin
diger bircok sekil tanimlayicisindan avantajlari sunlardir; (1) hesaplanmasi kolaydir
(2) her tanimlayict 6zel fiziksel manaya sahiptir (3) normalizasyonu kolay ve ayni
zamanda sekil esleme basit bir islemdir (4) biitiinsel ve kismi sekil 6zniteliklerini ihtiva
etmektedir. Yetersiz 6znitelik se¢imi, yapilan biitiinsel tamimlayicilarin zayifliklarinin
FD ile iistesinden gelinmesini saglamaktadir. Ayrica FD, giiriiltiiden az etkilenmekte
ve sekil imzast i¢in yapilan normalizasyon iglemi i¢in hesaplama karmagikligina sebep

olmamaktadir.
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FD tabanli caligmalarin bircogu karakter tanima ve nesne siniflandirma alanlarinda
yapilmaktadir. Bu calismalarda, FD tiiretmek icin komplike koordinatlar ve birikimli
ac1 fonksiyonlart ¢gogunlukla kullanilmaktadir. Bununla birlikte, Zhang ve Lu [294,
300], kitle merkezi uzaklik fonksiyonunun FD tiiretmek i¢in en cok tercih edilen sekil
imzas1 oldugunu bulmuglardir. FD yonteminde sekli temsil etmek i¢cin normal sartlarda
yaygin olarak 60 FD 6znitelik tercih edilmektedir. Ancak bu calisma ile 10 adet FD
oznitelik degerinin temsil i¢in yeterli olacagimi bulmuglardir. Bu ¢alismalarinda FD
yonteminin CSS yOnteminden sekil geri getirme islemlerinde basarim ve saglamlik

acisindan daha iistiin oldugunu gostermislerdir.
2.5.9 Degerlendirme

Biitiinsel sinir teknikleri tiim sekil siirlarini sekil gosterimi olarak alir. Sekiller ara-
sindaki eslesme uzay alaninda ya da 6znitelik alaninda olabilir. Sekil tanimlayici icin,
her zaman dogruluk ve verimlilik arasinda bir denge vardir. Bir taraftan, sekil miimkiin
oldugunca dogru tanimlanmalidir, diger taraftan sekil tanimi basit bir sekilde indeks-
lemek ve geri getirmek i¢cin miimkiin oldugunca kompakt olmalidir. Etkin ¢evrimdisi
Oznitelik ¢ikarma ayn1 zamanda tercih edilmektedir. Basit global sekil tanimlayicilar
kompakttir fakat hata oram yiiksek sekil tanimlayicilardir. Kullanigh bir sekil tanim-
layici olugturabilmek icin diger sekil tanimlayicilar ile kombine tanimlayicilar kullan-
maya ihtiya¢ vardir. Ornek olarak benzesme tabanl sekil eslestirme ve imza tabanli
eslestirme iki seklin 2B eglestirilmesini kapsadigindan ¢evrim ici (online) sekil es-
lestirme icin uygun degildir. Bununla beraber, bolgesel eslestirme gerekli oldugunda,
Hausdorff mesafesine dayali yontemler tercih edilebilmektedir. Elastik eslestirme ve
dalgacik yontemleri, uygulamalarda kullanmak ve eslestirme yapmak icin karmasiktir.
Oz baglanimli (Autoregressive (AR)) yontemler icin ise matris islemleri kullanildigin-
dan hesaplama maliyeti biiyiiktiir ve bu sebeple 6z baglaniml tanimlayicilart herhangi

bir uygulama alaninda kullanmak oldukc¢a zordur.

Egim ol¢ek uzay1 CSS (Curvature Scale Space) tanimlayicilarinin uygulanmasi esles-
tirilmesi karmagiktir, fakat algisal anlam1 ve kompakt 6znitelikleri sekil tanimlama ve
cevrimigci geri getirme i¢in cazip olabilir. Fourier tammmlayicilarin uygulanmasi kolay-
dir ve hizli Fourier doniisiimii (FFT) ya da kesik Fourier doniisiimii hesaplamalarindan

birinin kullanilmasiyla daha az hesaplama gerektirir, hesaplama karmagiklig: diisiiniil-
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diigiinde tercih edilebilir tamimlayicilardir. Ayrica, elde edilen tanimlayict kompakt ve
eslestirmesi oldukca basittir. CSS ile kiyaslandiginda FD daha basit ve daha giicliidiir.
Sinir momenti tanimlayicilari Fourier tanimlayiciya benzerdir ve elde etmesi olduk¢a
kolaydir. Bununla birlikte Fourier tanimlayicidan farkli olarak sadece bazi diisiik de-

gerli moment tamimlayicilari da fiziksel yorumlamaya sahiptir.
2.6. Stir Tabanh Sekil Tammlayicilar Icin Yapisal Metodlar

Sekil analiz ailesinde kullanilan bir diger metot ise yapisal (structural) sekil temsilidir.
Yapisal yaklasimda sekiller sinir boliimlerinden boliinerek temel 6gelerine ayrilirlar.
Yapisal metotlar temel 6gelerin secimi ve temel ogelerin organizasyonu tercihleri yo-
niinden farklilik gosterirler. Bu konuda yaygin yontem sekil sinir ayrismalarinin ¢cok-

gen yaklasimi, egrilik ayrismasi ve egri uygunlugudur [207].

Yapilan islemler sonucunda, genel yapisi asagidaki gibi kodlanmis bir karakter dizisi
olusmaktadir:

S=51,5,..., 5, (2.6.1)

Oyle ki, s; zincir kodunun her bir elemani, bir cokgenin bir kenari, bir dortgen yay1,
bir egri vb. olabilir. s;; uzunluk, ortalama egim, azami egim, biikiilme orani, yonelim
vb. gibi bir¢cok deger olabilir. Karakter dizisi dogrudan tanimlayici olarak kullanilabi-
lecegi gibi soz dizimsel ¢oziimleyicinin bir boliimii olarak da kullanilabilmektedir. Bu
boliimiin devaminda sekil temsili ve tanimlayicist olarak S kullanan yontemler agik-

lanmaktadir.
2.6.1 Zincir Kodu Temsili

Zincir kodu belirli bir yonelim ile bir dizi birim-boyutlu ¢izgi kullanarak nesneyi ta-
nmimlar (Sekil 2.8). Bu metot 1961 yilinda gelisigiizel geometrik diizenlerin kodlanmasi
icin Freeman [77] tarafindan tanimlanmistir. Bu yaklasim, gelisigiizel bir egrinin tem-
sili i¢in birim uzunluga ve sinirli yonlere sahip bir dizi kiigiik vektor kullanilarak yapil-
makta, boylece bu metot birim-vektor olarak adlandirilmaktadir. Uygulama gelistirme
asamasinda iist liste bindirilmis sekil sayisal sinirlari ile 1zgara seklin en yakin 1zgara
noktalart kullanilarak gekil temsili elde edilir. Bu noktalar icin bir baslangi¢ noktasi
olusturularak 4-yonlii ya da 8-yonlii zincir kodu kullanilarak karakter dizisi elde edil-

mektedir. N-boyutlu (N > 8 ve N = 2¥) zincir kodu da uygulanabilmektedir. Bu tanima
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uyan yapilar, genel zincir kodu olarak anilir [78].
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Sekil 2.8: Bir dizi birim-boyutlu ¢izgi kullanilarak zincir kodu nesne tanimlama. Sekil
[78]’den alinmistir.

Zincir kodu, esleme i¢in kullanilacaksa ilk sinir pikselinin se¢me isleminden bagimsiz
olmalidir. Zincir kod metodunda normalizasyon, sinir pikselleri i¢inden sonucu mini-
mum say1 yapacak pikseli ilk piksel yapmak icin bulmaktir. Alternatif olarak bagka bir
yontem ise sinirlar1 goreceli yonelimler ile gostermek yerine yonler arasindaki degi-
simleri gostererek yapmaktir. Bu islem her bir zincir kodunun bir dncekinden cikaril-
masi ile ve sonucun modiil #’si alinarak hesaplanmaktadir. Burada, n baglanabilirlik
sayisidir. Bu iglemlerden sonra, dairesel permiitasyon ile en kiigiik say1y1 olusturacak
sekilde dondiirmeden bagimsiz bir zincir kod elde edilir. Boylece normallestirilmis
ayrimsal zincir kodu sekil numarasi olarak isimlendirilir. Bu gsekilde elde edilen zin-
cir kodu 6lgekleme isleminden bagimsiz degildir. Olgeklenmis iki benzer sekli ayni
biiyiikliige getirerek elde edilen sekil numaralarinin basamak sayilari, benzerligi bula-

mayacak kadar farkli olabilir.

Zincir kod metodu genellikle giiriiltiiye duyarli ve yiiksek boyutludur. Biiyiik boyutlu
analizlerde nadiren kullanilmaktadir. Ornek olarak énemli algisal 6zellikler olan ¢ok-

gen yaklagimi ve sinir egimlerini bulmak icin kullanilmaktadir.

livarinen ve Visa, nesne tanima i¢in bir zincir kodu histogrami (Chain Code Histogram
(CCH)) tiiretmislerdir [106]. CCH p(k) = ny / n seklinde hesaplanir, 6yle ki, ny zincir

kod karakter dizisinin i¢inde k deZerine sahip zincir kod sayis1 ve n zincir kod baglanti
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sayisidir. CCH bir sinir icerisinde var olan farkli yonlerin olasiligini da yansitmaktadir.
CCH tasima ve ol¢ekle isleminden bagimsizken dondiirme i¢in sadece 90 derece icin
bagimsizdir. Bu nedenle, normalize edilmis CCH (NCCH) 6nerilmistir. p(k) = [y /[
olarak tanimlanmaktadir, dyle ki, n, CCH’ daki ile ayni, /;, k yoniinde uzunluk ve /
ise sinir uzunlugudur. CCH zincir kod boyutlarini diisiirmekte ancak giiriiltii hassasligi

problemine ¢6ziim olamamaktadir.
2.6.2 Cokgen Dekompozisyonu

Sekil sinirlarini ¢okgen yaklastirma islemi ile ¢izgi pargalarina ayiran caligmalar ya-
pilmustir [89, 90]. Bu calismada, cokgen koseleri sekil temel 6gesi olarak kullanilir.
Her bir temel 6ge i¢ ag1, bir sonraki kdseden uzaklik, o 6genin x ve y koordinati ola-
rak dort adet bilgi barindiran karakter dizisinden miitesekkildir. Ozniteliklerin tasima,
dondiirme ve olgekleme isleminden bagimsiz olmadig acikca goriilmektedir. Iki se-
kil arasindaki benzerlik, o sekilleri temsil eden iki karakter dizisi arasindaki benzerlik
Olciilerek belirlenir. Basarim ve saglamlik ihtiyaglarindan dolay: her bir sekilden sa-
bit sayida kose secilerek islemler yapilmaktadir. Bu nedenle her modele ait 6znitelik
koleksiyonlar1 indekslemek icin veri tabaninda tutulur. Bu 6znitelikler veri tabaninda
ikili agac¢ ya da farkli bir veri yapisi ile tutulmaktadir. Sekiller arasindaki esleme i¢in
iki asamal1 bir iglem igermektedir; ilk agsamada Oznitelikler birebir karsilagtirilir, ikinci

olarak ise modeller birebir kargilastirilir.

Metot uygulamasinin birinci asamasinda, sorgu seklinin 6znitelik verisi ile 6znitelik
indeks agaci igerisinde bir arama yapilir, yapilan aramada belirgin bir model i¢in 6zni-
telikler eslesiyor ise bu 6znitelik ile eslesen sekil listesi geri getirilir. Ikinci asamasinda
ise eslesen sekil listesi ile sorgu sekli temel 6geler karakter dizileri arasindaki esles-

meye bakilir.

Mehrotra ve Gary, nesne seklini vektor zincirleri olarak temsil eden bir calisma yap-
muglardir [173]. Bir seklin sinirlarinin ¢okgen yaklagtirma iglemi yapilirken bir dizi
onemli nokta yakalanir. Bu yontem de sekil n adet 6nemli nokta ile verilir ve bu nok-
talardan bir c¢ifti temel vektorii bicimlendirmek icin se¢ilir. Temel vektor normalize
edilmis x-ekseni iizerinde bir birim vektordiir. Sekildeki diger biitiin onemli noktalar

bu koordinat sistemine taginir. Bu durumda sekil (x1,y1), ..., (xn, ) koordinat kiimesi
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olarak gosterilir, 6yle ki, (x;,y;), I’ inci noktanin normalize edilmis koordinatlaridir (Se-
kil 2.9). Dort adet tasima parametresinin koordinat kiimesine eklenmesi ile sonug 6z-
nitelik vektorii tammlanmaktadir, bunlar S, 7,, 7, 6 parametreleri sirasi ile dlgek (),
tagima (7%, 7y) ve temel vektoriin egimidir (6). Baglangi¢ noktas: bagimsizligin sag-
lamak icin secilen iki komsu nokta temel vektor olarak kullanilmaktadr. Iki 6znitelik
arasindaki fark Euclidean mesafesi ile ol¢iilmektedir. Sinir 6znitelik vektorleri k£ bo-
yutlu B-tree veya dB-tree olarak organize edilmektedir. Sorgulama esnasinda verilen
bir sorgu seklinin sorgu 6zelligi i¢cin indeks aramasi yapilir ve sorgu 6zelligine benzer
Oznitelikler bir liste halinde olusturulur. Bir ya da daha fazla sayida 6zelligin eslesi-
yor olmasi sekillerin benzerligine garanti verememektedir. Ancak sekil benzerligi i¢in
yapilan aramalardan elde edilen benzerliklerin benzesim islemlerinin sayis1 bu konuda

fikir vermektedir.

(X3, 13) (X4, ¥4)

e .r- {.Ii"'-vﬁj
Temel Cift (0, 0) ~ (1,0 X

(a) (b)

Sekil 2.9: Zincir vektorleri: (a) orijinal sinir tanimlayici (b) normalize edilmis sinir
tanimlayici. Sekil [173]’den alinmustir.

Yukaridaki ii¢ metodun tamami sekli bir cokgene benzetir ve sekli karakter dizileri
olarak tanimlar ve arama agaclar1 olacak sekilde veri tabanina aktarir. Bu metodun in-
san yapimi nesneler i¢in iyi calismasi beklenmektedir, fakat dogal nesneler i¢in pratik

olmayan bir yontemdir.
2.6.3 Piiriizsiiz Egri Dekompozisyonu

Berretti ve ark. [89], calismasinda yapilan aragtirmay: genel sekil geri getirme islemi
icin genigletmiglerdir [20]. Yapilan calismada, Gaussian yumusatmasi ile olusturulan
sekil sinir egimlerinin sifir-gecis noktalar1 temel 6geler olarak elde edilir ve sekil be-
lirtecleri olarak isimlendirilirler (Sekil 2.10). Her bir belirteg i¢in 6znitelik, belirtecin
maksimum egimi ve yonelimidir ve iki nokta arasindaki benzerlik ise iki belirte¢ ara-

sindaki agirlikli Euclidean mesafesidir. Oznitelik egrisi yon icerdiginden, rotasyona

30



kars1 bagimlidir. Yazarlar problemin tespitini yapmiglar ancak ¢6ziim dnermemisler-
dir. Belirteclerin Oznitelik veri tabaninda depolanarak kullanilmasi i¢in M-Tree den

faydalanilmaktadir.

(66, 300

O (28, 220)

(106, 43)
(-0, 275)
(157,75
(162, 115) (142, 96)
(159, 63)
(162, 95)

Sekil 2.10: Farkli belirteclere boliinmiis at sekli. Her bir belirte¢ i¢in verilen rakamlar
egim ve belirte¢ (token) yonelmesidir. Sekil [20]’den alinmustir.

Bir sorgu sekli i¢in veri tabanindan benzer sekilleri getirmek iki asamadan olusan bir
siirectir. Birinci agsama belirte¢ geri getirmedir. Sorgu sekli iizerindeki N adet belirteg
icin, indeks agacini N kere kat ederek benzer belirtecler bulunmaktadir. Geri getirilmis
belirtecler potansiyel olarak benzer sekiller icin ayn1 degerlere sahiptir. Ikinci asamada
ise benzer sekiller i¢cin modelleri birebir eglestirerek en iyi esleme yapilacak sekilde
geri getirme islemi yapilmakta ve bu iglem O(MN) zamanda yapilmaktadir (M ve N
karsilikli olarak iki sekildeki belirte¢ sayisidir). Belirteclerin eslesmesi iki asamada da
gecici veya deneysel olarak elde edilir. Niceliksel geri getirme performansi (hassasi-
yet ve geri getirme) ve geri getirme verimliligi klasik sekillerden tiiretilmis veritabani
olarak raporlanir. Indeks agacinin sekil esleme yaparken tekrar tekrar kat edilerek ca-
listirilmasindan dolayi, modellerin birebir eslemesi mi yoksa belirteclerin eslemesi mi
daha iyi tam belirginlesmemistir. Sadece farkli agaclar icin indeksleme basarimi ra-
porlanmistir. Egleme, dlceklenmis seklin yumusatilmasi ve her bir sekildeki belirteg

sayilar ile de dogrudan iligkilidir.
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2.6.4 Olcek Uzay1 Metodu

Yapilan ¢alismalarda [20, 89, 90, 173], eslestirme i¢in nesne kargilagtirma iglemini

model modele karsilik gelecek sekilde karsilagstirma yapilmasi 6nerilmektedir.

Didek ve Tsotsos [64] ise yaptiklar1 calismada sekli 6lcek uzayda analiz edemedigi ve
model model eslesecek sekilde diizenlemeyi Onermislerdir. Bu yaklagimda, tanimlayici
temel Ogeleri egim ayarli yumusatma ile elde edilmektedir. Boliimlii bir tanimlayict
icin temel 0ge degerleri belirli uzunluktaki boliimlerden, bu boliimlerin sira sayilar
ve egim ayarlama degeri gibi bilgilerden olugsmaktadir. Bu islemden sonra sekli temsil
etmek iizere tanimlayici karakter dizisi olusturulur. Iki sekil A ve B arasindaki benzer-
likleri bulabilmek igin A = (s{,55,...,s%) ve B = (s%,55,...,s%) sekilde tanimlanmus
tanimlayici karakter dizilerinin dinamik programlama kullanilarak benzerlik degerleri
hesaplanir. Saglamlig1 artirmak ve hesaplama karmagikligini azaltmak icin sekil 6zni-
telikleri egim 6lgcek uzayina tasinarak farkli 6lgeklere sahip sekillerin de eslestirilmesi
saglanir. Bununla birlikte sekil boliimlerinin uzunluklarinin etkisi ile tanimlayicilar,
Olcek bagimsiz degildir. Bu algoritma i¢in sadece 50 sekil iceren bir veri seti tizerinde
testler yapilmis ve geri getirme oranlarina ait raporlar hazirlanmistir. Bu sekilde ta-
nimlayici i¢in gecici ve deneysel olmak iizere parametreler ile algoritma temel olarak
uygulamalarda yetersiz kalmaktadir. Bu tanimlayicilar mevcut parametre sayilar1 ve

yapilan deney sayilariin azlig1 sebebi ile uygulamalar i¢in yeterli goriillmemektedir.
2.6.5 Sentetik Analiz

Sentetik analiz, dogal dil bilesenleri fenomeninden ilham alinarak dizayn edilmistir.
Dogal dil olusurken ctimleler kaliplardan, kaliplar kelimelerden ve kelimelerde harf-
lerden olustugu gibi bu yontemde de bilesenlerin kompozisyonu mevcuttur [272]. Sen-
tetik metodlarda sekil, kendisini olusturan onceden tanimli temel ogeler kiimesi olacak
sekilde temsil edilir. Bu sekilde olusturulan énceden tanimli temel dgeler kiimesine kod
kitabt, bu kitaptaki temel 6gelere de kod kelimesi ad1 verilmektedir. Ornek olarak Sekil
2.11’1in sag tarafinda kod kelimeleri, sol tarafinda ise kromozom sekli bulunmakta ve

bu sekil gramersel olarak asagidaki gibi temsil edilmektedir.

S = dbabcbabdbabcbab, (2.6.2)
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Iki sekil arasindaki esleme islemi ise, iki sekli temsil eden karakter dizileri arasinda bi-

risini digerine ¢evirme isleminde yapilan en az sayidaki iglem sayisi ile yapilmaktadir.

a b
c d

Sekil 2.11: Kromozom seklinin yapisal olarak tanimlanmasi. Sekil [257] den alinmis-
tir.

Sekil temsilinin daha genel bir yontemi ise karakter dizisi grameri olarak formiile et-
mektir. Her bir temel 6ge her bir 6gesine ait soz dizim sekli ve kurallar1 bulunan bir
gramerin harfi olarak tanimlanir. G diye anilan gramer icin olusturulan ciimleler o gra-
merin dili olarak anilir ve L(G) olarak gosterilir. Burada, ciimleler karakter dizileri
(temsil Oriintiileri) ve dil ise Oriintii stniflaridir. Gramer olusturulduktan sonra islemler
eslestirme olarak devam eder. Bilinmeyen bir seklin temsili i¢in, hangi dilin kullanila-

caginin tespitine ve hangi gecerli climleler ile gosterilecegine karar verilir.

Sentetik sekil analizi, bicimsel dil teorisine dayanmaktadir [45]. Yapisal ve asamali
olarak insan gorii sistemini taklit etmeye calismaktadir. Ancak, sadece gegerli Oriin-
tiller kullanarak, gramer oriintiisiinii ¢itkarmak i¢in yeterli olmadigindan genel uygula-
malarda pratik bir yapiya sahip degildir. Buna ilave olarak bu yontem kod kelimeleri ve
alfabesini olugturabilmek i¢in veritabani1 hakkinda 6nceden bilgiye sahip olmak zorun-
dadir. Genellikle yaygin uygulamalarda veri tabanina 6nceden sahip olmak miimkiin

degildir.

Sentetik metotlar ve dnceki boliimlerde tartisilan yontemler arasindaki temel fark, bu
yontemde temel dgeler icin veritabaninin énceden bilinmesinin sart olmasidir. Once-
den taniml yaklagim ancak veri tabanindaki sekil sinir profilleri biliniyorsa anlamlidir.

Bundan dolayi alfabe harfleri de uygulama bagimhidir. Adaptif yaklasim yaygin ola-
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rak uygulamalarda kullanilmaktadir. Ancak, veritabani hakkinda yeterli bilgiye sahip

olmadan temel 6ge tiplerinin belirlenmesi ¢ok giictiir.
2.6.6 Sekil Degismezleri

Sekil degismezleri, seklin sinir degerleri temeline dayandigindan yapisal yontemler
arasinda yer almaktadir. Sekil de8ismezleri iizerine ¢alisan tasarimcilar, diger sekil
temsil tekniklerinin de benzesim doniisiimii (donme, tasima ve dlgekleme) altinda ba-
gimsiz olduklari, goriis acisina da bagiml olduklar1 konusunda goriiglere sahiptirler
[257]. Bu nedenle, sekil siir 6zniteliklerinin temsili i¢in doniisiimlere uygun bir sinif

olan sekil degismezleri kullanilmasi denenmistir.

Yaygin olarak, degismezler teorisi birlestirilmis veya ters ¢evrilmis doniisiim iglemle-
rine dayanmaktadir. Goriiniirde, biitiin goriiniimleri birer alt kiime olarak i¢eren donii-
stimlerin izdiisiimsel gruplar1 diisiiniilmektedir. Grup yaklasimi degismezleri iiretmek
icin matematiksel bir ara¢ saglamaktadir. Doniisiimiin izdiigsiimiine bagh olarak koor-
dinatlarin degismesi bir grup islevidir. Lie Grup teorisi, 0zellikle yeni degismezlerin

tasariminda fayda saglamaktadir.

Degismezler, genellikle onu tanimlayan 6zniteliklerin sayisi ile isimlendirilir. Birinci
siradaki degismez, birinci siradaki Oznitelik tizerinde tanimlanir ve birincil degismez
olarak adlandirilir, ikinci siradaki degismez ikinci siradaki 6znitelik lizerinde tanim-
lanir ve ikincil degismez olarak adlandirilir. Benzer olarak tiglinciisii iiciinciil olarak
adlandirilir, adlandirmalar bu sekilde devam eder. Yiiksek sirali degismezlerin toplam

sayilar1 daha alt siralardaki belirli bir grup doniisiimiinden daha fazladir [151].

Genel olarak degismezler; (1) gecis orani, uzunluk orani, mesafe orani, aci1, alan [151],
ticgen [257], gibi geometrik degismezler, aym diizlemli noktalarindan degismezler
[259] (2) determinant, ozdegerler [259] ve sekil izi [103] gibi degismezler, (3) egim,

biikiilme ve Gaussian gibi tiirevsel degismezler olarak siniflandirilabilir.

Geometrik degismezler ve cebirsel degismezler sinirlarin egriler ya da diiz ¢izgiler
olarak temsil edilmesi durumuna uygun olmaktadir. Genel uygulamalari, insan yapimi
nesnelerden olusan veri tabanidir. Eger bir nesnenin sinir degerleri cizgiler ya da egri-
ler olarak temsil edilemez ise, tiirevsel degismezler uygulanabilir. Dogal yapis1 geregi

tiirevsel degismezler yerel ve ¢ok sayida olabilmektedir.
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Sekil temsili icin degismezlerin kullanilmasinin bir takim problemleri vardir. Birinci
olarak, degismezler genellikle seklin sadece geometrik olarak doniisiimii ile tiiretil-
mektedir. Gercekte sekil ozellikle el yapimi olmayan nesneler icin nadiren sert ge-
ometrik degisikliklere sahiptir. Ikinci olarak ise, sekil degismezleri sinir giiriiltiisiine
ve hatalarina kars1 cok hassas bir yapiya sahiptir. Uciincii olarak, yeni anlamlara sahip
degismezlerin tasarlanmasi olduk¢a zordur. Dordiincii olarak ve belkide en zor olani
ise degismezlerin esleme sirasindaki durumlaridir. Esleme islemi i¢in genellikle ilke
olarak parcalar ve iliskileri teknigi kabul edilmistir. Biitiin bu teknikler NP-tam (NP-
complete) [259] olarak bilinen bir problem olan alt grafik esleme metotlarini kullan-
mak durumunda kalmaktadir [150, 151]. Bu durumda kars1 konulmasi gereken zorlu

problem, makul zamanda ¢6ziim bulabilecek bir algoritma bulunabilmesidir.

Kliot ve Rivlin, sekil tamimlama islemi olarak degismez imzasini kullanmak i¢in ca-
gecis orani, uzunluk orani ve daha bir¢cok geometrik degismez degismez imza (¢oklu
degismez imza olarak da adlandirilir) tiiretilebilmektedir. Iki sekil iizerinde karsilikl
iki egrinin eslestirilmesi i¢in ¢oklu deger imza matrisi kullanilir. Eglestirme basarimini
artirmak ve iceriginde baglangi¢ eslemesi i¢in imza histogrami olusturulur. Daha sonra
matrisin icerigi olan egriler baslangi¢ eslemesinden gecer. Geri getirme testleri kii¢iik
bir veri seti kullanilarak yapilmistir. Sonuglarda verimlilikten bahsedilmis ancak basa-

rim ve etkinligi hakkinda bilgi verilmemistir.

Squire ve Caelli, ¢caligmalarinda sekil tanimlama islemi i¢in degismez imza kullan-
miglardir [259]. Degismez imza, sekil sinirlarinin kismi cebirsel egriler olarak temsil
edilmesi ile tiiretilen bir olasilik yogunluk fonksiyonudur. Tanimlanan imza, benzesim
doniisiimleri olan dondiirme, tasima ve 6lgekleme altinda bagimsizdir. Sekil tanimlama
ve esleme islemlerinde uygulamak iizere nicemlenmis degismez imza kullanilarak bir
histogram olusturulur. Daha sonra bu histogram bir yapay sinir ag1 kullanilarak sinif-
landirma islemine sokulur. Yapilan deneyler de§ismez imza tanimlayicisinin Fourier-
Mellin sekil tanimlayicisindan daha az basarima sahip oldugunu gostermektedir. Bu
durum imzanin daha giiclii olabilmesi i¢in daha fazla isleme ihtiyact oldugunu goster-

mektedir.

Degismez imza metotlar1 parcalar ve iliskiler yontemini kullanmalarina ragmen esles-
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tirme islemleri ¢cok pahalidir. Buna ilave olarak, Davies tarafindan yapilan bir¢ok ca-
lisma [55] vardir. Ancak sekil tanimlamanin klasik sekil imzast kullanilarak mi1 yoksa
degismez sekil imzas1 kullanilarak m1 yapilmasi daha avantajlidir konusunda bir karara

baglanilamamustir.
2.6.7 Degerlendirme

Yapisal sekil tanimlama tekniklerinin esasi, iist iiste oturma ve kismi esleme prob-
lemlerine ¢6ziim iiretmis olmasidir. Bununla birlikte bu kazanimlar beraberinde ilave

sakincalar1 dogurmaktadir.

Yapisal yontemlerin ilk olarak sayilacak sakincasi, sekil icin temel 6gelerin ve dznite-
liklerin iiretilmesi iglemidir. Ciinkii, bir sekli tanimlayabilecek belirlenmis muntazam
bir yontem bulunmamaktadir. Her bir sekil i¢in temel 6ge ve Oznitelik sayilar bile
bilinmemektedir. Bu sebeple bu yontemin uygulanmasinda en énemli etken sekil veri-
taban1 hakkinda daha onceden bilgi elde edilmis olmasidir. Yapisal yontemlerin belirli
varsayimlar altinda ¢alismasi beklenirken, bu gibi bilgilerin temininin gii¢liigii sebebi
ile genel uygulamalarda kullanmilmas: pratik degildir. Ornek olarak herhangi bir sorgu
sekli i¢cin 6znitelik temel 6geleri veri setinde bulunmuyorsa bu sekil i¢in geri getirme

islemi yapilamayacaktir.

Ikinci olarak sayilabilecek sakincast ise 6zellikle karmasik eslesmelerde ki hesaplama
kompleksligidir. Diger biitiinsel metotlardan farkli olarak, yapisal sekil tanimlama tek-
nikleri ile yapilan eslesmenin metrik olmayan olciimlere izin vermesidir. Ciinkii bu
yontemler sekiller arasinda alt ¢izge kullanilarak optimal kismi eslemeye izin vermek-
tedir. Bu yontemlerin bir ¢ogu en uygun eslemeyi yapabilmekte, fakat en iyi eslesme

konusunu garanti edememektedir.

Bir diger problem, sekil temsili i¢in 6nemli olan biitiinsel sekil 6zniteliklerini elde
etme esnasinda olusan hatalardir. Ornek olarak bir sehrin sokaklar1 ve biitiinii icin sekil
ozellikleri ¢ikarilirken biitiinsel ve yerel 6zniteliklerin esit 6neme sahip olmamasidir.
Sehrin bir boliimii i¢in detayli goriintii inceleme o sehir hakkinda daha 6nemli bilgiye
sahip olmak anlamina gelmez, bilakis uzak goriintiiler daha anlamli olmaktadir. Bir
sehri diger sehirlerden ayiran 6zellikleri aslen sokak detaylarinda olanlar degil daha

biiyiik degisikliklerdir. Ornek olarak Sekil 2.12, gotik bina ile kubbeli bina ve bir muz
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seklini gostermektedir. Yapisal metotlar kullanilarak yapilan esleme ile algisal olarak
birinci sekil iiclincii sekle ikinci sekilden daha yakin goriinmektedir. Bu problem bii-

tiinsel sekil eslemede karsilasilan bir problem degildir.

Sekil 2.12: Yapisal sekil tanimlama ile olusan belirsizlik.

Son olarak giiriiltiiye olan hassasiyetidir. Ciinkii yapisal temsil seklin topolojik yapi-
sin1 barindirmaz. Sekil sinirlarinda meydana gelen degisiklikler yerel yapilarda biiyiik
degisikliklere sebep olur. Bundan dolay1 biitiinsel 6znitelikler bu durumlarda daha gii-

venilir 6zniteliklerdir.
2.7. Alan Tabanh Sekil Tanimlayicilar

Alan tabanl teknikler, sinir tabanli metotlardan farkli olarak seklin tiim noktalarini
tanimlayici Ozniteliklerinin toplanmasi icin kullanmaktadir. Bu alanda en yaygin ola-
rak kullanilan tanimlayicilar, moment tanimlayicilardir. Diger alan tabanh yontemler
1zgara metodu, sekil matrisi, gévde dis biikeyligi ve medyal eksen gibi tanimlayicilar
olarak siralandirilabilir. Sinir tabanli metotlara benzer olarak alan tabanli metodlarda
da sekil uygulanacak yonteme gore biitiinsel ve yapisal olmak {iizere iki ana baglik

altinda incelenmektedir.
2.8. Alan Tabanh Sekil Tanimlayicilar Icin Biitiinsel Metodlar

Biitiinsel yontemler sekli bir biitiin olarak ele alir, sonug temsili ise sayisal bir 6znitelik
vektorii olarak sekil tanimada kullanilmaktadir. Sekiller arasindaki benzerlik 6znitelik

vektorleri arasindaki metrik uzaklik fonksiyonlart ile tespit edilmektedir.
2.8.1 Geometrik Moment Degismezleri

2B model i¢in goriintii moment degismezleri kullanim1 ¢aligmasi ilk olarak Hu tarafin-

dan yaymnlanmigtir [101]. Tanimladig1 yontem, 19. yiizyilda Boole, Cayley ve Sylves-
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ter gibi matematikgilerin cebir teorisi tizerine kurulmustur.

mpg =Y Y A"y (x,y) — p,g=0,1,2,..., (2.8.1)
Xy

Bir ¢esit kilme moment degismezi (genellikle geometrik moment olarak anilir), diisiik
dereceden momentlerin kombinasyonunu kullanarak bu 6zelliklerin tagima, 6l¢ekleme
ve dondiirmeden bagimsiz olarak elde edilmesi saglanir. Yiiksek dereceden moment
desenlerinin kullanilmasi istenmez. Elde edilen moment degismezleri son derece kii-
clik oldugundan, gelistirme icin zscore normalizasyonu (normalization) gibi bir nor-

malizasyon iglemine ihtiya¢ duyulmaktadir [142].

Geometrik moment degismezleri biiyiik 6l¢iide dikkat ¢cekmis [85, 112, 154, 257, 269,
270] ve bir¢ok uygulamada kullanilmistir [16, 63, 174, 216, 234]. Bu yontemde prob-
lem, geometrik momentler kullanilarak tiiretilen diisiik dereceden moment degisimle-
rinin sekli agiklamak icin yeterli olmamasi ve yiiksek dereceli momentlerin tiiretilme-

sinin ¢ok giic olmasidir.

Zhang ve Lu, geometrik moment degismezleri yontemi ile standart bir sekil veri tabani
olan MPEG-7 kullanarak test yapmiglardir [294]. Yaptiklar1 ¢alismada moment degis-
mezlerinin diizgiin sinirlart olan sekillerde ¢ok basarili sonuglar verdigini gozlemlen-
mistir. Ayn1 sekilde 1zgara tamimlayicilar: da bu tip sekiller {izerinde test edilmis ve iyi
sonuglar elde edilmistir. Bununla beraber bozuk sinirl sekillerde aldiklar1 sonuglar ol-
dukga diisiik performansli olmustur. I¢ bolgelerinde problemi olan sekillerde ise sadece
dondiiriilmiis sekillerde tatmin edici sonuglar alinmistir. Bununla birlikte 6lgeklenmis,
tasinmis ve perspektif sekiller i¢cin performans oldukga diisiiktiir. Bu bulgular, moment

degismezlerinin sadece basit sekillerde iyi sonuglar verdigini gostermektedir.
2.8.2 Cebirsel Moment Degismezleri

Cebirsel moment degismezleri metodu Taubin ve Cooper tarafindan Onerilmis [266,
267] ve QBIC projesinde kullanilmistir [188, 237]. Cebirsel moment degismezleri bi-
rinci m merkezi momentleri ile hesaplamir ve 6n tanimli matris Mj;; "in elemanlar
olarak 6l¢geklenmis 6zdegerler olarak elde edilir. Hu’nun geometrik moment degismez-

lerinden farkli olarak, cebirsel moment degismeleri istenilen sirada iiretilebilmekte ve
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benzesik doniisiimlerden etkilenmemektedir. Ancak, sonuglar cebirsel moment degis-
mezleri yonteminin sorgu nesneleri i¢in ya ¢ok iyi ya da cok kétii bir performansa
sahip oldugunu gostermektedir. Seklin tizerinde iy1 ¢alismasi icin sekil icerisindeki
noktalarin ve sinir noktalarinin diizgiin dagilmis olmasi gerekmektedir. Bu durumda
kenar noktalarinin énemli oldugu sorgularda, 6rnegin bir "S" sekli ile yilanin ayirt

edilmesinde diisiik basarim gostermektedir.
2.8.3 Ortogonal Moment

Cebirsel moment doniisiimii 2.8.2 geleneksel doniisiim ¢ekirdegi x”y? formiilii P, (x)P,(y)
formiilii ile degistirilerek ve gelistirilerek genellestirilmektedir. Teague bu fikri kulla-
narak Legendre momentlerini ve Zernike momentlerini x”y? yer degistirerek ortogonal

moment ¢alismalarini yapmistir [269].

Legendre momentleri su sekilde verilir:

2m+1)(2n+1
A = P2 VD ¥ 5 bR, ) £ (2.9), 282)
Xy
oyle ki,
1 a5, "
P,(x) = il (x*=1)", (2.8.3)
Zernike momentleri ise su sekilde verilir:
n+1 N
A = - LY Y Vi f ), <1 (2.84)
x oy
oyle ki,
Vam (x,y) = Vin(pcos8, psin®) = Rum(p )exp(jm0), (2.8.5)
ve
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(n—|m])/2) (n—s)!

Run(p) = s;) (—1)° S )2 =) (=) /2 =91

P (2.8.6)

p ve 6, sirasiyla, seklin agirlik merkezi olan (x,y) noktasinin yarigapi ve agisidir.

Legendre ve Zernike polinomlarinin her ikisi de ortogonal temele sahip tam kiimedir
ve Legendre ve Zernike momentleri ortogonal momentler olarak anilir. Diger ortogonal
momentler ise Zernike nin polinomlart ile reel deger radyal polinomlarinin degistiril-
mesi ile elde edilen pseudo — Zernike momentleridir. Ortogonal momentler tanimlanan

seklin optimum kullanimi ile dogru sekilde yeniden olusturulmasina olanak tanir.

Teh ve Chin ortogonal momentler; Legendre momentleri, Zernike momentleri, pseudo-
Zernike momentleri, ve non-orthogonal momentler; geometrik momentler, kompleks
momentler, rotasyon momentleri lizerine detayli bir ¢alisma yapmistir [270]. Calis-
malarmin sonuglar1 gostermektedir ki, geometrik momentler, kompleks momentler
ve pseudo-Zernike momentleri giiriiltiiden ¢ok az etkilenmektedir. Ancak Legendre
momentleri giiriiltiiden oldukca fazla etkilenmektedir. Zernike momentleri ve pseudo-
Zernike momentlerinin, sekli tekrar olusturabilme giicii Legendre momentlerine naza-
ran giiriiltiili ve giiriiltiistiz sekillerde cok daha iyi performans gostermektedir. Yine
yapilan deneyler gostermektedir ki sekil tekrar olusturma isleminde sekilden gelen gii-
riltii degeri, moment sayilar1 arttikca artmaktadir. Yiiksek dereceli moment degerleri
giiriiltiiye kars1 daha hassas sonuglar olusturmaktadir. Moment sayilarina gore sinyal
giiriiltii oran1 azalip artmaktadir. Bu yapisi ile sekil tanimlamada kullanilacak olan mo-
ment sayilar icin bir ipucu saglamaktadir. Ornegin SNR = 30 giiriiltii oram altinda
Zernike momentleri icin moment sayist 10 iken, 30 veya daha fazla sayida moment
kullanildiginda SNR degeri 200 degerlerine ulagmaktadir. Bu ¢alismalar sonucunda,
Zernike ve pseudo-Zernike momentlerinin sekil tanima i¢in daha ¢ok tercih edilebilir

bir tanimlayict oldugu sonucuna varilmistir.

Liao ve Pawlak, Teh ve Chin’in ¢alismalarin1 genigleterek dogrulugunu ve performan-
sin1 artirmislardir [154]. Ozellikle degisik ¢oziiniirliiklerde moment dogrulugu iizerine
calismalar yapmislardir. Sonucglar seklin kaba olarak kismi hale getirilmesinin mo-

mentlerin dogrulugunu arttirdigini gostermektedir. Ayrica farkli yontemler kullanarak
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yiiksek dereceli momentlerin hesaplanmasini hizlandirmiglardir.

Moment sekil tanimlayicilart genellikle pratik, saglam ve esleme hesaplamasi kolay
tanimlayicilardir. Ancak asil zor olan sekil 6zelliklerinden yiiksek dereceli momentle-
rin elde edilmesi islemleridir. Bircok moment sekil tanimlayicilar1 arasinda, Zernike
momentleri en ¢ok tercih edilenidir. Temel olarak yapisinda siniis fonksiyonu kullanil-
digindan, spektrum 6zellikleri gibi iyi anlagilir 6zelliklere sahiptir. Zernike momentleri
kullanan sekil tanimlayicilari, sik¢a kullanilmakta [130, 131] ve MPEG-7 sekil tanim-

layici standartlarinin bir ¢ogunu kargilayabilmektedir [114].
2.8.4 Genel Fourier Tanimlayici

Zernike moment tanimlayicilarin saglam bir performansa sahip olmasina ragmen, bazi
eksiklikleri vardir. Tlk olarak cekirdek fonksiyonunun hesaplama karmasiklig1 yiiksek
ve momentleri alinmadan once seklin birim daireye normalize edilmesi gerekmektedir.
Ikici olarak ise Zernike momentleri ile elde edilen radyal 6zellikler ve dairesel dzellik-
ler biitiin sekiller i¢in tutarh degildir. Birisi konum uzayinda iken digeri spektrum uza-
yindadir. Bundan dolay1 ¢oklu-coziimleme (multi-resolution)’ye izin vermemektedir.
Uciincii olarak dairesel spektral dznitelikler her mertebede esit elde edilebilir olmadik-
larindan dolayi sekli temsil edebilecek 6nemli 6znitelikler kaybedilir. Bu eksikliklerin
g6z Oniine alinarak bir genel Fourier tanimlayicit (GFD) da Zhang ve Lu tarafindan ileri
stiriilmiistiir. GFD 2B Fourier kutupsal 1zgara ile 6rneklenmis sekil goriintii doniistimii

uygulanarak elde edilir. (Sekil 2.13)

{a) ()

Sekil 2.13: (a)Kutupsal uzayda orijinal sekil (b) Kutup-1zgara ile 6rneklenen ve kartez-
yen uzayda bir sekil. Sekil [294]’den alinmistir.

PR (p,9) =YY f(r 9i>exp[j2n<,§p+?¢>], (2.8.7)

ro
oyle ki,
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0<r<Rve0=i2r/T)0<i<T);0<p<RO0<¢P<T.

R ve T sirasiyla yaricap frekans ¢oziiniirliigii ve agisal frekans ¢oziiniirligiidiir. Nor-
malize edilmis sabitler ise GFD’ dir. iki sekil arasindaki fark sehir bloku (city block)

yontemi kullanilarak GFD’ ler arasindaki uzaklik ol¢iilerek bulunur.

Zernike momentleri ile karsilastirildiginda, GFD’ nin hesaplamalar1 kolay, 6zellikler
olarak sadece spektrum Oznitelikleri ve geri getirme orani ¢oklu-¢oziiniirliik meto-
dunda radyal ve dairesel sekil yoniine gore daha yiiksektir. GFD metoduna bir takim
iyilestirmeler yapilarak geri getirme performansi doniistiiriilmiis sekillerde dahi artti-
rilabilir [296]. Zhang ve Lu ayrica GFD’nin sinir tabanli sekil tanimlayicilardan CSS,
FD ve alan tabanl tamimlayicilar Zernike momentleri, geometrik momentler ve 1zgara

metodundan daha iyi sonug verdigini gostermislerdir [294].
2.8.5 Izgara Tabanh Yontem

Izgara tabanli yontem Lu ve Sajjanhar tarafindan 6nerilmis [166] ve [40, 104, 233] bir-
cok calismada kullanilmistir. Basit olarak seklin tizerine bir 1zgara kaplanarak dnce sol-
dan saga sonra yukaridan asagiya taranmaktadir. Sonug bir (BMP) bitmap’tir. Tarama
esnasinda seklin icerisinde kalan alanlar 1 ve disinda kalan alanlar O olarak belirlenir.
Bu adimdan sonra sekil ikili bir vektor olarak olusmustur. Bu sekil temsilinin ardinda
iki sekil arasindaki benzerligi bulmak icin ikili Hamming mesafesi kullanilir. Orne-
gin Sekil 2.14 (a) ’da iki seklin 1zgara tamimlayicist sirastyla 001111000 011111111
111111111 111111111 111110011 001100011 ve 001100000 011100000 111100000
111100000 011111100 000111000, ayrica iki kiime arasinda XOR ile hesaplama me-
safe 27 olarak bulunur. Yontemin dénme, taginma ve dlgeklemeye degisimlerini karsi-

layabilmesi icin taramadan 6nce normallestirilmesi gerekmektedir.

Normallegtirme islemlerinde sekil sabit bir dikdortgene dlgeklendikten sonra dikdort-
genin sol iist kosesine kaydirilir ve ana eksen dik olacak sekilde dondiiriiliir. Yansitil-
mis ve ters cevrilmis sekiller ayr1 ayr diisiiniilmelidir. Chakrabarti ve ark. [40], 1zgara
tanimlayicisint adaptif ¢oziiniirliik (Adaptive Resolution (AR)) kullanarak daha da ge-
listirerek MARS icerisinde ayr1 bir calisma yapmuslardir [104]. AR 1zgara tanimlayicisi

sekli bitmap temsili iizerine dortlii agac ayrisma uygulayarak elde edilir.

Izgara tanimlayicisinin avantaji; kolayligi, sezgisel uygunlugu ve MPEG-4 kodlama
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(b}

1c

Sekil 2.14: (a) ki seklin 1zgara gosterimi. (b) Iki sekil simir seklinin farkli 1zgara gos-
terimi. (c) Iki esit alan gosterimli seklin 1zgara gosterimi. Sekil [166] den alinmistir.

yontemine olan uygunlugudur. Bu yontem de temel sorun ana eksen bazli rotasyon
normallestirmesidir. Ana eksen normalizasyonu islemi giiriiltiiye duyarli oldugundan
giivenilmezdir. Ornek olarak Sekil 2.14 (b) de aym seklin gosterimleri farklilik gos-
termektedir. Bu sonucglara gore alan tabanl sekillerin, 1zgara temsilleri dondiirmeye
bagimlidir. Ornek olarak Sekil 2.14 (c) deki benzer iki seklin 1zgara gosterimleri ¢ok
farklidir.

2.8.6 Sekil Matrisi

Olagan sekil tanimlama yontemleri sekillerden bilgi toplarken dikdortgensel 1zgara
orneklemesi kullanirlar. Bu yontem ile gelistirilen sekil tanimlayicilart genellikle ta-
sinma, donme ve Olceklemeye karst bagimlidirlar. Problemin ¢6ziilmesi icin ekstra
normalizasyon yontemleri kullanmak zorunludur. Goshtasby, sekil tanimlayici olarak
sekil matrisi olusturan, dairesel 1zgara kullanan bir yontem onermektedir [87]. Aslinda
fikir diger 1zgara yontemleri ile aynidir. Ancak Onerilen yontemde sekil iizerine di-
ger yontemlerdeki gibi dikdortgensel bir 1zgara degil dairesel ve merkezden kenarlara

dogru genisleyen radyaller ile yapilan bir 1zgara kullanmaktadir. (Sekil 2.15 (a))

Seklin ikili degerleri dairelerin ve radyal ¢izgilerin kesisme noktalarindan elde edilir.
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(a) (h) (c)

Sekil 2.15: (a) Kutupsal 1zgara ile seklin ortiilmesi (b) ¢izgilerden olusturulmus yildiz
(c) dikdortgensel sekil. Sekil [87]’den alinmistir.

Sekil matrisi olusumunda dairelerden elde edilen degerler matris kolonlarina ve radyal
cizgilerden elde edilen degerler ise matris satirlarina karsilik gelmektedir. Ornekleme-
den Once sekil, seklin en biiyiik yaricapina gore dlceklendirilerek normalize edilir. Bu
sayede sonu¢ matrisi tagima, donme ve dl¢ekleme isleminden bagimsiz olarak elde
edilir. Ornekleme siklig1 ise kullanilan dairesel 1zgaraya gore degismektedir. Taza ve
Suen, sekil tamimlayiciy1 olusturulurken seklin dis kenarlarina daha agirlik verecek bir

takim degisiklikler yapmistir [268].

Sekil matrisi, seklin seyrek bir sekilde 6rneklenmesi ile elde edildiginden dolay1 giiriil-
tilye kars1 hassastir. Bunun yaninda matris ile sekil tanimlama ve esleme ¢cok masrafli
bir islem olmaktadir. Perui ve ark., sekil tanimlama i¢in farkli bir yaklasim olan sek-
lin farklilik gosteren bolgelerine yogunlasan bir yontem Onermislerdir [162, 205]. L
tanimlanacak sekil §° nin maksimum yaricap: olsun. Ci L iizerine ¢izilecek olan L ya-
ricapli 1zgaranin n esit parg¢aya sahip olan k£’ inc1 dairesi olsun. Bu durumda alan oram

su sekilde tanimlanmaktadir:

A(SﬂC,-)

AC) (2.8.8)

X =

oyle ki,

A(.) alan fonksiyonudur. Sekil tanimlayicinin 6znitelik vektorii x = [x1,...x,]7 ola-
rak tanimlidir. Boylece sekil alan-orani tanimlayicisi sekil matrisi tanimlayicisina gore
daha kompakt ve saglamdir, 6l¢iim dairesi lizerindeki degismelerden etkilenmez. Si-

rasi ile Sekil 2.15 (b) ve (c) ’deki iki sekil bu tanimlayici altinda aynidir. Bu problem
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ise Boliim 2.8.4’de anlatilan spektrum doniisiimii kullanilarak ¢oziilmektedir.
2.8.7 Degerlendirmeler

Biitiinsel alan tabanli yontemler seklin tamamin1 bir biitiin olarak alir ve bu alan ige-
risindeki piksel degerlerini kullanir. Bu yontemler, giiriiltii ve diger bozucu etkilerden
etkilenmeyen sekil icerisindeki piksel yogunluklarini dlgerler. Bu sekilde olusabilecek
degisikliklerle sinir tabanli yontemlere oranla daha iyi bas edebilecek yapidadirlar.
Ozellikle moment yontemleri alan tabanli yontemlerin en tercih edilenidir. Moment
yontemleri sekil icerisindeki alanlar1 en uygun sekilde yayabilen yontemlerdir. Diigiik
dereceli veya normal dereceli momentler sekilde bulunan bilgileri yeterli bir oranda
temsil yetenegine sahiptirler. Ancak yiiksek dereceden momentlerin yorumlanmasi ol-
dukc¢a zordur. Izgara yontemleri ise ana-eksen normalizasyonuna bagh olarak giiriil-
tiiden ¢ok etkilenmektedirler ve alan tabanli olanlar donmeye kars1 daha duyarhdirlar.
Sekil matris yontemleri ise seyrek orneklem alindiginda giivenilir degildirler. Buna
karsin alan oran yontemi sekil matris yontemine nazaran ¢ok daha giivenilir bir yon-
temdir, sekil degisikliklerinden cok etkilenmez. Yogun tarama ile yapilan kutupsal ta-
rama Orneklemesi hem moment hemde sekil matrisi yontemlerinin avantajlarini tasir.
Bu sekilde bahsedilen diger alan tabanli sekil tanimlayicilarin problemlerinin iistesin-

den gelebilmektedir.
2.9. Alan Tabanh Sekil Tanimlayicilar Icin Yapisal Metodlar

Sinir tabanli yapisal metotlara benzer olarak, alan tabanli yapisal metotlar da sekli

bolgelere ayristirir ve pargalar sekil temsili ve tanimlanmasi icin kullanirlar.

s S
bﬁ (A /N
Jﬁ jQSZ S, S, S,
O O

(a) IO O 5 (b)

Sekil 2.16: (a) Govde icbiikey ve digbiikey (b) Govde digbiikey aga¢ gosterimi. Sekil
[257])’den alinmustir.
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2.9.1 Digbiikey Govde

R olarak anilan bir bolge digbiikeydir ancak ve ancak, xj,x> € R noktalarindan gecen
x1x2 dogrusu bu bolge icerisinde kalir. R C H sartin1 saglayan H bolgesi ise en kiigiik
digbiikey govde olarak isimlendirilir. H - R arasindaki fark R’ nin disbiikey eksikligi D
olarak adlandirilir. Digbiikey govde cikartimi i¢in sinir izleme yontemi [257] ve mor-
folojik yontemlerin [54, 85] her ikisi de kullanilmaktadir. Sayisallagtirma, giiriiltii ve
boliitleme degisimleri nedeniyle sekil sinirlart diizensiz olma egilimindedir. Bu etkiler
genellikle sinir boyunca rastgele dagilmis kiiciik, anlamsiz bilesenlere sahip bir digbii-
key eksikligine yol acar. Bu konuda genel yaklagim, sekli boliimlerine ayirmadan dnce
yumusatmaktir. Cokgen yaklasimi, 6zellikle tercih edilmektedir, ¢ilinkii bu durumda
digbiikeylerin ¢ikarilmasi islem karmagiklig1 O(n?) *den O(n)’e diismektedir (n hesap-
lama yapilacak seklin kenar nokta sayisidir). Digbiikey govde ¢ikarma islemi sirasinda
sekil sinirlar tizerinden digbiikey yetersizliklerde bir islemle bulunabilir. Sekli daha
sonra ¢ukuru bir dize ile temsil edilebilir. Seklin daha dolgun bir gosterimi 6zyinele-

meli metotla elde edilen digbiikeylik agaci ile olusturulabilir.

Burada, bir nesnenin digbiikey gdvde ozellikleri ilk olarak digbiikey eksiklikleri ile
elde edilir, daha sonra digbiikey eksikliklerinin digbiikey gévde 6zellikleri ve eksikleri
bulunur, daha sonra bulunan bu eksiklikler ve digbiikey gdvdenin eksiklikleri ve dis-
biikey govdeleri bulunarak islem tamamlanana kadar devam eder. Anlatilan iglemler
Sekil 2.16 (a)’da gosterilmektedir. Seklin, Sekil 2.16 (b)’da goriildiigii gibi digbiikey
agaci olusmaktadir. Her digbiikeylik kendi alani, koprii (digbiikeylik kesigini birlestiren
cizgi) uzunlugu, azami kavis, azami kavis noktasindan kopriiye olan mesafe ile tanim-
lanmaktadir. Bu durumda sekil benzerligi bir grafik benzerligi veya silsile benzerligi

haline gelmektedir.
2.9.2 Medyal Eksen

Tipki digbiikey gévde yontemi gibi bolgesel bir iskelet de sekil temsili ve tantmlamasi
icin bir yontem olarak kullanilmaktadur. Iskelet bir seklin uzuvlar1 boyunca medyal hat-
larmin baglh bir kiimesi olarak tanimlanabilir [54]. Ornegin kalin el yazis1 karakterleri
icin iskelet, kalemin izledigi yol olarak tanimlanmaktadir. Aslinda iskelet tanimlayi-

cisinin temel fikri, sekil icerisindeki tekrar bilgilerinden kurtarilarak sadece topolojik
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bilgileri ile sekil yapilarinin temsilini saglamasi ve tanimlamaya yardimei olmasidir.

Iskelet yontemleri, Blum tarafindan Medyal Eksen Transform (MAT) onerilmistir [28].
Medyal eksen sekil icerisindeki azami biiyiikliikteki dairelerin merkezlerinin birlesme-
sidir. Bu yap1 Sekil 2.17 gosterilmektedir. Sekil igcerisinde koyu olarak isaretlenen ¢izgi
dikdortgenin iskeletini temsil etmektedir. Bu iskelet olusturulduktan sonra belirli kri-
terlere baglh olarak parcalara ayrilarak bir aga¢ ya da ¢izge olarak temsil edilebilir.
Bu adimdan sonra iskeletler arasindaki benzerlik cizgeler arasindaki, benzerlik proble-
mine doniistiiriilmiis olur. Medyal eksen hesaplama olduk¢a zorlu bir sorundur. Buna
ilave olarak medyal eksen giiriiltiiye ve sekil sinirlarinin degisimlerine karsin oldukca
hassas bir yontemdir. Biitiin bu olumsuzluklarin giderilmesi i¢in sekil kenarlarinin po-
linomsal yakinliklarin1 bulmak ve 6n islemlerden gegirdikten sonra iskeletinin iiretil-
mesi ¢oziim olarak uygulanmaktadir. Fakat bu durumda Pavlidis [206] tarafindan isa-
ret edildigi iizere, sekil kenarlarinda polinomlar iiretilmesi, kendi basina sekli temsil
etmek i¢in yeterlidir. Elde edilen medyal eksen, Morse tarafindan 6l¢ek uzayinda he-
saplanmistir. Bu sekilde elde edilen medyal eksen, seklin ¢ekirdegini olusturmaktadir

[183].

Sekil 2.17: Dikdortgen bir seklin medyal ekseni. Sekil [183] alinmugtir.

2.9.3 Degerlendirme

Alan tabanli metotlar ile sinir tabanli metotlar benzer yaklagimlardir. Hesaplama kar-
magikliklar1 ve uygulama sekillerinin farkliliklarina ragmen cizge hesaplama ile ben-
zerlikleri bulunmaktadir. iki yontemde de seklin kenarlarmin bilinmesi gerektigi unu-

tulmamalidir.
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2.10. 2B Sekil Tammlayicilarin Karsilastirilmasi

Genellikle sekil temsili ve tanimlama teknikleri sinir tabanli ve alan tabanli olmak
izere iki grupta incelenir. Her grup kendi igerisinde biitiinsel ve yapisal olmak iizere

tekrar iki ana kisimda degerlendirilmektedir.

Literatiirde sinir tabanli yontemler, alan tabanli yontemlere nazaran daha cok tercih
edilmekte ve daha kapsamli calismalar yapilmaktadir. Bunun sebebi insan algisinin
seklin alan 6zelliklerinden ziyade sinir 6zellikleri {izerine ¢calismasidir. Bir diger sebep
ise alan tabanli tekniklerde seklin i¢ detaylar1 ile ilgilenilirken, sinir tabanli teknik-
lerde seklin i¢ ozelliklerinden hi¢ yararlanilmamis olmasidir. Bununla beraber sinir
tabanli metotlarin bir¢ok limitleri de mevcuttur. Birinci olarak, sinir tabanli tanimlayi-
cilar sadece seklin sinirlar1 gibi sinirh sekil bilgisi kullandiklarindan dolay1 giiriiltii ve
seklin sinirlarindaki kiiciik degisikliklerden cok etkilenmektedirler. ikinci olarak ise,
sekil sinirlar1 bircok alanda tam olarak belirlenememektedir. Ugiincii olarak ise bazi
uygulamalarda seklin i¢ yapisi, sinir bilgilerinden ¢ok daha onemli bilgilere sahiptir.

Bu yetersizlikler alan tabanli metotlar sayesinde asilabilmektedir.

Yapilan aragtirmalar incelendiginde alan tabanli metotlarin bazi alanlarda digerlerine
gore daha kabul gordiigii izlenmektedir. Seklin daha fazla bilgisini kullandiklar1 i¢in
alan tabanl yontemler daha giivenilir metotlardir. Genel uygulama alanlarinda kulla-
mlabilirler ve genellikle daha dogru bir geri getirme islemi saglarlar. Ilave olarak alan
tabanli metotlar, sinir tabanli metotlar i¢in genel bir problem olan sekil kusurlar ile
daha iyi basa cikabilmektedirler. Alan tabanli metotlar seklin daha fazla 6zelligini kul-
lanmalarina ragmen problem olacak kadar biiyiik karmagikliga sahip degillerdir. Ornek

olarak moment yontemleri ve GFD yontemi uygulamalar1 oldukca basittir.

Biitiinsel metotlar ile yapisal metotlar karsilastirildiginda ise biitiinsel metotlar ¢cok
daha karmasiktir. Yiiksek indeksleme ve eslestirme karmasikligi, biitiinsel metotlar
kararli olmayan tanmimlayicilar ailesine sokmaktadir. Ornek olarak seklin tipik bir ya-
pisal temsilini olusturabilmek i¢in en az dort adet gecici parametre olusturulmakta ve
farkli iglemlerden gecirilerek elde edilmektedir: Bu islemler, yumusatma islemi ya-
pilirken esik deger ile ¢alistirma, temel 6ge islemlerinde esik deger uygulama, temel

ogelerin sekil i¢indeki yayilimi i¢in esik de8er belirleme ve iki sekil benzesimi bu-
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lunurken modeller ve temel 6geleri arasinda eslestirme esiklerinin tespit edilmesidir.
Aslinda, yapisal yaklasimlarin ¢ogu dondiirmeden bagimsiz olabilmek icin 6zellikler
arasina sekli uygun hale getirmek i¢in ac1 bilgisini de yerlestirirler. Bu parametreler
her bir uygulama i¢in tekrar ayarlanmak durumundadir. Yapisal yaklagimlarin avantaj-
larindan biriside kismi eslestirme yapilabilmesidir. Bu 6zellik, sekil sinirlarinin kapali
olmadig1 nesnelerde ve sekil lizerinde bozulmalarin biiyiik oldugu durumlarda biiyiik
avantaj saglamaktadir. Kismi esleme ayni1 zamanda ¢ok pahali bir metot olan Hausdorft
mesafesi kullanilan yontemler icin de gecerlidir. Bununla birlikte, daginik yapiya sa-
hip veya bagl olmayan sekiller icin Hausdorff kullanilan yontemlerde iki sekil kenar
haritalar1 veya farkli yontemler ile de eslestirilebilmektedir. Hausdorff mesafesi bir
seklin tamamu i¢in eslestirme yapabilecegi gibi biiyiik bir seklin alt resimleri icinde

eslestirmeler yapilmak i¢in kullanilabilmektedir.

Koordinat diizleminde caligsan sekil geri getirme tekniklerinin giiriiltii hassasiyeti ve
yiiksek veri boyutu olmak {iizere iki temel yetersizligi goze carpmaktadir. Bu prob-
lemler histogram kullanilarak, sekil momentleri yontemi ile, 6l¢ek uzayinda ve spekt-
rum transformlar yardimu ile dort farklhi sekilde ¢oziilebilir. Bu dort ¢oziim sekli ara-
sinda spektrum doniigiimleri ve 6zellikle Fourier doniistimleri en ¢ok iizerine ¢aligilan
yontemlerdir. Her ne kadar, histogram ve 6l¢ek uzayr yontemlerinin kullanimi, sekil
tanima islemi i¢in giiriiltiiye karg1 saglamlig1 ve biitiinliigi artirmakta ise de yiiksek
hesaplama karmasiklig1 ile pahali bir iglem haline gelmektedir. Momentler, yiiksek
dereceli olanlarinin elde edilme zorlugu veya fiziksel anlamsizlig1 haricinde saglam
ve kompakt yapidadir. Fourier doniisiim kullanilarak sekil temsili, 1B uzayda veya
2B uzayda olsa da hesaplamasi kolay, saglam ve kompakt yapidadir. Fourier tanim-
layicilar rastgele sira ile olusturulabilir olduklar1 halde biitiin Fourier tanimlayicilarin
fiziksel bir kargilig1 bulunmaktadir. Genel Fourier tanimlayicinin (GF D) basarimi, si-
nir Oznitelikleri alinip sekil i¢i Oznitelikler alinmasa veya biitiinsel 6znitelikler alinip
siir Oznitelikleri alinmasa bile genel sekil temsili agisindan bakildiginda arzu edilen
seviyelerdedir. Genel Fourier tanimlayicilarin sekli hiyerarsik temsilinin bagarimi, mo-
mentler gibi 1B uzayda calisan yontemler, 6l¢ek uzay1 veya Fourier tanimlayicilar ile
aymdir. GFD kismi eglestirme yapamamasina karsin, bir boliimii problemli sekiller

veya sekillerin sadece bir boliimii i¢in uygun ¢oziimler sunmaktadir.
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Ozet olarak, kismi esleme gereken uygulamalarda yapisal metotlar faydali olmakta-
dir. Ayrica Hausdorff mesafesi kullanan yontemler ise kismi ya da seklin bir bolimii
icin esleme yapilan uygulamalarda verimli olmaktadir. Her iki metot da sinirhi sayida
uygulama alanina sahiptir. Genel sekil uygulamalarinda karmagsik momentler, Zernike
momentleri ve GFD gibi spektrum doniisiimii olan yontemler en iyi tercihler olarak
goriilmektedir. Bu yontemlerin, MPEG-7 tarafindan sunulan degerlendirme kriterleri;
bulma dogrulugu, kompakt uygulanabilirlik, genellenebilirlik, diisiik hesaplama kar-
magiklig1, saglamlik ve kabadan inceye dogru hiyerarsik detay temsili isterlerini kargi-
lamaktadir. Ancak, depolama alani bir sinir ise Fourier Tanimlayicilar da kabul edile-

bilir tammmlayicilardir.
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3. 3B SEKIL TANIMLAYICILAR

Modelleme, sayisallastirma ve 3B sekiller i¢in gorsellestirme tekniklerinin ilerlemesi
hem internette hemde etki alanina 6zgii veritabanlarinda 3B modellerin giderek artma-
sina yol agcmistir. Bu sayede 3B sekiller i¢in ilk deneysel arama motorlar1 gelistirilmeye
baslanmis ve aktif olarak kullanilan 6rneklerin devreye girmesine yol agmistir (Ornek:
Kanada Ulusal Arastirma Konseyi Efes arama motoru [204], Princeton Universitesi
3B model arama motoru [178], Ulusal Tayvan Universitesi 3B model alma sistemi
[245], Japonya Multimedya Milli Egitim Enstitiisii Ogden IV sistemi [263], Yunanis-
tan Bilisim ve Telematik Enstitiisii 3B arama sistemi,Konstanz Universitesi 3B model

benzerlik arama motoru [275], Utrecht Universitesi 3B arama motoru [264]).

Cok cesitli alanlarda sekil modellerini iceren arsivlere artik internette kolaylikla erisi-
lebilmektedir. Lazer tarama, kiiltiirel mirasin kayit arsivlerini elde etmek icin Miche-
langelo David ve Arezzo Minerva gibi isimler tarafindan uygulanmistir [147]. Ulusal
Tasarim Deposu, CAD modellerinin ¢evrim i¢i deposu, sekil degistirici [224], CAD
veritabanlari icin alma sistemi ve Protein Veri Bankasi (Biyolojik makro molekiillerin

yapisal verilerinin ¢evrim i¢i arsivi [19]) birer 6rnektir.

Son zamanlarda, 6rgii modelleri (mesh model) igin ilk kriterler Princeton Universitesi
[246], Konstanz Universitesi, Utrecht Universitesi [264] ve Purdue Universitesi [110]
tarafindan kullanilabilir hale getirilmistir. 3B modeller i¢in arama, metin dokiimanlari-
nin aksine kolayca yapilamamaktadir. 3B modelleri bulmak i¢in metinsel agiklamalari
ve geleneksel metin tabanli arama motorunu kullanmak bir¢cok durumda yeterli olama-
maktadir. Kullanicilar tarafindan eklenen agiklamalar dil, kiiltiir, yas, cinsiyet ve diger
faktorlere baghdir. Kullanicilar tarafindan girilen bu bilgiler sinirh veya belirsiz ola-
bilirler. Benzer modellerin aranmasinda 3B modellerin sekil 6zniteliklerini kullanan,
icerik tabanli 3B sekil alma yontemleri metin tabanli modellerden daha iyidir. Egleme,
iki seklin benzerliklerinin belirlenmesi siireci olup, iki sekil arasindaki benzerlik me-

safenin hesaplanmasiyla yapilir. Tamamlayici islemlerini, tiimleyen siire¢ indeksleme-
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dir, ayrica indeksleme dokiimanin genelinde modelin ya da multimedya dokiimanlarin
ozelliklerini tanimlama terimi olarak kullanilmigtir. Geri getirme sorgu sonuglarinin
arastirtlmasi ve dagitilmasi siirecidir. Esleme ve indeksleme genellikle geri getirme
stirecinin bir parcasidir. Son zamanlarda bazi arastirmacilar tarafindan yapilan sekil ta-
banl1 3B sekil geri getirme ile ilgili olarak bilgisayarli gorii, nesne tanima, geometrik
modelleme, bilgisayar destekli tasarim ve miithendislik konular ile ilgili genis miktarda
arastirmalar bulunmaktadir. Literatiir arastirmalari, Besl ve Jain [21], Loncaric [162],

Campbell ve Flynn [38] ve Mamic ve Bennamoun [168] tarafindan saglanmistir.

Min [176], Kazhdan [124] ve Vrani’c [276] tarafindan hazirlanan doktora tezleri 3B
model geri getirmeye odaklanmistir. Caligmalarinda sekil geri getirmenin detayl ta-
nimi ve 3B sekil esleme ve sorgulama yontemlerine bir giris yapmuslardir. Lyer ve
ark. [109], ozellikle CAD ve miihendislik ile ilgili 3B sekil arama tekniklerini genis
bir sekilde incelemislerdir. Cardone ve ark. [39], tarafindan hazirlanan arastirmada 6n-
celikli olarak, sekil tasarim ve liretim uygulamalari baglaminda CAD modelleri ile
kiyaslamaya uygun olan sekil benzerlik modellerine odaklanilmistir. Shilane ve ark.,
Princeton Sekil veri tabanini kullanarak on iki sekil eslestirme yontemini islem hizi,
depolama sartlar1 acisindan kiyaslamiglardir. Yukarida bahsedilen ¢alismalar yapilan

calismalardan birkagidir.
3.1. Sekil Tamima ve Temsil Teknikleri

Kavramsal olarak, 3B sekil geri getirme teknikleri Sekil 3.1°de gosterildigi gibi verinin
indekslendigi cevrim dis1 boliim ve sorgunun yapildigi ¢evrim ici kisim olmak tizere iki
kistmdan olugmaktadir. Veri tabaninda bulunan her bir sekil i¢in sekil tanimlayicr ile
tam olarak tanimlanmis modeller belirlenmektedir. Etkili bir ¢evrim i¢i arama islemi
icin Onceden tiim veritabani sekilleri tanimlayici tarafindan belirlenen parametreler ile
indekslenmeli ve arama islemi i¢in algoritmalar olmalidir. Cevrim i¢i hesaplama mo-
toru, sorgu seklini tantmlayici yardimi ile tanimlar ve indekslenmis veriler icerisinden
benzer modelleri eslestirerek geri ¢agrilmaktadir. iki tammlayici arasindaki benzer-
lik, iki sekil tanimlayici arasindaki benzemezlik 6l¢iimii ile bulunur. Sorgu nesnesi, ii¢
farkli yaklagim ile ayirt edilebilmektedir. (1) sorgu nesnesi elde edilen sonuclar igeri-
sinden taranarak secilebilmektedir. (2) sorgu tanimlayicisi tarafindan yapilan dogrudan

sorgu ile yapilabilmektedir (Ornek: Konstanz Universitesi 3B model benzerlik arama
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motoru [275]). (3) Herhangi bir 3B ara¢ kullanilarak olusturulan eskiz model 6rnegine
benzeyen 3B nesnelerin 2B izdiisiimleri eslestirilerek tarama yapilabilmektedir (Or-
nek: Princeton Universitesi 3B model arama motoru [178]). Sonug olarak ise benzer

modellerin listesi geri getirilebilmektedir.

A e Tammlayict i
o Indis .
Model Veri seti rrr Tammlayieilar Uretilmesi indis Veri Yapis:
Toplama Esleme

Model-1D verileri

CEVRIM DISI
B CEVRIMICI

g
&
& >
C:PW
»
o
Girsellestirme o7 Tammlayica
Cikartum

GO Omek ile Sorgu

i Ornek Model

Formiilleri

Sekil 3.1: 3B sekil tanimlama tekniklerinin kavramsal gosterimi.

3.1.1 Sekil Temsili

Sekil geri getirme sistemlerinde 6nemli konulardan bir tanesi sekil temsil olarak kulla-
mlacak sekildir. Internet iizerinden ulagilabilen 3B modellerden bir cogu orgii modeli
formatinda saklanan gorsel nesnelerdir. Bu alanda en ¢ok kullanilan modelleme for-
mat1 sanal gerceklik modelleme dilidir (Virtual Reality Modeling Language (VRML))
[93]. Bu modeller sadece goriiniim olarak tasarlandiklari icin dosya formatlar1 igeri-
sinde sadece geometrik ve goriiniim Oznitelikleri bulunmaktadir. Genellikle poligon
corbalar ile temsil edilirler ancak bu yiginlar belirli bir dizilime sahip degildir. Ayni
zamanda bu modelleri olusturan poligonlar siki yapili olmadigindan nesne iizerinde
bosluklar olabilmektedir. Buna karsilik biiyiik modeller i¢in ihtiyaca gére metotlar uy-

gulanmaktadir.

Yiizey ve alan dolgu modeli nesneler i¢in bircok temsil teknikleri mevcuttur. Bunlar;
belirgin yiizeyler (implicit surfaces), iiretilmis katt modeller (Constructive Solid Ge-
ometry (CSQG)), ikili alan boliimleme agaclar1 (Binary Space Partitioning tree (BSP)),

octrees, sinir temsili (Boundary Representation (B-Rep)), serbest formatlh yiizeyler
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(free form surfaces), vb. yontemler geri getirme metodlarina bagh olarak belirlenmek-

tedir.
3.1.2 Olciim Benzerligi

Iki nesne arasinda benzerlik, 6lgiim yapilirken tanimlayici cifti arasindaki benzemez-
lik degeri Olciilerek yapilmaktadir. Buna ragmen benzerlik kavrami daha fazla kulla-
nilmaktadir: bu durumda 6l¢iimden elde edilen kiiciik mesafe fazla benzerlik, biiyiik

mesafe az benzerlik anlamina gelmektedir.
3.1.3 Verimlilik

Biiyiik nesne koleksiyonlari icin sorgulama nesnesinin, veri tabanindaki tiim nesneler
ile ardisik olarak eslestirilmesi verimli degildir. Verimli indeksleme sorgulama yapi-
lar1, etkin eslestirme sonucuna ihtiyag duydugundan dolayr hizli olmalidir. Ornek ile
sorgulama kavraminda sekil tanimlayicilar ¢cevrim i¢i hesaplanmaktadir. Bu sebeple,
etkilesimli sorgulama i¢in sekil tanimlayici hesaplama isleminin yeterince hizli olmasi

beklenmektedir.
3.1.4 Ayrimin Giicii

Bir sekil tanimlayici, nesneleri birbirinden iyi bir sekilde ayiran 6zellikleri barindir-
malidir. Ancak iki adet iic boyutlu nesnenin sekilsel olarak benzerliklerine karar veril-
mesi, kullanici tercihine veya eldeki uygulamaya bagh oldugu i¢in bu konu farkli bag-
lamlarda degisiklik gostermektedir. Ornegin CAD modelleri igin genellikle bir model-
deki deliklerin sayis1 gibi topolojik dznitelikler, sekildeki diger kiiciik farklardan daha
onemlidir. Buna karsin, genel hatlariyla birbirine benzeyen modelleri sorgulayan bir
kullanici icin model igerisindeki kiigiik bir ya da daha ¢ok deligin varligi o uygulama

icin onemli olmayabilmektedir.
3.1.5 Kismi Eslestirme

Kismi eslestirme, genel sekil eslestirmenin aksine, bir seklin pargalara ayrilmig bolim-
lerinin, belirli bir kural ¢cer¢evesinde parcalara ayrilmis diger boliimleri ile benzer olan-
larin tespit edilmesi seklinde uygulanmaktadir. Kismi eglestirme tam olmayan sekiller
icin uygulama alanlar1 bulmaktadir. Sadece bir ya da birkag yiizii lazer ile taranmus

modeller ile yapilan eslestirme uygulamalar1 6rnek olarak verilebilmektedir. Bir bagka
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ornek ise bir sahne icerisinde bulunan bir nesnenin sorgu nesnesi ile benzerliginin tes-
pit edilmesidir. Buna ilave olarak, kullanici tarafindan ilgilenilen nesnenin parcalari
secilebilir veya agirliklandirilabilir ise, kullaniciya eslestirme problemleri uygulama-

larinda bagkaca esneklikler de saglayabilmektedir.
3.1.6 Saglamlik ve Hassasiyet

Ornegin lazer taramadan elde edilmis bir sekil icin, sekil tanimlayicinin, yiizey giiriiltii-
leri ve sekil 6zelliklerine karst hassas olmamasi ve rastgele topolojik dejenerasyonlara
kars1 da saglam olmasi beklenmektedir. Bu sebeple sekil sinirlarinda meydana gelen
kiictik degisiklikler, her uygulama icin tanimlayict olusturma isleminde kiiciik degi-
sikliklere neden olmalidir. Ote yandan nesne sekli iizerindeki kiiciik degisiklikler, bu
seklin tamimlanmasi1 esnasinda tanimlayici icin kiigiik degisikliklere neden oluyorsa,
bu tip tanimlayicilar i¢in hassas olmayan sekil tanimlayicilar denilmektedir. Boyle bir
durumda zayif hassasiyet, zayif ayrim yetenegine sebep olacaktir. Ayrica bir modelde
cesitli seviyelerde ayrint1 verilmis olabilmektedir, bu durumda tanimlayicinin ayri se-

viyelerde model temsili orijinal nesneden cok farkli sonuglar olusturmamalidir.
3.1.7 Durus (Pose) Normalizasyonu

Veri tabami hakkinda 6nceden bilgi sahibi olunmadig1 durumlarda, 3B modeller 3B
uzayda rastgele olgek, oryantasyon ve konuma sahiplerdir. Ciinkii tiim tanimlayicilar,
iki sekil arasindaki benzerlik l¢timleri yapilirken dl¢ekleme, dondiirme ve tagima is-
lemlerine bagimlidir ve bu dl¢iimlerin saglig1 icin normalizasyon islemleri gerekebilir.

Normalizasyon islemi, normalizasyon yapilacak cismin kiitle merkezine baghdir.

3B modellerde dl¢eklendirme islemi, cismin diger tiim noktalarinin agirlik merkezine
olan uzakliklarinin belirlenen bir sabite gore olgeklendirilmesi ile gerceklestirilebil-
mektedir. Dondiirme islemi ve normalizasyon icin ise genellikle parca analizi yontemi

(Principal Component Analysis (PCA)) [213] uygulanmaktadir.

Bu metot yiizey noktalarmn bir kiimesi ise (Ornek: 3B bir modelin tepe noktalarini
iceren bir kiime gibi) temel alan bir benzesik doniisiimii ile dogal koordinat sistemi-
nin (x,y,z) eksenlerini hizalar. Kiitle merkezinin orijine ¢evrilmesi isleminden sonra
sekil icin dondiirme uygulanir. Boylelikle doniistiiriilmiis noktalarin biiyiik farklilik-

lar1 x-ekseni iizerine gelir. Daha sonra x-ekseni etrafinda dondiirme, y-z diizlemindeki
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maksimal yayilimin y ekseninde olusacagi sekilde uygulanir. Ayr1 boyuttaki ticgenle-
rin dikkate alinmasi bir problem olarak belirmektedir. Bu problem 6zdes olan modeller
(modelin baz1 par¢alarindaki hassasliktan dolayi olan ii¢gen ¢oziiniirliikleri haric) i¢in
cok farkli sonuclara sebep olabilmektedir. Bu konuya 151k tutmak i¢in Vranic ve Saupe
[276], uygun olarak secilmis tepe noktalarinin agirliklarini dikkate alirken, Paquet ve
ark. [204], tiggenlerin merkezini PCA olarak nitelendirmis ve agirliklarini belirlerken
bu o6zelligi dikkate almiglardir. Daha sonra, Vranic ve Saupe [277], PCA yontemini
devamli (continuous) PCA olarak genellestirmis. Boylelikle ag yiizeyindeki (sonsuz
sayida) aym derecede alakali tiim noktalari, ana eksenleri dogal bir koordinat siste-
mine getirmek i¢in hesaplamiglardir. Son olarak, Novotni ve Klein [189], PCA hesap-
lamak icin yiizey 6zellikleri yerine hacimsel 6zellikleri kullandilar. Fakat yaklagimlari

hacimsel bosluklara sahip modellerde problemler olusturulabilmektedir.

PCA algoritmasi i¢in bir bagka problem ise ana eksen yonii hakkinda bilgi olmama-
sidir, pozitif ya da negatif olarak x,y ve z eksenlerinin herhangi birisine tasinabilir
olmasidir. Bu durum her bir koordinat ekseni i¢in diisiiniildiigiinde i¢inden ¢ikilamaz
bir hal alabilmektedir. Ancak, Elad ve ark. [73], yaptiklar1 calismada modelin x,y ve
z eksenlerini pozitif tarafinda kalan boliimiiniin negatif tarafta kalandan biiyiik olmas1

durumunda bu yonii pozitif kabul ederek bu sorunun iistesinden gelmislerdir.

PCA algoritmasi ve tiirevleri poz tahmini i¢in oldukca basit ve etkili yontemlerdir.
Ancak model 6zdegerleri esit ise, 0zdegerleri etkilemeden ana eksenler arasi gegis
yapilabilmektedir. Benzer 6zdegerlere sahip cisimlerde (silindirik veya kiiresel), kiitle
merkezi veya cevresi etrafinda neredeyse simetrik bir kiitle dagilima isaret edebilir.

Bahsedilen problem Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Sekil 3.2: Birbirlerine benzer simetrik cisimler.
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3.1.8 Basarim Olciimleri

Sekil geri getirme algoritmalarinin etkinligi; kesinlik (precision), geri getirme (recall),
tam isabet yiizdesi (Bull’s Eye percentage), k. asama (k-th tier), ROC egrisi (ROC
curve), toplam basarim ve goreceli hata (relative error) gibi metodlar kullanilarak 61-
clilebilmektedir. Bu tiir 6lctimlerin basarimi se¢ilen sorguya, bulundugu veri tabanina
ve secilen baglamin dogruluguna da baglidir. Bunlar sekil geri getirme yonteminin ger-
cek bir 6zelligi olmadig1 icin nesnel olarak kesin sonuglar vermek her zaman miimkiin
olamamaktadir. Halihazirda 3B cisimler icin geri getirme tekniklerinin sinanabilecegi
MPEG-7 veri seti 0zelliklerine sahip, tanimlayiciyi iyi bir sekilde test edebilecek bir
veri seti yoktur. Ancak PSB (Princeton Shape Benchmark) [246] ve MSB (McGill
Shape Benchmark) [253] gibi bu yonde cesitli girisimler yapilmisgtir.

3.2. 3B Sekil Tanima ve Temsil Teknikleri
Bu boliimde 3B sekil tanimlama teknikleri kirilimlari ile incelenmektedir.
3.3. Goriiniim Tabanh Sekil Tanmimlayicilar

Goritiniim Tabanli yontemler 3B nesnelerin farkli kameralar kullanilarak ya da farkli
acilardan alinan benzer goriiniimleri ozelliklerini temel alarak ¢alismaktadir. Gergek
diinyada 3B nesneler, farkli acilar ile algilanan goriiniimlerin, insan tarafindan fiziksel
olarak birlestirilmesi ile taninmaktadir. Bu nedenle dogal yaklasim, ii¢ boyutlu nes-
nelerin izdiisiimlerinin 2B olarak alinmasi seklinde diisiiniilebilmektedir. Boylece 3B
tanima problemi iki boyutta sekil tanima problemleri uygulayacak sekilde indirgene-
bilmektedir. Goriiniim tabanh sekil tanimlayicilarin ana fikri, her bir nesne i¢in bir¢cok
kamera kullanilarak ya da birden fazla a¢1 ile alinan goriintiilerin benzerligini bul-
maktir. Elde edilen goriintiiler sayisallagtirilmis temsilleri kullanilarak [161] veya elde
edilen sinir degerleri kullanilarak yapilmaktadir [80]. Bu basamaktan sonra eskiz ola-
rak elde bulunan ya da sorgu nesnesi ile yine ayni mantik kullanilarak elde edilen
goriiniimlerin veri tabaninda bulunan indirgenmis nesne goriiniimleri ile eglestirilmesi
seklinde islem gerceklestirilmektedir. Goriiniim tabanli teknikler icin asil zorluk, sekli
tanimlayabilecek yeteri kadar farkli yonden elde edilen goriintimlerin depo alanini da

dikkate alacak sekilde tespit edilmesidir.
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Bir¢ok acidan elde edilmis goriiniimlerin veya eskizlerin aramalar: i¢in hazirlanacak
yontemin kolaylig1 goriiniim tabanli yaklasimin bir avantajidir [80, 161]. Ote yandan
goriiniim tabanli sekil geri getirme teknikleri i¢in iki temel problem mevcuttur. Birin-
cisi, farkli agilarda nesnenin kendi biitiinliiiinii bozabilecek goriintiiler elde edilmesi-
dir. Tkinci olarak ise her nesne icin iiretilecek ¢ok sayida sekil geri getirme isleminin
verimini olumsuz yonde etkilemektedir. Goriiniim tabanli yontemler icin daha detayl

tartisma boliim igerisinde yapilmaktadir.
3.3.1 Siluet Tabanh Sekil Tanimlayicilar

Siluet, bir nesnenin herhangi bir agidan alinmis temel 6zelliklerini barindiran genel-
likle koyu renkli golgesidir. Boylece siluetler seklin bir agidan alinan goriinimii i¢in
sinir noktalarim1 ve o agidan 3B nesnenin iz diisiimiinde bulunan 6zniteliklerini 2B
sekiller olacak sekilde icermektedir. Bu yontemde 3B bir nesneyi temsil etmek i¢in
bir dizi siluet iiretilmeli ve depolanmalidir. Modelin biitiinii kullanilarak yapilan de-
polama yaklasimlarina bakildiginda bu yontem olduk¢a ekonomik bir yontemdir. Bu
temsil seklinin uygulamalarina bakildiginda nesne simiflandirmalarinda ve veri taba-
ninda birgok siluet ile kayitl nesnelerin karsilagtirildig1 goriilmektedir. Ancak teorik
olarak bu temsil seklinin temel problemi bir¢ok farkli nesnenin herhangi bir bakis acisi
ile alinan siluetlerinin ayni1 olmasidir. Heczko ve ark., 3B nesneler tanimlamak i¢in pa-
ralel izdiisiimleri ile iiretilen siluetleri kullanan Siluet tanimlayict adini verdikleri bir
yontem dnermislerdir [95]. i1k olarak PCA (Principal Component Analysis) yontemi,
secilen eksende olusturulan birim kiip i¢ine sigacak sekilde 3B nesnelerin normalizas-
yonu i¢in uygulanmaktadir. Daha sonra secilen eksene dik olacak sekilde olugturulan
lic diizlem iizerine paralel izdiisiimleri hesaplanacak sekilde ayarlanir. Tanimlayicilar,
ic diizlem icin olusturulan smirlar i¢cin Fourier eklenerek elde edilir. Bu tanimlayici-
larin elde edilebilmesi i¢in, kullanilacak olan siluet, siluet tizerinden esit araliklarla
alian bir dizi nokta ile orneklenir ve nesne merkezinden alinan ardisik sinir noktalari
arasindaki Euclidean mesafesi kullanilarak hesaplanir. Ornekleme ile alian bu deger-
ler Fourier doniisiimii ile olusturulmaktadir. Ug diizlem ile olusturulan sekil sinirmin
siluet tanimlayicisi, diisiik frekanshi Fourier sabitlerinin birlestirilmesi ile elde edilir.

PCA ile yapilan 6n islemler sayesinde, tanimlayici durustan ve 6lgekten bagimsizdir.

Sekil 3.3’de bir araba i¢in sinir sekillerini gostermektedir. Bu gekil tanimlayicinin et-
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Sekil 3.3: Secilen eksene normalize edilen araba i¢in secilen yon dikkate alinarak ii¢
diizlemden siluetleri alinmigtir. Sekil [37]°den alinmustir.

kinligi farkli deneyler ile de calisilmistir [277]. Buna ilave olarak diizlemlerin izdii-
siimii alinarak elde edilme fikri kullanilarak bu amacla yapilmis 3B geri getirme yon-
temleri bircok mesafe hesaplama fonksiyonu kullanilarak sekil ciftleri arasindaki ben-
zerlik bulunarak da yapilabilmektedir [256]. Mesafe fonksiyonlar1 Fourier doniisiim
yapildiktan sonra elde edilen vektorler arasindaki mesafe veya izdiisiimleri arasinda
yapilan mesafe ol¢timleri ile hesaplanabilmektedir. Bu yontem farkli geometrik tem-
sillerin kullamildi81 bir¢ok endiistriyel muayene ve geri getirme sisteminde kullanila-
bilmektedir. Ansary ve ark. karakteristik goriiniim benzerligini temel alan Adaptif Go6-
riiniim Kiimelemesi (Adaptive Views Clustering (AVC)) ismini verdikleri bir yontem
onermislerdir. Bu yontemin amaci optimal bir secin ile 3B bir modeli en iyi tanimla-
yabilecek 2B goriiniimler elde etmektir. Bu yontem 3B nesne geri getirme iglemi i¢in

Bayesian olasiliklarini kullanarak yapmaktadir.
3.3.2 Derin Tampon (Depth Buffer)

Siluet tanimlayici gibi birim kiip icerisine 6l¢eklenen ve yonlendirilen nitelikli bir ta-
nmimlayici da derin ara bellek (depth buffer) tanimlayicisidir [202]. Secilen ana eksen
Siluet yonteminden ayri olarak ii¢ farkli degil alti farkli izdiistimii icin paralel diiz-
lemlerden alinarak gri-olgekli sekiller elde edilir. Bu yontem de Siluet tanimlayicisi
gibi tanimlanmaktadir. Goriis agisina dik olacak sekilde seklin goriintimleri ana ek-
sende olusturulan kiipiin kenarlarindan alinarak 8-bit seviyeye sahip gri-ol¢ekli sekil-
ler olusturulmaktadir. Her alt1 izdiisiimiinden olusturulan sekle 2B Fourier doniisiimii
uygulandiktan sonra elde edilen diisiik frekansli ilk sabitler yardimai ile derin ara bellek
vektorii olusturulur. Bu yontemin gosterimi Sekil 3.4 kullanilarak anlatilmaktadir. Her-

bir seklin Fourier doniigiimii ona karsilik gelen gosterim ile temsil edilmektedir. Buna
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ilave olarak derin ara bellek ya da z-ara bellek fikri, derin ara bellek uygulamalarinda
bu alt1 sekil icinde kullanilabilmektedir. Anlatilan tanimlayici [276] caligmasinda de-
tayli olarak anlatilmaktadir. Bustos ve ark. tarafindan yapilan ¢calismalarda [36, 247]

PSB (Princeton Shape Benchmark) kullanilarak basarim testleri yapilmisgtir.

Obuchi ve ark. [193], Coklu Yonelimli Derin Fourier Tanimlayici (The Multiple Ori-
entation Depth Fourier Descriptor) ismini verdikleri, cokgen yiginlarindan olusan se-
killer i¢in bir gekil tanimlayici 6nermiglerdir. Veri setleri i¢in 42 derin-ara bellek sekli
ile hesaplanmis, tasima ve Olcekten bagimsiz 3B modellerden olusmaktadir. Model-
lerin hemen hemen tiim goriintimlerini igeren 42 farkli goriis agisi ile yaklasik olarak
modelin her cephesini kapsayan goriintii kiimedir. Daha sonra her bir goriis noktasi i¢in
bir 6znitelik vektorii olusturulmaktadir. Her bir goriiniim i¢in olusturulan sekil 6znite-
likleri dondiirmeden bagimsiz genel Fourier Tanimlayici 2B sekiller i¢in Zhang ve ark.
[298], tarafindan gelistirilmistir. 42 6zellikten olusan dznitelikler vektorii 3B modeller
icin ¢oklu yonelimli sekil tanimlayici icerir. Iki nesne arasindaki benzerligin bulunmasi
bir nesnenin tiim goriiniimleri ile diger nesnenin tiim goriiniimlerinin arasindaki mesa-
felerin minimum degerlerinin toplanmast ile bulunur. Bu tanimlayicinin, yine Obhuchi
ver ark. tarafindan Onerilen Mutlak-Ac1 Mesafesi (Absolute-Angle Distance (AAD))
[192] tamimlayicisindan ¢cok daha iyi bir basarima sahip oldugu, Tangelder ve Velt-
kamp [265] tarafindan 1,213 model iceren bir set ile yaptiklar1 deneylerde gosteril-
mistir. Ancak, D2 sekil dagilim yaklagimindan ¢ok daha iyi geri getirme dogruluguna
sahip olmasina ragmen ¢ok daha yavas oldugu incelenmistir [200]. Bustos ve ark. [37],
derin-ara bellek yonteminin iyi bir geri getirme performansi oldugunu gostermisler ve

kendi veri setlerine nazaran sonuglarinin daha iyi oldugunu gostermislerdir.
3.3.3 Donme (Spin) Goriiniimleri

Johnson ve Hebert [118], bir dizi doniim goriiniimii kullanarak 3B nesneleri karakte-
rize edebilen bir 3B tanimlayici 6nermislerdir. Bu tanimlayicinin tasarimi tagima ve
dondiirme doniisiimlerinden bagimsiz olarak yapilmistir. Doniim goriinimii bir mo-
del iizerinden segilen bir noktanin hesaplanmis 2B histogramidir. Aglardan olusan bir
modelde, modeli olusturulan aglarin her bir kenari i¢in bir doniim goriiniimii olugturul-
maktadir. Her kenarin orta noktasi olarak se¢ilen noktadan her bir yiizey i¢in bir yiizey

normali olusturulur. Maksimum mesafe D degerine sahip bir nokta kiimesi yiizey nor-
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Sekil 3.4: Secilen eksene normalize edilen araba i¢in secilen yon dikkate alinarak ii¢
diizlemden siluetleri almmustir. Ikinci satirda ise 6 sekil i¢in 2B Fourier doniisiimleri
gosterilmektedir. Sekil [37]’den alinmistir.

malleri ile se¢ilen noktalar arasinda olusturulan ¢izgilerin agilar1 ve bu cizgiler tanim-
layiciya katki yapan degerler olarak tanimlanmaktadir. Daha sonra kenar orta noktalari
ve ylizey normalleri arasindaki dikey mesafeler ve orta nokta diizlemlerinin tanjanti
hesaplanarak 2B bir histogram olusturulur. Olusturulan histogram ayni zamanda bir

goriiniim olarak da kullanilabilmektedir.

Aragtirmacilar histogram iizerindeki etkiyi ve giiriiltiiyli azaltabilmek icin bilineer bir
filtre uygulamay1 6nermislerdir. Olgekten etkilenmeyi azaltmak icin ise mesafeleri bi-
rim mesafe olacak sekilde islemler yapilabilmektedir. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’de donme
goriiniimlerinin elde edilmelerini anlatmaktadir. Iki nesne karsilagtirilirken olusturulan
doniim goriintimlerinin eslestirilmeleri cok pahali igslemlerdir. Simetrik ya da asimetrik
goriiniime yakin nesnelerden elde edilen donme goriiniimleri ayirt ediciligi azaltmak-
tadir. Bu problemlerin iistesinden gelmek icin Johnson ve Hebert [118], boyut indirge-
mesi i¢in bir dizi sikistirma 6nermiglerdir. Bu yontem karmagik ii¢c boyutlu nesnelerden
olusan sahnelere de uygulanabilir olmasina karsin hesaplama karmagiklig1 ve temsil

karmasikligindan dolay1 uygulanmasi giictiir.

De Alarcon ve ark. [56], da donme goriintimlerini 3B nesne geri getirme i¢in uygula-
miglardir. Cokgen ag olarak tanimlanmis modeller i¢in ¢cok sayida donme goriintimleri
olusturarak daha sonra Kendisi Organize Edilmis Harita (Self Organizing Map (SOM))
algoritmasi kullanilarak her model icin gereken donme goriiniim sayisin diisiik sayiya
indirgemiglerdir. Buna ilave olarak, indeksleme veri tabaninda kullanmak icin olus-
turduklar1 doniim goriiniimlerini k-ortalamalar kiimesi kullanarak kiimelenmislerdir.

Bu teknik ile tamimlayici karsilagtirmalarinda kullanilacak dontim goriiniimleri sayisi
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indirgenebilmektedir. Yapilan caligmada verilen sonuclar kiiciik veri setleri tizerinden

elde edilen sonuclar olarak verilmistir.
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Sekil 3.5: Histogram olarak donme goriiniimii olusturmak i¢in secilen nokta ve mey-
dana gelen acilar. Sekil [117]’den alinmustir.
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Sekil 3.6: 3B modelden olusturulan dénme goriintimlerinden secilenler.Sekil [116]den

almmustir.

Ayrica, Assfalg ve ark. [13], her bir nesneyi temsil eden donme goriiniim sayilarini
indirgemek icin baz1 6n islemler yapmislardir. Ozellikle alan tabanli tanimlayici olan
Icerik Tabanli Goriintii Geri Getirme (Content-Based Image Retrieval (CBIR)) igin
tarif edildigi gibi donme goriintimlerini gri-6l¢ekli almayi tavsiye etmektedirler. Bu-

lanik kiimeleme kullanarak, kiimeleme mesafe fonksiyonu ile dnerilen sekilde donme

62



goriiniim sayilarini azaltmiglardir.

3.3.4 Olcek Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform

(SIFT))

()lgek Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform (SIFT)) [164]
bir resmin Ozelliklerini biiyiik yerel 6znitelik vektorlerine doniistiiren bir 6znitelik ci1-
kartim yontemidir. YOontem tasima, dlgekleme ve dondiirmeden bagimsiz ve aydin-
latma etkileri, 3B izdiisiimii ve benzesik etkilerden fazlaca etkilenmeyen 6zelliktedir.
SIFT temel olarak dort basamaktan olugsmaktadir. Bunlar; (1) dl¢ek uzay tepe nokta-
larin se¢imi, (2) anahtar nokta yerini belirleme, (3) yonelim atama, (4) anahtar nokta
tanimlayici. Birinci basamakta, yonelimden ve ol¢ekten bagimsiz onemli noktalarin
tespiti icin biitiin dlgekler ve goriintii yerlesimleri taramr. ikinci basamakta ise, karar-
lilik Slciimleri esas alinarak anahtar noktalar secilir. Ugiincii basamakta, yerel goriintii
yoOnleri esas alinarak anahtar nokta yerlesimlerinin yonelimleri tespit edilir. Son basa-
makta ise daha sonra tiim sekil temsili i¢in kullanilacak olan her bir anahtar nokta i¢in
sekil egimlerini esas alan yerel sekil tanimlayicilar olusturulur. 3B sekillerin, 2B se-
killer olusturularak elde edilen temsilleri ile karsilastirilmalar i¢in her bir model i¢in

binlerce 6znitelik iiretilebilmekte ve SIFT algoritmasi kullanilabilmektedir.

Ke ve Sukthankar [127], SIFT algoritmasi i¢in yerel sekil tanimlayicilara alternatif bir
temsil yontemi olan PCA-SIFT yontemi 6nermislerdir. SIFT metodunun yumusatilmis
agirlikli histogramini kullanmak yerine parga analizi yontemi (Principal Components
Analysis (PCA)) uygulanarak 6zellik noktalarinin komsularinin egimlerinin normalize
edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Arastirmacilar tarafindan yapilan deneylere bagli olarak
PCA esas alinarak elde edilen 6zellikler yerel tamimlayicilar i¢in daha ayirt edici, se-
kil bozukluklarina kars1 daha saglam ve standart SIFT temsiline oranla daha kompakt

yapidadir.

3B sekil geri getirme iglemleri i¢in bir takim ¢aligmalar SIFT teknigi kullanmaktadir.
Li ve ark. [148], alt1 yonden 2B sekilleri almak i¢in durus normalizasyonu belirleme
isleminde siirekli parca analizi yontemi (Continuous Principal Component Analysis
(CPCA)) kullanarak 3B modelin alt1 yonden 2B 6zelliklerini ¢ikarmiglardir. Elde edi-

len 2B sekil 6zniteliklerini iceren vektoriin boyutlari, 6zdegerleri kullanilarak indir-
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genmektedir. Daha sonra radyal transform ve kiiresel transform kullanilarak doniisiim
tabanli 6znitelikler ¢ikarilir. 2B goriintimleri ve doniisiim tabanl 6zniteliklerinin agir-

likl1 toplamlart ile sorgu sekli ve veri tabant modelleri karsilagtirilir.

Hua ve ark. [102], 3B model geri getirme islemi i¢in ¢oklu-goriiniim SIFT 6zellik-
lerini kullanmuglardir. ilk olarak, 3B modelin 2B goriiniimleri olusturmak icin izdii-
siimii coklu yonlerden elde edilmektedir. Ikinci olarak, elde edilen 2B goriiniimlerden
SIFT oznitelikleri ¢ikarilir. Daha sonra k-ortalamalar kiimelemesi algoritmas: ile be-
lirlenen 6zellikler ve bununla karsilik gelen SIFT 6zniteliklerinden olusan kod kitabi
tiretilmektedir. Son olarak histogramin yapist ile iligkili SIFT 6zniteliklerinin basitles-
tirilmis vektorii tiretilmektedir. Sorgu modeli ile var olan diger modelleri kargilagtir-
mak icin basitlestirilmis vektorler arasindaki mesafe hesaplanir. Ayrica, Sfikas ve ark.
[258], 3B modellerin kismi goriintimlerinin bir takim sorgu temsillerini kullanarak 3B
nesnelerin geri getirme iglemleri i¢in panoramik goriintiilerinin SIFT tanimlayicilarim
kullanmaktadir. Genellikle SIFT tabanli 3B tanimlayicilar, kismi ve biitiinsel sekiller
icin yapilan islemlerde, nesne geri getirme yontemleri basarim bakimindan doyuma

ulagmis tanimlayicilardir.
3.3.5 Sekil Histogramlari

Ankerst ve ark. [5] tarafindan, sekil eslestirme tekniklerini, protein eslestirme islemle-
rinde kullanmak iizere; kiitle merkezinden sekil yiizeyine olan mesafelerin ve kiiresel
acilarin hesaplanmasiyla elde edilen 3B modeller icin bir yontem kullanmislardir. Sa-
dece sekil ylizeyinden mesafeler kullanildigi durumda kabuk tanimlayici olarak top-
lanir, sadece kiiresel acilar olarak elde edildiginde ise sektor tanimlayict olarak belirir
ancak her ikisi birlikte kullanildiginda ise birlesik tanimlayici (spiderweb) olarak ta-
nimlanmaktadir. Sekil histogram teknikleri, 3B model yapilarini pargalama tabanli tek-
niklerdir. Seklin biitiin bosluklari, histogram ¢ubuklarini olusturacak sekilde hacimsel
olarak ayrik hiicrelere ayrilir. 3B modeller bir 6n islem olarak tasimadan bagimsizlik
icin merkeze gelecek sekilde taginir. Sekil 3.7°de hacim parcalama teknikleri gosteril-

mektedir.

Sekil histogramlari, hesaplama farkliligina gore 3 temel grupta incelenmektedir. Bun-

lar; a) Kabuk Tanimlayicilar: Sekil hacmi merkez noktasinin iizerine eklenecek se-
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Sekil 3.7: Kabuklar ve sektorler sekil histogrami i¢in basit olarak gosterilmektedir. Her
birisi i¢in iki boyutta temsilleri goriilmektedir. Sekil [5]’den alinmistir.

kilde tek boyutlu bir histogram olusturmak iizere kabuklar ilave edilerek doldurulur.
Bu temsil sekil tasindiginda ya da dondiiriildiigiinde kiitle merkezi degismediginden
dolay1 tasimadan ve dondiirme islemlerinden bagimsizdir. Bununla birlikte 6lgekleme
icin normalizasyona ihtiya¢ duymaktadir. Kabuk tanimlayicisinin bu yaklagimindan
dolay1, dondiirmeden ve tasimadan bagimsiz tanimlayicilar i¢in belirgin bir drnektir.
Ayrica 2B dondiirme icin de geri getirme performansini arttirmak i¢in kullanilabilmek-

tedir.

b) Sektor Tanimlayici: Sekil hacmi merkez noktasindan baslayacak sekilde kiiresel ola-
rak 3B sekil icerisinden sektorlere ayrilarak kiiresel bir histogram olusturulur. Histog-
ram olusturulmasi isleminde kiiresel acilar bir dagilim fonksiyonu i¢in kullanilmakta-
dir. Bu temsil ile sekil dlgeklendiginde veya dondiiriildiigiinde herhangi bir bilgi kaybi

olamadan iglem tamamlanmaktadir.

c¢) Birlesik Tamimlayici: Kabuk ve sektor tanimlayicilarinin birlesimi ile 3B modeller
icin Ankerst ve ark. tarafindan kiiresel fonksiyonlar ve kabuklarin kesisimi ile elde
edilmigtir. Her bir kiiresel fonksiyon sekil kiitle merkez noktasindan olusturulan kii-
resel kabuklar ile sektorleri kesisimleri ile elde edilen bilgiler kullanilacak sekilde
temsil edilir. Bu birlestirilmis tanimlayict ayr1 ayri sektdr tanimlayicis1 ve kabuk ta-
nimlayicisina gore, sekil hakkinda daha detayli temsil bilgisi ve daha yiiksek boyutlu
bilgi icermektedir. Islemlerde kullanilan boliimlendirme parametresi ¢oziiniirliigii uy-
gulamalarin 6zelliklerine gore ayarlanabilmektedir. Sonug olarak sekil ile birlikte ii¢

boyutlu olarak hareket edebilen bir tanimlayici olugsmaktadir.

Shilane ve ark. [246] tarafindan, bu tanimlayicilar degerlendirilmis ve birlesik tanim-
layici digerlerinden oldukca iyi sonuglar aldig1 ve kabuk tanimlayicisinin bunlardan en

zayifi oldugu degerlendirilmektedir. Yine aymi calismada sektor tanimlayicisinin bir
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sonraki bolimde deginilecek olan D2 sekil dagilimlarindan daha 1yi sonuglar verdigi
ancak sektor tanimlayicisindan daha iyi olmadig1 degerlendirilmistir. Sekil Histogra-
minin ayrik bir versiyonu olan ve voksel hiicrelerinin doluluk oranlarinin degerlerini
kullanan tanimlayicilar da yapilmistir [128, 134, 189]. Benzer olarak teknik ¢izim-
ler i¢in arama tekni8i olarak histogram kullanan yaklagimlar onerilmektedir [135].
On islem basamag1 olarak, modeller standart koordinat sisteminde normalize edile-
rek vokselli forma cevrilmektedir. 3B sekil hacminin tamami eksene paralel olacak
sekilde parcalara ayrilmaktadir. Bu pargalardan her birisi benzerlik modelinde histog-
ram cubuklarini olusturacak sekilde kullanilmaktadirlar. Sekil parcalarinin sayilarim
Olceklendirerek, Oznitelik vektoriiniin boyutsal biiyiikliigi kontrol edilmektedir. Ay-
rica, vektor boyutlar1 ve dogruluk basarimi ile boyutlar arasinda bir denge bulunmak-

tadur.
3.3.6 3B Sekil Baglam

Kortgen ve ark. [133], Sekil Histogrami [6] ile Sekil Baglami [18] konularinda ya-
pilan calismalari birlestirerek, 3B sekil tanimlayici olarak kullanilabilecek 3B Sekil
Baglami olarak anilan bir geri getirme ve eslestirme calismasi yapmiglardir. Bir nokta-
nin yiizey noktalart koordinatlarina izafiyeti, sekil baglami olarak adlandirilmaktadir.
Histogram cubuklari, model merkezinden ¢izilen kabuklarin, model ile ortiigmeleri ve
merkezden beliren sektorler olarak tanimlanmaktadir. Tanimlanan bu histogram, sekil
baglami olarak bilinmektedir. Eslestirme islemi bir yerel eslestirme ve bir de biitiinsel
eslestirmeden olusmaktadir. Yerel eslestirme basamaginda, biitiin p noktalar1 i¢in diger
sekilde en 1yi eslestirme noktasi ¢ noktasi bulunur. Biitiinsel eglestirme basamaginda
ise karsilikli olarak eslesen noktalar1 bulma iglemi yapilmaktadir. Bu ¢alismada karsi-
lastirllan yontemlere gore, 3B sekil baglami yontemi az etkili bir yontem olup, etkili

indeksleme basarimu diisiik ve eslestirme Ol¢iim sonuclar ticgen esitsizligine aykiridir.
3.4. Geometri Tabanh Sekil Tanimlayicilar

Geometri tabanli metotlar, 3B sekil tanimlayici tasariminda bircok geometrik belir-
leyici parametre ve degeri kullanmaktadir. Hacim, yiizey alani, sekil egrilikleri veya
sekilden c¢ikarilabilecek diger sayisal degerler gibi bilgiler geometrik olarak kullanilan

Ozniteliklerdir. Yiizey alaninin hacme orani, biitiinliik (cisim hacminin hacim kiipiine
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orani gibi), burusukluk (cisim yiizey alanimin aym hacme sahip kiire yiizey alanina
orani), govde disbiikeylik oznitelikleri, kasama kutusu orani ve Euler sayilar1 gibi 6z-
nitelikleri ise cisimden elde edilen belirleyici oran degerlerine orneklerdir. Biitiin bu
parametreler ve oranlar cismin karakteristigini belirleyen yerel ve biitiinsel degerlerdir.
Genel olarak biitiinsel yontemler, hesaplama karmagiklig1 acisindan basarilidir ancak
kismi esleme yapilmasina olanak tanimamaktadir. Buna karsin yerel 6znitelikler kul-
lanan metotlar hesaplama karmasiklig1 bakimindan zor ancak kismi esleme i¢in uygun
olarak degerlendirilmektedir. Biitiinsel tanimlayicilar 3B nesnelerin karakteristigini bir
biitiin olarak tanimlar. Seklin genel yapisini anlatan yaklagimlar ile ilgili ¢ok sayida ca-

lisma bulunmaktadir.

Yerel oznitelikler kullanan metotlar, yiizey iizerindeki noktalarin komsuluklar1 ve 3B
nesnenin o bolgedeki ozellikleri ile ilgilenirler. Seklin egimliligi biitiinsel parametreler
ile kullanilabilen yerel bir 6zelligidir. Bu baglamda incelendigi zaman yerel 6zellikler
bir grup biitiinsel 6zellikler de bagka bir grup olarak nesneyi tanimlamak iizere birlikte
kullanilabilmektedir. Baz1 yontemler kismi eslemede kullanilabilmeleri i¢in yerel 6zel-
liklere sahip iken biitiinsel 6znitelikler ile birlestirilmeden kullanilmalidir. Hesaplama
karmagikligina ragmen yerel 6znitelikler kullanilarak tasarlanan tanimlayicilar nesne
ile ilgili detayh bilgiler toplamakta ve ¢ok basarili sonuclar vermektedir. Bu tip me-
totlar cogunlukla daginik ortamlar ve yiizey eslestirme islemlerinde kullanilmaktadir.
Bazilar1 ise 3B nesne tanima ve geri getirme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmakta-
dir. Bu metotlar modeller ile ilgili 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan ve poz normalizasyonu
yapilmadan ¢aligmaktadirlar. Bu boliimde, literatiirde bulunan 3B nesne geri getirme

islemleri i¢in tanimlanan geometrik tabanli yontemler incelenecektir.
3.4.1 Iskelet Cizgeler (Skeletal Graphs)

Nesnelerden elde edilen iskeletlerin, nesnenin yapisi ile alakali biitiin temel bilgileri
varolustan icerdigi kabul edilmektedir. Bu yontem nesne analizi, sikistirma teknikleri
ve animasyon teknikleri i¢in siklikla kullanilmaktadir. iskelet gizge tabanli teknikler,
bir modelin iskeletini olusturarak cizgeye doniistiiriirler ve doniistiiriilen bu ¢izgeyi ise
sekil tanimlayicist olarak kullanilirlar. Iskelet kavramu ilk olarak Blum [27] tarafin-
dan ortaya atilmistir. iskelet 2B icin sekil simirlarmin orta noktalari iken 3B nesneler

icin sekil yiizeylerinin orta noktalaridir. 3B nesne geri getirme islemlerinde iskelet kul-
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lanmak i¢in, uygun iskeletlendirme algoritmalar1 ve iskelet benzerlik fonksiyonlarinin
tanimlanmasi gereklidir. Iskeletendirme islemlerinin, mesafe doniisiimii [29], inceltme
[140], veya Voronoi tabanli yontemler [191] gibi yontemler dnerilmistir. Ilave olarak,
egri iskeletlendirme teknikleri ile 3B modellerin medyal eksen temsillerini yapmak
icin de calismalar yapilmistir [60]. Iskelet cizgesi, iskeletlendirme isleminden elde edi-
len bircok bilgiyi cizge veri yapisinda depolamaktadir. Iskelet cizge tabanl metotlarn,
B-Rep cizge modellerine gore topolojik bilgiyi daha kiiciik boyutta depolayabilmeleri
biiyiik bir avantaj olarak degerlendirilebilir. Bundan dolay1 ¢ok kiiciik bir hesaplama
karmagiklig1 ile alt ¢izge es yapiligi kullanilabilmektedir. Tlave olarak daha ileri diizey
bir karsilagtirma igin yerel 6znitelikler de kullanilabilir. inceltme kullanilarak yapi-
lan iskeletlendirme teknikleri, 3B miihendislik modelleri i¢in uygun olmayabilir. 3B
modellerin topolojik ve geometrik 6zniteliklerini birlikte iceren iskelet sekil tanimla-
yici, Sundar ve ark. tarafindan Onerilmistir [262]. [k olarak, 3B nesne voksellendik-
ten sonra mesafe doniisiim tabanl bir inceltme algoritmasi ile iskeleti ¢cikarilmaktadir
[82]. Sonra, minimum yayilan aga¢ algoritmasi uygulanarak iskelet noktalar1 yonsiiz

cevrimsiz sekil ¢izgesine doniistiiriiliir.

Son olarak, orijinal iskelet seklindeki her bir boliimiin bir diigiim noktasi olarak tem-
sil edildigi bu cizgede inceltme parametrelerinin farkli genlikte olanlar1 gibi yapilar
kullanilarak hiyerarsik bir ¢izge yapisi elde edilir. Her diigiimde iki imza vektorii ta-
sinir. Birincisi, geometrik iskelet boliimii tizerindeki radyal dagilimlart iceren imza
vektorii iken, ikincisi etkili bir indeks olanagi da saglayan alt ¢izgelerin kokten dagi-

lim hiyerarsisini iceren topolojik imza vektoriidiir. Iskelet ¢izge yaklasimi Sekil 3.8 de

o (D 5 )
n_> M (fé} 1_>
weset ()

3B Voksel Model 3B Iskelet iskelet Cizgesi
(__:) Kapal devere varliklar (:t) Kenar Varliklan

gosterilmektedir.

Sekil 3.8: Iskelet cizge yaklasimi goriiniimii. Sekil [109]’den alinmistar.

Bu yaklasimda verilen iki 3B model arasindaki benzerligin ol¢iilebilmesi icin, bu iki

modeli temsil eden hiyerarsik iskelet ¢izgelerinin eslestirilmesi yapilmaktadir. Ayrica,
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bu yontemin ana avantaji kismi esleme ve kismi 3B sekillerin eslestirilmesindeki ba-

sarmmidir.

Iyer ve ark. [111] ve Lou ve ark. [163] iskeletlendirme yontemi olarak inceltme kullan-
miglardir. 3B model 6ncelikle vokselli yapiya doniistiiriiliir ve sonra inceltilerek iske-
letlendirilir. Inceltilerek olusturulan sekil iskelet ¢izge yapisina cevrilmektedir. iskele-
tin cizge yapisi; diigiimler, kenarlar ve dongiilerden olugsmaktadir. Iskelet icerisindeki
her kenar ayr1 bir geometrik 6zelligi doniistiirmektedir. Buna gore her bir dongii, sekil-
deki bir delige boylece tamamu biitiin seklin tamamini temsil eder. Iskeletsel ¢izgeler
modelin geometrisini ve topolojisini icermekte ve B-Rep cizgeleri ve hassas oluna-
mayacak kiiciik detaylar1 da kayip olmamaktadir. Ilave olarak, moment degismezleri,
geometri ve voksel parametreler, 6znitelik vektorleri ¢izge parametreleri olarak veri
tabaninda depolanmaktadir. Sorgulama islemi ¢izge tabanli bir sorgulama kullanilarak
oznitelikler vektorii uygulanarak yapilmaktadir. Veritabanlari, 150 model barindirmak-
tadir ve benzerlik testlerini bu veri seti iizerinde yapmaktadir. Bununla birlikte inceltme
yapilarak olusturulan iskelet 6zellikle teknik ¢izimler i¢in ¢ok uygulanabilir degildir.
Bu nedenle cok katmanli sorgulama yaklagimlari kullanilarak bu tip dezavantajlarin iis-
tesinden gelinmektedir. Farkli basamaklarda biitiinsel 6znitelikler ve yerel 6znitelikler

kullanilarak yapilmaktadir.

Kim ve ark. [129], 3B modellerin iskeletlerinin doniisiimii icin medyal eksen donii-
siimil yaparak bir yontem kullanmislardir. Sabit bir ¢oziiniirliik standardi kullanilarak
ticgenler seklinde tasvir edilen nesneler derecelendirilen voksellestirilerek olusturul-
maktadir. Voksellerin derecelerini o derece vokselleri saran diger voksel katlar1 belir-
ler. Ornek olarak, Sekil 3.9 A noktasinin derecesi O iken B noktasinin derecesi 1°dir.
Boylece, sekil iskeletleri A ve B noktasini icermektedir. Bu noktalar diigiim olarak
isimlendirilir. Iskelet igindeki her bir nokta icin, k derecesine sahip bir nokta etrafinda
en biiyiik derecesi K olan k adet genisleme seviyesi vardir. Genisleme noktalar1 tiim
noktalar i¢in uygulandiginda iskeletten nesne tekrar olusturulabilmektedir. Bununla
beraber diisiik dereceli tiim noktalar icin, zaten yiiksek dereceli seviyelerin elemani
olan noktalarin alinmamasi icin dikkat edilmelidir. Bu metot dogrudan voksellenmis
3B modellerden yapilabilmektedir. Nihayetinde genislemelerden elde edilen birlesti-

rilmis diigtimler ile cizge olusturulur. Bu durumda her diigiim genisleme esnasinda
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kendi derecesinde olan tiim vokseller hakkinda bilgi igermektedir. iki diigiimde aym
voksellerin olmas1 durumunda birlestirme iglemi esnasinda bu vokseller bir iist dere-
ceye yiikseltilirler. Cizgenin boyutunu azaltmak i¢in birlestirilecek diigtimlerin belir-
lenmesi i¢in bir esik deger belirlenerek diigiim boyutlar1 secilir. Yapilan deneyler esik
deger tercih edilerek yapilan islemlerin dikkate deger oranda ¢izge boyutunda azaltma
yaptigini ortaya koymaktadir. Bu yontem vokselleme ¢oziiniirlii§ii problemlerini or-
taya c¢ikarabilmektedir. Vokselizasyon esnasindaki ¢oziiniirliik farklar1 degisen ¢izge-
lerin olusmasina neden olabilmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢in biitiin modeller i¢in
sabit ¢Oziiniirlik degerleri uygulanmaktadir ve iiretilen ¢izgeler kullanici algisini tam

olarak yansitmayabilmektedir.

L Rank (A) =

s

il Rank (B) =

il

(a) (b)

Sekil 3.9: Iskelet igerisindeki noktalarin dereceleri ilgili 6rnek bir gosterim. Sekil
[109]°den alinmustir.

Nagasaka ve ark. [186], 3B modelleri dncelikle voksel modele ¢eviren daha sonra me-
safe doniisiimii kullanarak ¢izgi iskeleti olusturan bir metot 6nermislerdir. Modellerin
iskeletlerini olustururken voksellerin yiizey ile mesafelerini 6lgmek icin her bir vok-
sel i¢cin tanimlanmis D mesafe Ol¢iimii fonksiyonu kullanmiglardir. Maksimum Dy
degerine sahip vokseller model iskeletini olustururlar ve ¢izgi, dairesel halkalar ve lic-
genlerden olusan {i¢ tip olarak tanimlanirlar. Olusan bu iskeletler bir mesafe degeri
ile karsilikli olarak birbirlerine bagli olabilir ya da bagli olmayabilir. Her iskelet D;
dagilim, deger ve baglant1 degeri ile bagh dokuz adet 6znitelik icermektedir. 36 adet
benzerlik degeri ile parcgalar iskeletleri tizerinden karsilastirilir, dyle ki her bir iskelet
126 yapraktan olusan bir aga¢ yapisindadir. Bu 6znitelikleri kullanarak ana bilgilerin

yer aldi8 ii¢ ayrik grup o6zelligine sahip nesneleri simiflandirmak i¢in geriye yayilim
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tabanli yapay sinir ag1 kullanilmaktadir. Veritabani igerisindeki diger tiim modelleri
bu ii¢ grup icerisine siniflandirilirlar. Yapilan islemler sonunda bazi benzerlikler kabul

edilebilir diizeyde iken, bazilar1 kabul edilebilir seviyede degildir.
3.4.2 Reeb Cizgeleri

Reeb [223], Reeb Cizgesi ismini verdigi i¢ten baglanmis diigiimlere sahip ve nesneyi
siirekli sayisal bir fonksiyon olarak tanimlayabilen bir iskelet yapisi tanimlamistir.
Yiikseklik Fonksiyonu, Egrilik Fonksiyonu ve Jeodezik Uzaklik isimleri verilen Uc tip
sayisal fonksiyon kullanmilmigtir. Dondiirme ve kiiciik giiriiltii etkilerine kargi daya-
niklt oldugundan dolay1 Jeodezik uzaklik bir¢ok uygulamada kullanilmigstir. Fonksi-
yon, nesnenin baslangi¢ noktasindan bagimsiz olmasi ve 6lgekten normalize edilerek
bagimsiz olabilmesi i¢in seklin biitiinii ile iligkilidir. Matematiksel olarak, Reeg ciz-
gesi S seklinin boliim uzayinda f boliim fonksiyonudur. Biasotti ve ark. [24], farklhi
f boliim fonksiyonlar1 kullanarak deneyler yapmislar ve hangi f fonksiyonun secil-
mesinin eslestirme sonuglarma etkisini gozlemlemislerdir. Ornegin, integral jeodezik
uzaklik fonksiyonunun boliim fonksiyonu olarak kullanilmas: eklemli yapilara 6zel-
likle uyumlu iken, eklemli cisimleri farkli pozlari i¢in uzaklik merkezi cismin agirlik
merkezi olacak sekilde secilmelidir. Reeb cizgesi ilk olarak Shinagawa ve ark. tara-
findan bilgisayar grafiklerine uygulanmis [248] ve Morse haritalama fonksiyonu kul-
lanarak baglamiglardir. Buna ilave olarak, hesaplamalar icin nesnenin cinsi, sinifi ile
ilgili bilgilere onceden erisilmis olmasi1 gerekmektedir. Reeb cizgeleri, yiizey analizi
ve anlamlandirma islemleri, basitlestirme, benzerlik degerlendirmesi ve 3B nesne geri

getirme iglemlerinde ¢cok verimli bir sekilde kullanilmaktadir.

Hilega ve ark. [97], ¢oklu ¢oziiniirliikli Reeb Cizgeleri (Reeb Graphs (MRGs)) kulla-
narak 3B sekillerin topolojik yapilarini orijinal Reeb Cizgelerine bir gelistirme olarak
kullanmislar ve 3B nesnelerin karsilastirilmasi i¢in kullanmiglardir. 3B bir model je-
odezik mesafe dagilimi kullanilarak sayisal fonksiyonunun degerine gore sayida sevi-
yelere ayrilarak pargalara boliinmektedir. Reeb ¢izgesinin bir diigiimii belli bir bolge
icin baglantili bir bileseni temsil eder ve bitisigindeki diiglimler o nesne i¢in bilesenle-
rin birbirleri ile bagh oldugunu gostermektedir. Topolojik karsilastirma i¢in, diigiimler
arasindaki benzerlik diigiim niteliklerinin kiyaslanmasi ile yapilirken, kabadan inceye

dogru stratejisi ile de topolojik karsilastirma yapilmaktadir. Kabadan inceye dogru st-
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rateji karigikliklar1 elimine edecek sekilde eslestirme yapilmasina yardimci olur. De-
neyler 230 model bulunan bir deney setinde test edilmistir bu sekilde benzesim 6l¢tim-

lerinde eklemli sekiller i¢in oldukga 1yi calismaktadir.

Chen ve Ouhyoungn [42], Heliga ve ark. tarafindan 6nerilen MRG yaklagimini daha
farkli modeller i¢in genisletmislerdir. Sorgu anahtarina baglh olarak orijinal MRG ta-
banli metodun gelistirilmeye ihtiyact oldugundan, ¢alismada yazarlar ¢ok sayida lig-
genlerden olusan 3B modellerin tekrar orneklemelerini alarak daha az sayida tiggen
kullanarak olusturan on iglemler ile ikinci bir tanimlama yapmislardir. Bu yaklagimin
testi i¢in 445 model kullanilmistir. Ancak, onerilen yontemde kullanilan 6n islemlerin

yapilmasi i¢in ilave zamana ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bespalov ve ark. [22], cok sayida teknik ¢izim bulunan veri tabani i¢in Hilaga’nin
metodunu kat1 cisimler i¢in ¢alistirmig ve iizerinde inceleme yapmuslardir. Caligma-
larin kat1 modeller icin topolojilerindeki kiigiik degisikliklerin benzerlikte biiyiik so-
nuglara sebep olacagi sonucuna ulagsmiglardir. Kati modellerde topolojik bagimsizlik
onemli oldugundan Reeb cizgelerinin iistiin bir iyilestirmeye ihtiya¢ duydugunu ortaya
koymuslardir. Bespalov ve ark. [23], Haliga’nin metodu ile ilgili olarak seklin 6lgek
uzayda analiz hesaplamalarini yapan baslangi¢ seviyesinde bir aragtirma yapmislar ve
Reeb cizgelerinden farkl olarak yonsiiz aga¢ kullanmiglardir. Bu islem 3B modellerin

karsilagtirilmasi islemini agaglarin kargilastirilmasi iglemine ¢cevirmektedir.

Tung ve Schmitt [273] Reeb ¢izgelerini hacim, yiizey hatlar1 ve yilizey alaninin egriligi
iligkili ¢oklu ¢oziiniirliige sahip geometrik nitelikleri kullanarak bir arastirma yapmuis-
lardir. Insan seklini diisiindiigiimiizde eger geometrik oznitelikler dikkate alinmaz ise
kol ile bacak eslesebilmektedir. Bundan dolay1 yaklagimlari ayn1 zamanda kismi esle-

meyi de desteklemektedir.

Ozetlenecek olursa, MRG tabanli yaklagimlarin avantajlar1 sunlardir; (1) yonlendiril-
memis, kapali olmayan ve dallanmasi olmayan yiizeylerde calisir, (2) konumdan, yo-
nelimden ve ol¢ekten bagimsizdir, (3) 3B sekillerin karsilastirilmasinda yerel ve to-
polojik benzerlikleri dikkate alir, (4) farkli seviyeli ¢oziiniirliikklerde sorgulama alanini
azaltmak i¢in hiyerarsik olarak ¢alisir. MRG tabanli yaklagimlarin baglica sinirlama-

lar1 sunlardir; (1) yiizey baghligindan etkilenmektedir, (2) seklin topolojisinden ziyade
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geometrisinden etkilenmektedir, (3) alt ¢izge eslemeye cevap veremez, (4) her zaman
iskelet olarak temsil edilmez, (5) farkli yogunluklarda noktalardan olusmaktadir. Chen
ve Ouhyoung [42] hiyerarsik medyal tabanli bir yontem kullanmanin, yukarida anla-
tilan problemlerin bir¢cogunun etkisini azalttigi sonucuna varmislar, Bespalov ve ark.
[22] ise sayisal fonksiyonlar kullanmanin nesne topolojisine daha faydali oldugunu

sOylemislerdir.
3.4.3 B-Reeb Cizge Eslemesi

Teknik ¢izim alaninda, 3B modeller siklikla ¢izge tabanli Sinir Temsili (Boundary Rep-
resentation (B-Reps)) olarak gosterilirler. B-Rep yapis1t modeli kenarlar, ylizeyler ve
koseler olarak tanimlayarak sinirlanmis B-Spline yiizeyler cinsinden ¢izge olarak tem-
sil eder. Aglarin i¢indeki unsurlarin aksine B-Rep icerisindeki unsurlar yiizeylerden
bagimsizdir. Cizgenin diigtimleri yiizeylerin sinirlarini temsil etmekte iken, cizge ke-
narlar1 karsilikl1 yiizeyler arasindaki egrilerin kesisimlerini temsil etmektedir. Basit se-
killer hari¢ bu sekilde temsiller hacimli ve karmagiktir. Bundan dolay: cizge eslestirme
algoritmalar1 i¢in ¢oziilmesi gereken bir problemdir. Cizgeler i¢in en iyi eslestirme
sonuglarinin bulunmasi i¢in ampirik yaklasim algoritmalar1 ve rastgele olarak yapilan
yaklasim algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu modellerden bir tanesi temel olarak B-Rep
cizgesinin haritas1 olan ¢izgeyi Model Imza Cizgesine doniistiirmektedir. Ancak bu do-
niisiimde ¢izge diigiimleri geometrik 6znitelikleri ve karsilikli yiizeylerin 6zelliklerini

de icermektedir.

El-Mehalawi ve Miller [70], teknik parcalarin STEP formatinda CAD modellerinin
kiyaslanmasi icin niteliklendirilmis ¢izge yaklagimi kullanmiglardir. STEP formatinda
bulunan teknik ¢izim modellerini karsilastirmak i¢in, STEP modellerinin yiizeylerini
ve geometrik niteliklerini iceren diiglimlerden olusan cizgelere doniistiirmiislerdir. Cizge
eslestirme islemi ve deneysel sonuclar1 EI-Mehalawi ve Miller [71] tarafindan ¢aligsma-
larinda agiklanmaktadir. Calismada tam esleme ile baglantili tiimlesik cizge eslestirme
hatalarin1 ortadan kaldiran bir yaklasim Onerilmektedir. Benzerlik ol¢iimleri cizgeler
arasindaki benzemezlikleri 6lcen sayisal tabanli problem ile yapilmaktadir. Caligsma-
larda testler i¢in kullanilan modeller kiiciik boyutlu ve orta karmagiklikta modellerdir.
Yiizeyleri karsilikli olarak karsilagtirarak basarili sonuclar elde etmiglerdir. Bununla

birlikte calismalarinda karsilastirma zamanlar1 da verilmistir. B-Rep ¢izge tabanli yak-
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lagimlar 6zellikle CAD/CAM yapilari ile uyumludur. Fakat insan veya hayvan gibi do-
gal cisimlerin modellerine uygulamak zordur. Literatiirde bilinen sadece Zuckerberger
ve ark. [301] tarafindan yapilan ¢alisma, dogal sekiller i¢in uygulanabilir bir ¢alisma
sunmuglardir. Model yiizeylerini, yiizeyin o parcalarina benzeyen kiire, silindir, koni

ve diizlemlere cevirerek cizge modelleri olarak temsil etmislerdir.
3.4.4 Goriingesel Cizge Teorisi

Gorlingesel cizge teorisi, cizgelerin diger geometrik 6znitelikleri ile birlikte bitigik-
lik matrisinin 6zdegerler goriingesi ile ilgili matematik biliminin bir pargasidir [51].
Chung ise [46] bitisiklik matrisi yerine, ¢izgenin degismezlerini kullanarak ¢izgenin
Laplacian matrisi tabanli ¢izge goriingeselinin iglenmis siiriimii izerinde ¢alisma yap-
mustir. Farkli ¢izgelerden toplanan ¢izge goriingeseli cesitli uzaklik fonksiyonlar: kul-
lamlarak kargilastirilmustir. Olgiimler genellikle karsilastirilan nesneler ayni nesnelerin
cizgeleri ise uygunluk gostermektedir. Ancak, ¢izge boyutlar1 aym1 olmadigr durum-
larda, farkli biiyiikliiklerin ¢izgeleri de farkli biiyiikliikte oldugu icin karsilastirilma-
lar1 cok zordur. McWherter ve Regli [172], bu problemin iistesinden gelmek icin aym
uzunlukta olmayan iki ¢izgenin karsilastirilmasi i¢in ¢izgeyi kiiciik parcalara ayirarak

karsilagtirmiglardir.

McWherter ve ark. [170] B-Rep temsili iizerine kurulu Model Imza Cizgesi (Model
Signature Graph (MSG)) ismini verdikleri 0zellestirilmis yapiya sahip bir ¢izge Oner-
mislerdir [261]. MGS cizgeleri genel olarak model ylizeylerini aga¢ kenarlar1 ve kenar
niteliklerini ise agac koseleri temsil etmektedir. Agacta bulunan 6znitelikler yiizey tip-
leri (diiz, egimli, vb.), boyutlari, yilizeylerin topolojik belirleyicileri (planar, conical,
vb.), ylizeyin geometrik fonksiyonu (fonksiyon tipleri), ylizey alani ve yiizey normal-
leri gibi bilgilerden olugmaktadir. Yiizeyleri arasindaki benzerlik o yiizeylerin biikiim-
lilliik, geometrik temsil ve uzunluk gibi degerler gibi topolojik belirleyicileri ile ol¢iil-

mektedir.

Peabody ve ark. [208] ise iki modelin karsilagtirilmasi i¢in yukarida anlatilan nite-
liklerin siklik histogramini kullanmiglardir. Herhangi kati1 bir model on ii¢ farkli tipte
yiizey nitelik histogrami ve sekiz farkl tip egim siklik histogramu ile temsil edilmek-

tedir. MSG cizgeleri aslinda B-Rep yapis1 gibi karmagik bir topolojik yapiya sahiptir.
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Kenar ve kose sayilari, minimum, maksimum, ortalama degerler, kenar derecelerinin
standart sapmalar1 gibi bir¢cok 6znitelik MSG cizgeleri tarafindan modeller arasindaki
benzerlikleri tespit etmek icin kullanilmaktadir. Bunlara ilave olarak McWherter ve
ark. [172], MSG ¢izgelerinin topolojisini belirlemek amaci ile goriingesel ¢izge teorisi
izerine calismiglardir. Cizge goriingeselleri arasindaki mesafe Eigen mesafesi olarak
isimlendirilmektedir. Otuz ii¢ farkli nitelik iceren, ¢izge degismezleri ve tip histog-
ramlari ile birlikte tiim nitelikleri iceren vektore Degismez Topoloji Vektorii (Invariant
Topology Vector (ITV)) ad1 verilmektedir. Benzesen modellerin ITV bilgileri de ben-
zesik oldugundan, modeller arasindaki benzerlik ITV bilgileri arasindaki benzerlik ile
Olciilebilir duruma gelmektedir. Bu dl¢iimlerde mesafeler L2 normlari temel alinarak
Olciilmektedir. Biitiin modellerin temsilinde 6zdegerler dizisini aym1 boyutlu diziler
haline getirmek i¢in sabit degerler ile (0.0, 1.0 veya 2.0) kesme ve doldurma islem-
leri yapilarak esit boyutlarda dizilere cevrilmektedir. Ancak, MSG cizgeleri komsuluk
matrisi belirli 6zellikler temsil ettiginden dolay1 6zdegerler ile tam anlami ile ifade
edilememektedir. Bu yontem NP-zor bolgede olmayan ¢izge eslestirme algoritmalari

gibi karmagik ¢izge yapilari icin uygun olarak degerlendirilmektedir.

McWherter ve ark. [171] tarafindan, katt modellerin altyapilarini karsilastiran bir ¢a-
lisma Onerilmistir. Sikica birbirine bagli bilesenleri birbirlerinden ayiracak sekilde mo-
delleri temsil eden MSG cizgelerini bir ya da daha fazla alt ¢izgelere parcalayarak
karsilagtiran bir yaklasim icermektedir. Her bir basamakta 6zdegerlere ulagana kadar
0z yinelemeli olarak ¢izge parcalama islemi devam etmektedir. Bu islem herhangi bir
modeli o modelin yerel 6zniteliklerini tespit edene kadar bu sekilde yapilmaktadir. Bu
islem i¢in yapilacak olan optimal ¢6ziim yine NP-zor bolgede bir problemdir. Yapilan
bu calismada onerilen yaklasimlar biiyiik veri setlerinin karsilagtirmasi icin hesaplama
karmasiklig1 yoniinden basit ve hizli olarak nitelendirilmekte ve 3B modellerinin sinif-

landirilmasi iglemleri i¢in de uygundur.
3.4.5 Hacimsel Hata

Bu yontemler cisimlerin farkli durumlarda farkli hacim kaplamalar iizerine kurulmak-
tadir. Bahsedilen hacimsel farklar basit farklardan miitesekkil degildir. Iki nesne benzer
olmamalarina karsin toplamda ayn1 hacim degerine sahip olabilmektedir. Karsilastirma

islemlerinin genel yapis1 geregi cisimlerin karsilagtirma islemleri yapilmadan 6nce poz
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normalizasyonu yapmak gerekmektedir. Bu yontemlerden birkaci bu boliimde ince-
lenmistir. Kaku ve ark. [119], Gottschalk tarafindan 6ne siiriilen Yonlenmis Kapsama
Kutusu (Oriented Bounding Box (OBBTree)) yontemi iizerine bir calisma yapmiglar-
dir. Tk énce islem yapilacak 3B veri setinde bulunan tiim nesneler poz normalizas-
yonu yapilmaktadir. Sonra her bir model agactaki her diigiim noktas1 OBB yapisinin
merkezini temsil edecek sekilde bir ikili agag¢ olacak sekilde temsil edilmektedir. Son
olarak ise iki 3B model arasindaki benzerlik iki benzerlik 6l¢iimiiniin agirlikli kombi-
nasyonu seklinde hesaplanr. Ilk olarak hesaplanan benzerlik 6l¢iimii, agacin karsilikli
diigiimleri arasindaki farklarin toplami olarak hesaplanmaktadir. ikinci olarak ise oriji-
nal modellerin goriiniim oranlari tizerinden yapilmaktadir. Bu yontemin D2 sekil dagi-
lim fonksiyonundan [200] daha iyi oldugu yapilan ¢alismada arastirmacilar tarafindan

deneysel olarak gosterilmektedir.

Ichida ve ark. [105], Aktif Kiip (Active Cube) olarak isimlendirdikleri interaktif kul-
lanici arayiiziine sahip bir sistem lizerinde caligmiglardir. Calismalarinda kullandiklar
biitiin modeller voksellenmis yapida 3B modellerdir. Scm biiyiikliigiinde yan kiipler
kullanilarak elde edilen sorgu modelleri, ise gercek zamanda otomatik olarak tanima
islemi yapan bir sistem olarak gelistirilmistir. Bu sistemde iki 3B model arasindaki
benzerlik ol¢timleri, karsilastirilan modellerin voksel temsilleri tizerinden yapilmakta-
dir. Sanchez-Cruz ve Bribiesca [235], yaptiklart ¢alismada bir 3B model ile diger bir
3B model arasindaki benzerlikleri kullanarak doniistiiren ve doniisiim isleminde her
iki modelin voksellenmis temsillerini kullanan bir yontem 6nermislerdir. Bu metot iki
nesne arasindaki hacimsel hatay1 bulacak sekilde bir modeli digerine ¢cevirmek i¢in ta-
sinmas1 gereken hacim farkliliklarini, voksellerin sayilari ile hesaplamaktadir. Sonug,
bir modelin digerine olan hacimsel uzaklig1 hesaplanacak sekilde yapilmaktadir. Ya-
pilan calismanin en onemli dezavantaj1 iki voksellenmis model arasindaki hacimsel
farklarin hesaplanmasinin hesaplama yiikiidiir. Bu yaklagimin temel dezavantaji ise iki
model arasindaki farkliliklarin bulunmasi i¢in yapilan hesaplama iglemlerinde iicgen

esitsizligi ve simetriklik kuralina uygun olmayan islemlerin yapilmasidir.
3.4.6 Agirhkh Nokta Kiimesi

Bu yontemler 3B nesne iizerinden 3B noktalar kiimesi iiretirler. Bu noktalar belirli

bir mantiga gore agirliklandirilirlar. Fark hesaplamalart bu nokta kiimeleri arasindaki
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benzerlikleri bulacak sekilde kurgulanir. Agirlikli noktalar kiimesi [264] metodu iki 3B
nesneyi ¢cok diizlemli ag yapilar1 kullanarak karsilagtirirlar. 3B nesneyi tanimlayacak
olan sekil imzasi, seklin belirgin 6zelliklerini iceren agirliklandirilmis noktalar kiimesi
kullanilmayacak yapidadir. Yazarlar, agirlikli noktalar kiimesini elde etmek icin ii¢
farkli yol lizerinde calismiglardir. Calismada poz normalizasyonu yapilmis 3B ¢cokgen
modelinin 3B bir 1zgara yapisina yerlestirilmesi ile elde edilen sonuglar kullanilmistir.
Bu 1zgarada bos olmayan her bir hiicre o cisim icin anlamli bir noktadir. Nokta secimi
ve agirlik tercihi farkl yollar ile yapilmaktadir. Bunlar; (1) En yiiksek Gaussian egimi
olan her bir nokta kiimeye alinir ve egim degeri agirlik olarak alinir, (2) koselerin
alan agirlikl ortalama degerli noktalar1 alimir ve agirlik olarak 1 degeri verilir, (3)
koselerin kiitle merkezleri hesaplanir ve nokta olarak secilir agirlik olarak ise 1 degeri
verilir. Benzerlik ol¢iimii olarak Earth Mover’s Distance mesafe ol¢iim fonksiyonu
kullanilarak hesaplamalarda tiggen esitsizligi de dikkate alinmaktadir. Yazarlar, Osada
ve ark. [200] tarafindan yapilan sekil dagilimlari metotlarindan daha basarili sonuclar

aldiklarini raporlamiglardir.

Shamir ve ark. [241], 3B modellerin bilesenlerini en iyi uyumlu kiirelere bolerek kaba-
dan inceye calisan hiyerarsik agirlikli nokta kiimeleri kullanarak bir sekil tanimlayici
ileri siirmiislerdir. Nokta kiimeleri, kiirelerin yarigap degerleri iliskili olduklar1 kiire
merkez noktalar1 ve cizge benzesim algoritmalar1 kullanilarak yapilmaktadir. Seviye-
lendirilmis benzesim teknikleri kullanilarak farkli ¢oziiniirliiklerde ¢alisan bagarimi
yiiksek temsiller elde etmislerdir. Dey ve ark. [59], 3B nesne tanimlayici olarak agir-
liklandirilmis 3B noktalar kullanmuslardar. i1k olarak 3B model verilen bir 6rnege gore
bilesenlerine ayrilarak sekillendirilir. Daha sonra her bir bilesen bir nokta kiimesi ola-
rak ele alinir ve nokta agirliklari olarak ise karsilikli bilesen degerleri alinir. Son olarak
ise agirlikli nokta kiimeleri icgen esitsizligini dikkate almadan benzerlik 6l¢iimleri ya-

pilir.

Aslinda Funkhouser ve ark. [79], ayn1 koordinat sisteminde bulunan hizalanmis ci-
simler arasindaki mesafeyi karesel uzakliklarin1 hesaplayarak bulmuglardir. Modelle-
rin karesel Euclidean mesafesi doniisiimleri karesel uzakliklarin 6l¢iimiinde hesapla-
maya yardimci olmaktadir, ancak Tekil Deger Ayrismasi (Singular Value Decompo-

sition (SVD)) teknigi kullanilarak sekillerin doniistiiriilmesi hesaplamalarda kolaylik
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saglayacak sekilde alt parcalara bolerek boyut indirgemesi yapmaktadir. Bu yontemim
esas avantaji ise tanimlayicinin kismi esleme yapacak sekilde segilen parga ile ilig-
kili agirliklart kullanarak islem yapabilmesidir. Princeton Benchmark [246] veri seti
kullanilarak yapilan deneyler gostermistir ki, 6nerilen bu tanimlayici 3B harmonikleri
yaklagimindan [177] ve buna ilave olarak dairesel derece fonksiyonundan [275] daha

basarili sonuclar tiretmektedir.
3.4.7 Geometrik Momentler

Sekil tanimlayicilar arasinda 3B momentleri, bircok arastirmaci tarafindan incelen-
mekte ve aragtirilmaktadir. Sekil tanima ve siniflandirma iglemlerinde sekil momentleri
tanimlayicilar i¢in ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bundan dolayi, 3B sekil geri getirme
islemleri i¢in tanmimlanan 6znitelik vektoriinde oncelikli olarak momentler bulunur. Is-
tatistiksel momentler f dagilimi olarak tanimlanan sayilar ile ifade edilen degerlerdir.
Siralamalarina gore parametreler iireten ve kabadan inceye olacak sekilde dagilimi
temsil eden bir goriingeseldirler [204]. 3B nesneler i¢in bir model f(x,y,z) € R3 dag1-
lim1 olmak lizere, n = i+ j + k siralamasi i¢in moment L; ; ; olarak tanimlanmakta ve

asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

Mijk :/ / / f(x,y,2)x'y/ 2 dxdydz, (3.4.1)

Moment esitsizliginin tam (sonsuz) bir kiimesinin bir dagilim1 ve bir dagiliminda mo-
ment esitsizligi kiimesini gosterdigi cok bilinen bir denkliktir. Bu yapinin ayrik for-
munda nesneler sonlu nokta kiimeleri olarak 3B diizlemde P dagilimi seklinde tanim-
Lfil x;y{,zf, haline doniismektedir.

Ciinkii momentler; tasima, dondiirme ve 6l¢eklemeden bagimsiz degildir. Bu yiizden

lanmaktadir, bu sekilde moment formiilii t; ;x = ).

ilgili hesaplamalar yapilmadan 6nce uygun bir normalizasyon uygulanmalidir. Model
bir ¢cokgen ag yapisinda verildiginde, momentler i¢in hesaplama ag koselerinden, ag
tizerindeki iliggenlerin kiitle merkezlerinden veya nesne noktalari kullanilarak yapil-
maktadir. Bir 6znitelik vektorii bircok momentin birbirine eklenmesi ile elde edilmek-

tedir.
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Tipki Vranic ve Saupe [236], nesne lizerinden esit dagilimli olacak sekilde aldiklar
noktalara yapilan hesaplama gibi sekil ag1 iizerindeki tiggenlerin kiitle merkezleri kul-
lanilarak, Paquet ve Rioux [203] tarafindan bir tanimlayici yapilmistir. Paquet ve ark.
[204] tarafindan ise nesne ylizeylerinin kiitle merkezleri alinarak ¢aligmalar yapilmugtir.
Vranic ve Saupe dogru tabanli ve merkez tabanli yaklagimlar: karsilagtirarak raporla-
mislardir. Buna ilave olarak, Zhang ve Chen [293] yaptiklar1 ¢calismada 3B nesnelerin
cokgen ag modelleri i¢in etkili bir hesaplama yontemi ileri siirmiislerdir. 3B nesne geri
getirme ile ilgili moment tabanli diger bir calisma ise Elad ve ark. [73] tarafindan ya-
pilmustir. Bu calismada arastirmacilar nesne yiizeyinden belirli sayida noktay1 homojen
bir secim ile alarak moment hesaplamalarin1 yapmislardir. Analizlerinde kullandiklari
0zel yontem uzaklik fonksiyonu ile yapacaklari hesaplamalar i¢in komsular ile ilgili

bir geri besleme kullanmig olmalaridir.

Birgok calismada dnceden tercih edilmis uzaklik fonksiyonu kullanilirken, bu calis-
mada etkilesimli olarak degisen nitelikte uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir. Kulla-
nic1 birka¢c moment iceren 0znitelik vektorii kullanan baglangi¢ sorgusunu yapar. Daha
sonra alakal1 ve alakasiz nesneleri tam siralama icin secer, daha sonra basamakli opti-
mizasyon i¢in aldig1 geri beslemeleri kullanarak agirliklart hesap eder ve yeni agirlik-
landirilmig Euclidean mesafesi kullanarak yeni nesneler geri alir. Kullanici geri bildiri-
mine bagl olarak alinan sonuglardan bir benzerlik esik degeri iiretilir. Kullanic1 yeterli
sonug alincaya kadar bu tekrarlamay1 siirdiirebilir. Yaptiklar1 calisma ile yazarlar bu

islem kullanilarak arama basarimini gelistirebileceklerini ortaya koymuslardir.
3.4.8 Sekil Goriingeseli

Zaharia ve Préteux [290], MPEG-7 icin ¢oklu ortam icerikli bir 3B nesne geri getirme
tamimlayicis1 nermiglerdir. Onerilen bu tamimlayici nesneleri egim 6zellikleri ile ta-
nimlamaktadir. Sekil goriingeseli tanimlayicisi, seklin yiizeyi tizerindeki noktalarin iki
adet ana fonksiyona gore yerlesmesinin indekslerinden elde edilen dagilimdir. Sekil
indeksi ise ana egim vektoriiniin agisal koordinatlardaki kutupsal temsilinin dl¢eklen-
dirilmis versiyonu olup, dondiirme, tasima ve Ol¢ekleme islemlerinden bagimsizdir.
3B yiizeylerin yerel geometrik ozellikleridir. Sekil 3.10’de baz1 temel sekillere karsilik
gelen indeks degerleri gosterilmektedir. 3B sekil goriingesel tanimlayicist bir siirekli

fonksiyondur ve cokgen modelleri kullanilarak belirlenmektedir. Bu tanimlayici topo-
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lojik degisikliklere duyarli bir tanimlayicidir ve bazi sekil tipleri i¢in (kollar1 goriinen
ve goriinmeyen insan gibi) farkli davraniglar gosterebilmektedir. Yazarlar tarafindan
bircok 3B veri taban1 kullanilarak yapilan testler sonucunda tanimlayicinin bagarimi-

nin yiiksek oldugu gosterilmistir.

a.(0.0) b. (0.25) e (05) (075 .. (1.0)

Sekil 3.10: Baz1 temel sekillere karsilik gelen indeks degerleri. Sekil [290]’den alin-
misgtir.

Shum ve ark. [251], 3B modeller i¢in yiizey egimleri ile tanimlayici yapilmas: konu-
sunda bir calisma yapmuslardir. Ilk olarak seklin bilinen ag yapis1 kullanilarak homojen
bir sekilde kiiresel ag temsili gibi mozaiklenmis halde olusturulmustur. Sonra, olustu-
rulan agin her bir diigiimii i¢in komsu diigiimler ile olan egim bilgisi hesap edilir. Son
olarak ise yaklagimlar ile elde edilen agin dagilimlar tiretilmis egim degerleri kullani-
larak 3B modellerin karsilastirilmasi yapilir. Giiriiltii altinda kararli oldugu ispatlanmis
mesafe fonksiyonlarini bir 6l¢iim olarak kullanarak hesaplamalar yapilir. Bu yontemin
bilinen en 6nemli avantaji dondiirmeye kars1 degismezligi olmasina karsin, cok yii-
zeyli yapilar veya serbest yapilar kullanilarak elde edilen yapinin yaklasim kalitesinin
diisiik olmasidir. Yazarlar tarafindan yapilan deneylerin sonuglar1 calisilan yontemin
uygun mozaik sayisi secildiginde kararli ve yeterli sonuclar tiretmeye uygun oldugu-

nunu gostermistir.
3.4.9 Genisletilmis Gaussian Sekli

3B nesnenin biitiinsel seklini tanimlamak i¢in, nesneyi olusturan ¢okgenlerin normal-
lerinin dagilimlar1 kullanilmaktadir. Bu dagilimlarin temsili i¢in bir yontem Genisle-
tilmis Gaussian Sekli (Extended Gaussian Image (EGI))’dir [99, 108]. EGI 3B nesneyi
Gaussian kiireler seklinde 3B modeli olusturan kiiresel fonksiyonlar olarak ifade ede-
bilmektedir (Sekil 3.11). 3B modelin EGI degerinin hesaplamasi i¢in, 3B nesnelerin
tiim cokgenlerin normal vektorleri ayni cokgenlerin Gaussian kiirelerine karsilik gelen
normalleri ile kargilikl1 olarak eslestirilir. Bu eglestirmeden bir tanimlayict olugturmak

i¢cin, Gaussian kiiresi her biri bulundugu bolgenin normali olan R x C (R adet boy-
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lam ve C adet enlemden olusur) adet hiicreye ayrilacak sekilde parcalanir. Pargalanmis
hiicreler iizerinde bulunan eslestirilmis normallerin sayis1 bu hiicrenin sayisint verir.
R x C matrisi ile eslestirilen biitiin hiicrelerin degerleri o 3B nesnenin imzasi olarak

adlandirilir. Iki nesne imzas1 arasindaki benzer a ve b su sekilde verilmektedir [108].

R C
bysim(a,b) =} Y (laij — bijl/lai; — bij]), (34.2)

N
I
_
~.
Il
_

Geri getirme basarimi ise Kazhdan ve ark. [125] ve Funkhouser ve ark. [80] tarafin-
dan yapilmistir. Basarim 6lctimleri, Ip ve Wong insan kafa modelleri ile yapilmaktadir
[108]. Genisletilmis Gaussian sekli metodu sekil analizi ve eslestirilmesi i¢in bircok
onemli 6zelliklere sahiptir. i1k olarak tastmadan bagimsizdir. Ikinci olarak, EGI uzayda
3B model igin lcekleme ve dondiirme yapabilmektedir. Ugiincii olarak ise EGI icin
digbiikey sekle sahip modellerin ters temsilleri vardir. Dordiincii olarak EGI yontemi-
nin insan yapimi modeller ile dogal modeller arasinda ayrimi ¢ok iyi yapabildigi rapor

edilmistir [246].

Z-Ekseni

Y-Ekseni

X-Ekseni

Poligon Gaussian Kre

Sekil 3.11: Nesne normalleri ile Gaussian Kiire arasinda egleme. Sekil [37]’den alin-
migtir.

Komplike Genisletilmis Gaussian Sekil (Complex Extended Gaussian Image (GEGI))
EGI yonteminin Kang ve ark [120] tarafindan 6nerilen genellestirilmis bir seklidir. Sa-

dece ylizeyden elde edilen iicgenin alani ile yetinmeyip, hem bu alan1 hemde yiizey
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normali ile merkez arasindaki mesafe kullanilmaktadir. Bu yaklagim kullanilarak elde
edilen sonuclar, 3B modelin donmeye ve 6l¢eklemeye karst 3B yapida temsili ve tagi-
maya kars1 faz kaydirmasini dikkate almaktadir. Bundan dolayi, 6zellikle iki farkli mo-
delin farkli konumlarda bulunmasi gibi durumlarin oldugu uygulamalar da dondiirme
ve tagima islemleri icin CEGI kullanilmaktadir. Ayrica 6B optimizasyon probleminin
iki adet 3B problemine doniistiiriilmesi ile bagimsiz olarak iki duruma ¢6ziim iretile-

bilmektedir.
3.4.10 Standart 3B Bicim Degisimi (Izdiisiim)

Izdiisiim tabanli metotlarin arkasindaki ana fikir, 3B iki nesnenin benzerliklerini 6l¢-
mek i¢in bir takim bicimlendirme ve doniisiimlere ugratilmasidir. 3B nesne geri ge-
tirme baglaminda her bir model veri tabanina kayit edilirken standart uzay veya sekle
(Ornek: kiireler) bicimlendirilir ve benzesim ve karsilastirmalarda kullanilmak iizere
yapilan bicimlendirme islemi i¢in bir hayli faaliyet yapilmaktadir. Bu faaliyeti belirle-
menin farkli yollar1 bulunmakta olup, bu yollardan birkag tanesi bu boliim igerisinde
incelenecektir. Zaharia ve Preteux, Hough Doniisiimiin bir¢ok basarili versiyonunu ge-
listirmislerdir. Ik olarak yapilan ¢alismada [291] Optimize 3B Hough Déniisiim Ta-
nimlayicist (Optimised 3D Hough Transform Descriptor (O3DHTD)) tiiretilmis, daha
sonraki calismada [289] ise Standart 3B Hough Doniisiim Tanimlayicisi (Canonical
3D Hough Transform Descriptor (C3DHTD)) gelistirilmistir. Hough doniistimii ile bir
nesneyi karsilagtirabilmek icin kullanilacak sorgu referanslarini temin etmek i¢in Ho-
ugh Uzayna bir biriktirici vasitasi ile bicimlendirilmektedir. Karsilagtirma islemlerini
her bir nesne icin bir kargilagtirma tablosu iiretilerek yapilir. Benzerlik karsilagtirma-
lar1 bu cizelgeler kullanilarak tipki histogram karsilagtirmas1 gibi yapilir. 3B Hough
Doniisiim bir nesnenin doniisiimiinii yapabilmek icin X, y ve z eksenlerine dik olacak
sekilde seklin tiim yOnlerinden iz diistimlerini Hough Doniistimii (Hough Transform
(HT)) yaparak elde etmektedir. Ancak yapilan doniisiim sayis1 bazi1 yonelimlerde esit-
lik olmas1 halinde diger yonelimlerden doniisiim yapilarak diisiiriilebilmektedir. Bu
sekilde diger goriiniimler basit geometrik doniisiimler ile yapilabilmektedir. Bu islem
O3DHTD tabanli yontem ile ii¢ goriiniim ile sonuca ulagsmaktadir. C3DHTD tabanh
yontem ise nesneyi her yoniin esit olmasi ile tek bir HT islemine indirgeyerek tamam-

lar. Onerilen tamimlayici icin geri getirme deneyleri, sekil goriingeseli ve Genisletilmis
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Gaussian Sekil tanimlayici ile C3DHT yoOntemine iyi bir basarim elde edilmek iizere
yapilmistir. Hough Déniisiimiiniin en biiyiik dezavantaji hesaplama karmagikligindan
ziyade yapilacak doniisiim hesaplamalarinin karmasikliginin ¢cok fazla olmasi ve bu
islemlerin 6n hesaplama ile yapilamamasidir. Ayrica dondiirme, 6l¢ekleme ve tasima

etkilerine karst normalizasyona da ihtiya¢ duyulmaktadir.

Leifman ve ark. [144], kiiresel izdiisiim algoritmasi 6nermislerdir. Ik olarak benzesik
doniisiimlerin etkisini azaltmak icin veri tabanlarindaki modellerin durusglari i¢in nor-
malizasyon uygulamislardir. Islem yapilacak olan modeli, R yaricapina sahip seklin
etrafin1 kaplayan bir kiire icin bi¢cimlendirme islemi yapilmaktadir. R yaricap degeri

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

R— / Bdr, (3.4.3)

oyle ki, F sekli kapsayan kiire ile sekil ylizeyi arasinda kalan mesafe ve kuvvet olarak
tanimlanmaktadir. Bu kuvvet biitiin yilizey noktalar1 i¢in uygulandig1 mesafeye bagh
olarak sabit degerde kabul edilmektedir. Bu nedenle, yapilan islem yiizey ve kapsayan
kiire arasindaki mesafe ile orantili olmaktadir. Bu calismada yapilan deneyler internet-
ten rastgele secilmis 1068 adet model iizerinde yapilmistir. 258 nesne tercih edilerek
insan, flize, araba vb. gibi 17 sinifa ayrilmigtir. Yapilan deneyler onerilen sistemin sekil
momentleri [72] ve sekil dagilimlar1 [200] metodlarina gére daha bagarili sonuclar ver-
digini gostermektedir. Ancak Onerilen yontem biitiinsel olarak degerlendirme yaptigi

icin genellenmesinde problemler olabilmektedir.

Yu ve ark. [288], calismalarinda kapsama kiiresi fikrini temel olarak alan bir yontem
onermislerdir. Kapsayan kiire ile model arasindaki mesafeleri iceren bir ¢izelge iiretilir.
Hesaplanacak olan bu cizelgeden Once standart koordinatlarda durus normalizasyonu
yapilmaktadir. Durus normalizasyonu yapildiktan sonra muhtemel olan yanlis hizala-
malarin kontrol altina alinmasi i¢in Hizli Fourier Doniisiim (Fast Fourier Transform
(FFT)) yapilmaktadir. Benzerlik 6l¢iimleri Fourier doniisiimii ¢izelgeleri icin agirlikli
Euclidean mesafe fonksiyonu kullanmaktadir. Arastirmacilar deneysel sonuglar i¢in 52

model 34 kategoriye sahip veri tabanmi1 kullanmislar ancak diger metotlar ile karsilag-
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tirma yapmamiglardir.
3.4.11 Isil Cekirdek Imzasi (Heat Kernel Signatures (HKS))

Son zamanlarda, yayi1lim geometrisi 3B sekil geri getirme yontemlerinde siklikla kulla-
nilmaktadir [34, 167, 169, 201, 219, 232]. Yayimim geometrisi X yiizeyindeki u 1s1sinin

iletim yonetimi ile 1s1l yayimim esitligine baglhdir:

(AX + E) =u, 34.4)

oyle ki, AX yan belirli Laplace Beltrami operatoriinii gdstermekte olup, a ise Lapla-
cian Riemannian denkligidir. u(x,0) = uo(x) baslangi¢ degerleri i¢in 1s1l esitligi u(x,7)
X yiizeyindeki x noktasi i¢cin (ayni sekilde X sinira sahip bir ylizey ise sinir degerle-
rini) t zamanda ortaya ¢ikan 1s1 miktarin1 tanimlamaktadir. Temel ¢6ziim olarak formiil
3.4.4°de 1511 dagilim upx = Ox — z seklinde tanimlanmakta ve baglangi¢ kosullari igin
cekirdek olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.12’de anlatildig: gibi kx ; = (x,z) formiilii
ile tanimlanmaktadir. Isil ¢ekirdek izometrik doniisiimlerde degismezlige sahiptir ve
izometrik olarak kiiciik bozunumlar icin kararhidr. Ilave olarak 1s1l ¢ekirdek 3B nesne-
ler icin tam olarak karakterize edilmis ve 3B nesnelerin biitiinsel 6zelliklerini giderek

tanimlamak i¢in kullanilmaktadir [48, 100, 138].

N

K] Ki{xa])

Sekil 3.12: Sekillerin birbileri ile olan eslemelerini gostermektedir. Sicak renkler diisiik
degerleri gostermektedir. Sekil [33]’den alinmustir.

Sun ve ark. [260], 151l cekirdek kosegenlerini 1s1l ¢cekirdek imzas1 (Heat Kernel Signa-
tures (HKS)) gibi yerel tanimlayici olarak kullanmay1 6nermislerdir. Sekil tizerindeki

her x noktasi i¢in n-boyutlu tanimlayic1 vektorii asagidaki sekilde tanimlanir:
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P(x) = c(x)(Ki1(x;x), ..., Ktn(x;x)), (3.4.5)

oyle ki, c¢(x) degeri ||p(x)||2 = 1 olacak sekilde segilir.

SHREC kiyaslamasi [32] HKS i¢in teknoloji harikasi bir tamimlayici oldugunu dog-
rulamigtir. HKS tanimlayicis1 3B nesne geri getirme uygulamalar i¢in uygun ¢éziim-
ler sunabilen bir¢ok avantaja sahiptir. ilk olarak HKS bozulmaya kars1 dayaniklidir
(Sekil 3.13 (b), sol taraf). Ikinci olarak ise, ¢ ile taniml1 bir dlgekleme altinda sekil
tizerindeki bir x noktas: i¢in komsuluklar1 hakkinda bilgi toplamaktadir. x noktasinin
kiigiik bir komsulugunun ¢ 6lgeklemesi altinda toplanan bilgileri ile biitiinsel olarak
sekil hakkinda biiyiik # degerleri icin bilgilere de sahip olmaktadir. Boylece, n-boyutlu
ozellik tanimlayici vektor p(x), bilgisayarli gorii alaninda ¢oklu 6lgekli analog 6zellik
tamimlayicilart icin kullanlabilmektedir. Uciincii olarak, kiigiik dlgeklemelerde HKS
tanimlayicisi yerel olarak bilgi toplarken sadece topolojik giiriiltiiden etkilenmektedir.
(Sekil 3.13 (b), sag taraf) Son olarak, HKS tanimlayicisi i¢in hesaplama karmasikligi
Laplace-Beltrami operatoriiniin 6zdegerler ve 0z fonksiyonlaridir ve farkli sekil tem-

silleri icin etkili bir sekilde caligmaktadir.

Diger taraftan ise HKS tanimlayicisinin bir dezavantaji, biitiinsel olarak sekil dlgcekle-
mesine bagimli olmasidir. Bu sebeple 6lgek bagimsiz HKS siiriimiine Scale-Invariant
HKS (SI-HKS) verilmektedir. Fourier doniisiimii yerel 6lgek normalizasyonu tabanli
ozellikler i¢in kullanarak [35] SI-HKS Onerilmistir. Buna ek olarak yine 1s1l ¢ekirdek
imzasinin genisletilmis sekli olan Hacimsel Isil Cekirdek Imzas1 (Volumetric Heat Ker-
nel Signature (VHKS)) [220] tarafindan 6nerilmigstir. HKS ve SI-HKS yaklasimlarinin

her ikisi de ayirt edebilirlik ve etkili hesaplama 6zellikleri ile 6n plana ¢ikmaktadir.

W ITIERR

Sekil 3.13: (a) Farkl sekiller i¢in tanimlayicilar (b) Yakin izometrik topolojiler. [33]
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HKS ile ilintili olan bir diger yaklasim ise Schrodinger esitli8i kullanilarak yiizeyi
parcaciklara ayiran bir yontem olan Dalga Cekirdek Imzasidir [15]. Laplace-Beltrami
operatorii kullanilmakta ve nesnenin fiziksel 6zellikleri temsil edilmektedir. HKS yon-
temi ile kiyaslandiginda, WKS net olarak frekans farkliliklariin etkilerini, 1s1l ¢ekir-
dek yonteminin 0zelliklerin tespitinde esit dagilimla olusan tiim problemlerine ¢oziim
olmaktadir. Uygun parametreler ile yontemin kararlilig1 teorik olarak seklin izometrik
olmayan bozulmalar icin daha yiiksek bilgiye sahip boliimlerden belirlenir. Deney-
sel olarak WKS yonteminin HKS yaklasimina gore farkli 6lgeklendirmede de daha
dogru ozellik eglestirmeleri yaptig1 gosterilmistir. Hatta problemli veriler kullanildi-

ginda, WKS yine de dogru 6zellik benzerliklerini algilayabilir.
3.4.12 Sekil Dagilimlar:

Sekil Dagilimlar1 teknikleri 3B modeller {izerinden dogrudan 6l¢iim yapilmasina ve bu
Olctimlerin dagilimina dayanmaktadir. Bu boliimde sekil dagilimi tekniklerinin bazilari
incelenecektir. Osada ve ark. [200] tarafindan, sekil dagilimlar ayrintili bir sekilde in-
celenmis ve 3B seklin olasilik dagilimi olarak temsili ile sekil histogrami ¢ikarilarak
sonuglart kargilastirllmistir. Bu teknik i¢in 6n iglem olarak sekil fonksiyonunun se¢imi
cok Onemlidir. 3B nesne yiizeyinden secilen rastgele ii¢ nokta arasindaki dagilimlar,
bazi ac1 kullanan sekil fonksiyonlar ile incelenmistir. Nesne yiizey merkezleri ve yii-
zey lizerinden secilen rastgele noktalar arasinda alan ve hacim ol¢iimii gibi 6zellikler
kullanilarak Euclidean mesafe dagilimi1 hesaplamalar1 yapilmigtir. Yapilan bu ¢alisma-
larda iki nesne arasindaki benzerlik sekil dagilimlar1 arasindaki mesafe olc¢timleri ile
yapilmaktadir (Ornek: Minkowski mesafe fonksiyonu ile). Yapilan geri getirme deney-
leri iki histogramin normalize edilerek karsilastirilmasi icin en uygun mesafe fonksi-
yonunun D2 mesafe fonksiyonu oldugunu (yiizey iizerindeki nokta c¢iftleri arasindaki
mesafe Sekil 3.14) ve en uygun dagilim fonksiyonunun da L1 normu oldugunu goster-

misgtir.

Obhuchi ve ark. [195], 3B modeller i¢in ana eksenleri kullanilarak olusturulan bir ta-
kim istatistiki degerler kullanan bir yontem 6nermislerdir. Yapilan calismada onerilen
metot ¢okgen aglari ile taniml1 modeller kullanmaktadir. Ilk olarak, modelleri kendi
ana eksenlerine uygun sekilde hizlanmakta ve her birinin ekseni i¢in histogramlar asa-

g1daki sekilde hesaplanmaktadir; (1) eksen etrafinda atalet momenti, (2) ylizeylerden
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Sekil 3.14: Siyah renkli ¢izgiler tanklar1 ve gri renkli ¢izgiler arabalar1 gostermektedir.
Sekil [200]’den alinmustir.

merkez eksene olan ortalama uzaklik, (3) yiizeyden merkez eksene olan mesafe degi-
siklikleri. Bu islem her bir model i¢in birbirine eklemlenmis sekilde dokuz 6znitelik
vektorii iiretmektedir. Benzerlik ol¢iimleri icin esnek-esleme mesafesi ve Euclidean
mesafesi kullanilmistir. Calisma i¢in yapilan deneyler sadece donel simetrik modeller

icin yiiksek basarima sahiptir.

3B CAD modellerinin karsilastirilmasi icin, Ip ve ark. [107] tarafindan yapilan ca-
lismada D2 sekil fonksiyonunu [200] sekil dagilimlar iiretmek i¢in kullanan D2 ta-
nimlayicist genisletilmistir. Bir modeli temsil edebilmek i¢in ii¢ farkli dagilim kulla-
nilmaktadir. Tk dagilim (IN) nokta ¢iftlerini birbirine baglayan model icerisindeki bir
cizgi i¢in bulunur. Ikinci dagilim ise (OUT) nokta ¢iftlerinin model disinda bir ¢izgi ile
birbirine baglayan dagilimdir. Ugiincii dagilim ise (MIXED) hem modelin igerisinden
hemde model disindan gecen ¢izgi ile birbirlerine baglanan nokta ciftleri i¢in hesap-
lanan dagilimdir. 3B iki model arasinda tanimli benzerlik degeri bu iki model i¢in IN,
OUT ve MIXED D2 dagilimlar i¢in hesaplanmaktadir. Bu metot sadece hacimli mo-
deller ile icerideki ve digsaridaki noktalar1 ayirt etmek i¢in uygulanabilir bir modeldir.
Bu yaklasim, Ip ve ark. [225] tarafindan 6rnegi verilmis bir set ile daha genis Slcekli

veritabanlarini siniflandirmak icin genisletilmisgtir.

Rea ve ark. [221], i¢biikey karaktere sahip 3B modeller i¢in nesne sekil farkliliklari-
nin ve icbiikeylik 6zelliklerinin farkli dagilimlar ile tanimlandigi bir tanimlayici gelis-
tirmiglerdir. Ohbuchi ve ark. [192], D2 sekil dagilim fonksiyonunun farkli bir versi-
yonunu Onermisglerdir. A¢1 Mesafesi (Angle-Distance (AD)) ve Mutlak A¢1 Mesafesi

(Absolute Angle-Distance (AAD))olmak iizere yiizeylerin yonelimleri ayarlanarak 2D
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histogramlar iiretilir. AD histogram sekil yiizeyinde rastgele secilmis nokta ¢ifti ara-
sindaki mesafe ve aci hesaplanarak bulunur. Diger taraftan AAD histogrami yiizey
normal vektorleri kullanilarak tiretilir ve yontemin saglamlig artirilir. AD histogram-
lar1 tam olarak yonlendirilmis olabilen modeller i¢in uygun iken, AAD histogrami ise
yonelimi diizgiin olmayan modeller i¢in uygundur. Calismay1 yapan arastirmacilar ta-
rafindan yapilan deneylere gore bu yaklasim D2 sekil dagilimindan yaklasik iki kat
daha az hesaplama karmasikligina sahiptir. Ohbuchi ve ark. [196], bu calismaya ilave
olarak seklin farkli 6l¢eklerde alfa sekilleri i¢in ¢oklu ¢oziiniirliik yaklagimi kullanarak
Mutlak Ac1 Mesafesi tanimlayicist hesaplayan yeni bir yaklasim ortaya koymuslardir.
Bu yaklasim, ag1 mesafesi (AD) [192] tanimlayicisindan, yazarlar tarafindan yapi-
lan deneyler neticesinde daha iistiin bir bagarima sahiptir. Bununla birlikte Liu ve ark.
[159], D2 dagilim fonksiyonu i¢in seklin kalinliklarini tahmin ederek farkl bir genis-

letme ¢alismas1 yapmiglardir.

Rea ve ark. [222], ylizey pozisyonlama goriingesel (Surface Portioning Spectrum (SPS))
dagilimi olarak adlandirdiklar1 3B CAD modellerin indekslemesi ve geri getirme is-
lemleri i¢in bir yontem Onermislerdir. Bu calismada 3B modellerin geometrik ve topo-
lojik 6zelliklerin her ikisi de basit 2B bir ¢izge (SPS) ile kodlanir. Bagh alanlarin a¢1
degerleri kabul edilebilir dl¢iiler icerisinde ise, bu yiizeyle gii¢lii olarak bagh kabul edi-
lir. 3B modellerin benzerliklerinin degerlendirilmesi SPS kullanilarak yapay sinir ag-
lar1 ile yapilir. Pu ve ark. [115], 3B modelleri birbiri ardina ayn1 yonde olacak sekilde
dilimlere ayirarak bu dilimler iizerinden 2B eslestirmeler yaparak benzerlik dl¢timii
yontemini 6nermislerdir. Bu yontemde 2B, D2 sekil dagilimi kullanilarak dilimler ara-
sindaki benzerlik Ol¢iilmektedir. 3B sekil geri getirme islemlerinde sekil dagilimlar
kullanilmasinin temel avantaji 3B modellerin hangi kategoriye ayrildiginin basaril bir
sekilde tespit edebilmesi iken, en biiyiik dezavantaji ise kaba olarak birbirine benzeyen

3B sekillerin farkliliklarinin detaylarinda oldugu durumlardir.
3.4.13 Geometrik Hashleme

Bu teknik, Lamdam ve Wolfson [141] tarafindan, 3B nesneleri basit geometrik yapi-
lara parcalama temeline dayanarak yapilan bir caligmadir. Seklin noktalar kiimesin-
den temel 6zelliklere sahip olan noktalar ve bu noktalara karsilik gelen temel 6zel-

liklerin histogrami olusturulacak sekilde segilir. Bu iglem geklin tiim temel noktalar
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icin tekrarlanarak yapilir ve sonug¢ histogrami bir hash tablosuna kayit edilir. Bu is-
leme geometrik hashleme adi verilmektedir. Nesneler hash tabanli olarak indekslenir
ve sorgu modelinde esleme i¢in kullanilmaktadir. Histogram ¢ubuklarinin en yiiksek
degere ulasmis olmasi, karsilastirilan model ile sorgu modelinin benzerliginin yiiksek
olmasi anlamina gelmektedir. Leibowitz ve ark. [143], geometrik hashleme yontemini,
protein molekiillerinin farkli yonelimlerde ve ¢ekirdek tespiti islemlerinde karsilasti-
rilmasi icin kullanmiglardir. 3B nesneler bu islemlerinde atomik koordinatlara sahip
nokta verileri icermektedir. Geometrik hashleme uygulamasinin yogun olarak bellek
kullandig1 gozlemlenmistir. Wolfson ve Rigoustos [281] yaptiklar1 ¢alismada, 3B uy-
gulama yaklagimlarim aciklamiglardir. Gueziec ve ark. [91] ise geometrik hashleme
isleminin 3B medikal nesne belirlemede krest ¢izgilerini hashleme islemi ile ilgili ¢a-

lisma yapmuslardir.
3.4.14 Konumsal Cizelgeler

Baz1 geometrik istatistik yaklasimlarinin temel handikabi, seklin yerel 6zelliklerinin
sekle nasil dagildig1 ve hangi konumlara sahip oldugu ile ilgili bilgileri barindirmama-
sidir. Bu amacla konumsal ¢izelgeler, tanimlayiciy1 seklin uzaysal konumu hakkinda
bilgi edinmek i¢in yapmustir. Cizelgede yer alan degerler nesnenin fiziksel konumlari
veya sektorlerine karsilik gelen girdilerdir. Nesne igerisindeki 6zelliklerin goreceli ko-
numlarini dikkate alan bir mantik orgiisii ile siralanmiglardir. Konumsal haritalar, 6zel
olarak diizenlenenler hari¢ olmak iizere normalde dondiirmeden bagimsiz degillerdir.
Bu nedenle normalde ilk olarak durus normalizasyonu yapilmaktadir. Vranic ve ark.
[277] yaptiklar1 ¢alismada, kiitle merkezinden yiizeye dogru gonderilen 1sinin cismi
son kestigi noktalar alinarak ¢alisan 151n tabanl bir tanimlayici iizerinde calismiglar-
dir. Kiiresel bir genisleme hesabi iceren bu ¢alisma Fourier tabanl siniis ve kosiniis
fonksiyonlarina benzeyen sonuclar veren bir kiiresel hesaplama sistemidir. Dondiirme
etkisinden kurtulabilmek i¢in onerdikleri sistem calistirilmadan 6nce durus normali-
zasyonu yapilmalidir. Assfalg [12] tarafindan yapilan ¢alismada yiizeyi tam olarak bag-
lantil1 3B nesneler icin bir tanimlayici iizerine ¢alisilmistir. 3B nesne, kiireye evrilene
kadar deforme edilmektedir. Daha sonra, yiizey iizerinde olusan 2B biikiilmeler, 2B
bir ¢izelgeye toplanmakta ve nesne tanimlayicisi olarak bu ¢izelge kullanilmaktadir.

Buna ilave olarak bagka bir arastirmada [7] da ylizey egimlerinin konumsal dagilimlari
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kullanilarak bir tanimlayici tizerine ¢alisilmagtir.

Kazhdan ve ark. [126], kiiresel harmoniklerin kullanildigr dondiirme bagiml bir ta-
nimlayiciy1, dondiirme iglemine gore bagimsiz bir tanimlayiciya ceviren bir caligma
yapmuslardir. Onerdikleri yontemleri, kiiresel fonksiyonlar seti veya voksel 1zgarasi
kullanan sekil tanimlayicilar i¢cin uygulanabilir bir ¢6ziim Onermektedir. Bu islemler-
den sonra kiiresel fonksiyonlar seti, es merkezli kiirelerden olusan voksel gridleri yar-
dimut ile ¢alisan bir yapiya doniismektedir. Kiiresel fonksiyonlar kullanarak dondiirme
bagimsiz bir tanimlayici hesaplanmaktadir; (1) fonksiyonu kiiresel harmoniklerine ay-
ristirma (2) her bir frekans i¢in harmonikleri toplama ve her bir frekans bileseni i¢in
L2-norm degerini hesaplama. Sonug¢ olarak sekil tamimlayici yaricap ve frekans de-
gerleri ile indekslenen 2B bir histograma doniismekte ve sekil kiitle merkezine gore
dondiirmeden bagimsiz bir tanimlayict olmaktadir. Bu yaklasim, dondiirme islemine
gore bagimsiz bir yap1 sundugu ic¢in durus normalizasyonuna bir alternatif 6nermekte-
dir. Yapilan calismalarin deneysel sonuclari, elde edilen dondiirmeden bagimsiz sekil
tanimlayici performanslariin geleneksel olarak PCA yapilan yaklagimlardan daha iis-
tiin oldugunu ortaya koymaktadir. Yaptiklar1 deneylerde Vranic ve ark. [277] tarafin-
dan yapilan calismalara da yer vermislerdir. Son olarak voksel 1zgarasint Funkhouser
ve ark. [80] tarafindan yapilan voksel tabanl kiiresel harmoniklerin kullanildig1, ikili
fonksiyon ile birlikte uygulanan bir calisma i¢in genellestirmislerdir. Kazhdan ve ark.
[126] calismalarinda, Euclidean mesafe fonksiyonu kullanarak 3B modellerin voksel

1zgaralarin1 olusturmuslardir.

Novotni ve Klein [190], 3B voksellenmis modeller i¢in 6nerdikleri metot ile kiiresel
harmonik tabanli tanimlayicilarin dogal bir genisletilmis modeli olan 3B Zernike ta-
nimlayicist iizerinde ¢calismislardir. 3B Zernike tanimlayicisi nesnelerin yapisal duru-
munu bir kiire boyunca dairesel yonelimle elde etmektedirler. Sonucta 3B Zernike ve
kiiresel harmonik tabanli tanimlayicilar dondiirme islemine gore bagimsiz bir yapiya
kavusmaktadir. Ancak, elde edilecek tanimlayicilar i¢cin sadece dairesel olarak 6rnek-
ler almak nesne durum bilgisi i¢in yeterli olmamaktadir (Sekil 3.15). Novotni ve Klein
tarafindan yapilan sinirl sayida deney, 3D Zernike moment tanimlayicilarinin ve kiire-
sel harmonik tabanli tanimlayicilar ile baz1 siniflar icin benzer sonuglar verirken bazi

siiflar icinde daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
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Sekil 3.15: Ayrik parcalarin durus normalizasyonu olmadigindan nesneler i¢in kiiresel
harmonikler ayirt edici degildir. Sekil [126]’den alinmustir.

Vranic [275], voksellemenin seklin bir¢ok detay bilgisini kaybettigi i¢in iyi bir yontem
olmadigini ileri stirmiistiir. Bu nedenle, 3B model merkezinden digar1 dogru kabuklar
halinde genisleyerek sarilan ve kiiresel harmonik sekil tabanli tanimlayiciya benzeyen
dairesel tabanl bir fonksiyon kullanilmistir. Bu tanimlayiciy1, Funkhouser ve ark. [80]
tarafindan onerilen voksel tabanli kiiresel harmonik sekil tanimlayicisi ile kiyaslan-
mistir. Ayrica, Vranic ve ark., durug normalizasyonunu basarili bir sekilde yapabilen
ve siirekli PCA [277] olarak adlandirdiklar1 bir yontem kullanmiglardir. Bu yontem
icin, geleneksel PCA dan ayr1 olarak sekil ag1 iizerindeki biitiin iicgenlerin integralini
alarak hesaplama yapmislardir. Yapilan ¢alismada elde edilen deney sonuglari, siirekli
PCA modelinin geleneksel PCA modelinden ve agirlikli PCA modelinden daha yiiksek
bagarim sagladigini ortaya koymaktadir. Ayrica kabuk tabanli kiiresel harmonik tanim-
layicinin, Funkhouser ve ark. [80], Liu ve ark. [158] tarafindan 6nerilen ve Vranic’in
yonteminin genisletilmis hali olan voksel tabanli harmonik tanimlayicidan daha iis-
tiin bagarima sahip oldugunu gostermektedir. Ciinkil sekil iizerine gelen giiriiltii seklin
kiitle merkezini degistirebilmektedir. Buna alternatif olarak Delta fonksiyonlar1 kulla-
narak farkli bir kiiresel harmonik tabanli merkezden mesafe 6l¢en fonksiyon dnermis-
lerdir. Kendi veri setlerini kullanarak yaptiklar: deneylerde 6nerdikleri metodun Varnic

[275] tarafindan Onerilen metodtan daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Ricard ve ark. [226], 3B Acisal Dairesel Doniisiim (Angular Radial Transform (ART))
sekil tanimlayici onermislerdir. Acisal dairesel doniisiim 3B nesneyi kiiresel koordinat-

lar i¢inde dairesel yoriinge fonksiyonlarini temel alarak gostermektedir. Bu yontemde
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icerisinde ART katsayilarinin bulundugu bir diziyi temel fonksiyonlar i¢in kullanil-
maktadir. ART katsayilar1 z-eksenine gore dondiirme islemlerinden bagimsizdir. Do-
layisiyla Onerilen yontem icin sadece z-eksenine gore PCA ile hizalama yapilmasi ye-
terli olmaktadir. Princeton Shape Benchmark kullanarak yaptiklari deneylerin sonuc-
lar1, kiiresel harmonikleri taban olarak kullanan yontemlerin daha basarili oldugunu ve
Renault tarafindan saglanan 5000 sekilden olusan veri seti i¢in ise iki yontemin so-
nuglarinin ayni oldugunu gostermektedir. Konumsal ¢izelge tabanl yaklasimlar geri
getirme dogrulugu yiiksek olan yontemlerdir. Fakat bu yontemler icin 6nemli bir prob-
lem kismi eslestirme icin uygun olmamalaridir. Ciinkii bu yontemler kullanilarak cisim
tizerinde bulunan parcalar arasi iliskiler ve parca 6zellikleri ile ilgili ayirt edici bilgilere
ulasilamaz. Buna ilave olarak bu metotlar kullaniciya bir geri besleme de yapmamak-

tadir.
3.5. Hibrit Sekil Tanimlayicilar

Hibrit sekil tamimlayicilar hem goriiniim hem de geometri tabanlh 6zelliklerin birlikte
kullanilmas ile tasarlanan tanimlayicilardir. Bu 6zellikleri ile hibrit tanimlayicilar uy-
gun olarak tasarlandiklar1 zaman hem kismi esleme hemde biitiinsel esleme i¢in kulla-

nilabilmektedir. Tagima, dondiirme ve dl¢eklemeden bagimsiz olarak tasarlanabilirler.
3.5.1 Isik Alam (Light Field)

Isik alam tanimlayicisi, Chen ve ark. [43] tarafindan Snerilmistir. Calisma esast, "iki
model biitiin bakis agilarindan birbirine benziyorsa bu iki model benzerdir" ilkesine
dayanmaktadir. Verilen 3B model ilk olarak, dl¢cekten ve tastmadan bagimsiz hale ge-
tirilir, daha sonra 3B nesnenin paralel izdiistimleri i¢in siluetleri olugturularak 1s1k alan
tanimlayicist icin set olusturulmaktadir. Nesnenin biitiiniinii sardig1 diistiniilen kiibik
cismin on iki kenarindan goriintii alacak sekilde, cismin merkezini merkez olarak alan
bir kamera yardimi ile model etrafindan 20 adet goriiniim alinir (Sekil 3.16). Bu kamera
sistemi kusursuz bir sekilde on iki kenarin kenarlarinin tam orta noktasindan tekil ola-
rak goriiniim alacak sekilde tasarlanmaktadir. Her bir goriiniim renkli veya gri-olcekli
cisim yiizeylerini thmal eden birer resim olarak elde edilir. On iki kenarin karsilikli
kenarlarindan alinan goriiniimler ayn1 oldugundan 3B nesnenin temsili i¢in alinan 20

goriiniimden 10 tanesi yeterli olmaktadir (Sekil 3.17). Her bir goriiniim 35 adet Zer-

92



nike momentinin [297] kombinasyonu ve 10 adet Fourier tanimlayici [300] olarak tem-
sil edilmektedir. Bu sekilde her bir 151k alan tanimlayicisi 45 boyutlu bir 6znitelikler
vektorii olarak tanimlanmakta ve boylece iki boyutlu bilgi tek boyutlu bilgi olarak vek-
tor haline doniistiiriilmektedir. Iki 3B model arasindaki benzerligi 6lcmek icin kamera
sistemi Oniinde her iki cisim birbirlerine bagl bir sekilde dondiiriilerek toplamda 60
adet cifter goriiniim olusturulmaktadir. Bu adimdan sonra, alinan tiim goriintiiler ara-
sindaki mesafelerin minimum degerlerinin toplami ile bu iki model arasindaki mesafe

hesaplanabilmektedir.

-
“e
-

Sekil 3.16: Isik alan tanimlayicisi ile nesnenin tantmlanmasi. Sekil [245]’den alinmuig-
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Sekil 3.17: Sandalyenin farkl agilardan siluetleri. Sekil [43]’den alinmustir.

Cevrim i¢i uygulamalarda istk alan algoritmasini hizlandirmak i¢in cok seviyeli filtre-
leme ve aritma islemi uygulanabilmektedir. Bu uygulamada sorgu modeli ile karsilag-
tirilan cisimler, veri seti icin ortalama benzerlik degerlerinin cok uzaginda ise algorit-

manin daha erken evrelerinde reddedilerek islemler hizlandirmaktadir. Shilane ve ark.
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[246], 151k alan tanimlayicisi i¢in basariminin yiiksek ve diger metotlara kiyasla daha

iyi, ancak yiiksek islem yiikiine sahip bir tanimlayict oldugunu sdylemislerdir.
3.5.2 Alaka Geri Bildirimi

Alaka Geri Bildirimi (RF), arama iglemi esnasinda kullanicidan aldig: algisal geri bil-
dirimleri uygun bi¢cimde anlamsal olarak kullanarak 3B nesne geri getirme islemleri-
nin yapilmasini saglamaktadir. Onerilen yontem kullanic1 tarafindan kullanilan yiiksek
seviyeli planlar ve alt seviyeli veri gosterimi asagida gosterilen ii¢ sekilde yenileye-
rek yapilmaktadir. {lk olarak 3B nesnelerin benzer olanlari geri alinir ve ¢ok benzer
olandan az benzer olana olacak sekilde kullaniciya gosterilir. ikinci olarak kullanic,
gosterilen iligkilere ait geri bildirimlerini iletir. Son olarak ise, geri bildirimlerden elde
edilen verilere gore 6grenme/yenilenme siireci baglatilarak, bir sonraki 3B nesne geri
getirme iglemlerine yardimei olmak iizere kullanilir. Yapilan islem Sekil 3.18’de gos-

NAAANARANS S
NAAYA (Y% NN &

(1) Baslangig sorgusu (2} Geri Beslemeden sonra sorgu

5

Sekil 3.18: Geometrik olarak benzer ancak anlamsal olarak benzer olmayan modeller.
Sekil [145]’den alinmustir.

Denetimli ve denetimli olmayan 6zellik ¢ikartimi teknikleri kullanilarak yapilan bir
alaka geri bildirim algoritmasi [145] ¢alismasi yapilmistir. Yapilan calismada iyi bi-
linen bilgi geri getirme teknikleri ve yeni bir teknik ile bunlarin karsilagtirilmasi tam
otomatik olarak diger yontemleri geride birakacak sekilde yapilmigtir. Atmosukarto ve
ark., onerdikleri metot icin alaka geri bildirim metodu [14] ile birden fazla 6zellik tipini
birlikte kullanarak 3B geri getirme sistemi gelistirmiglerdir. Bu yontem, sorgu islemi
sirasinda bilinen alakali ve bilinmeyen alakali nesneleri sonuglar arasinda geri getire-
rek, nesneler arasindaki benzerlikleri 6n hesaplamali siralama ve yiiksek boyutlarda
hesaplama yapmadan belirlemektedir. Deneysel sonuclar, tekil olarak belirli 6zellik-
ler kullanmanin, birden fazla 6zellik ¢ikartim yontemi kullanilarak yapilanlardan daha

diisiik performans sagladigini gostermektedir.
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Leng ve Qin, bir alaka geri getirme mekanizmasi [146] i¢in giiclii 6znitelik vektorlerine
sahip farkli yontemleri basarili bir sekilde birlestiren ve asimetrik sekillerin de ¢ozii-
miine yardimci olan bir yontem 6nermislerdir. Yapilan bagka bir ¢calismada [84] ise se-
kil benzerliklerinin seklin dikkate alinan 6zellikleri igerisindeki farklarinin azligindan
kaynaklandi81 goriisii ileri siiriilerek bir ¢oziim yontemi ileri siiriilmiistiir. Bu sekilde
kullanici, ¢ok farkli tanimlayicilar kullanarak cesitli analiz teknikleri ile karsilastirma
yapabilmektedir. Bu asamadan sonra kullanici, ¢ok seviyeli benzerlik kararlar vererek,
geri alinan nesneler arasinda kendi fikrini ortaya koyabilmektedir. Sonug olarak sistem,
sekil ozelliklerini kullanicinin benzerlik fikirlerini kullanmak i¢in ayarlayabilmektedir.
Geri bildirim teknigi herhangi bir 6n 68renme ya da parametre optimizasyonuna da-
yanmayan basit bir dlgekleme islemine dayanmaktadir. Ana fikir olarak Alaka Geri
Bildirim teknigi 6znel olarak duruma bagli benzerlik ile ilgili bilgilerin sisteme bildi-
rilmesi ve sistemin bir insan gozii belirlemesi gibi nesneleri anlamsal olarak da sadece

geometrik 6zelliklerine bakmadan ayirt etmesini saglamaktadir.
3.5.3 Oznitelikler Torbasi

Ozellikler torbas1 (Bag of Features (BoF)) yaklagimi, temel olarak metin geri getirme
islemlerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Metin geri getirme islemlerinde kelime sik-
liklar ile kelime histogramlari olusturularak bu yaklagim kullanilmaktadir. Liu ve ark.
[160] tarafindan yapilan ¢alisma ile 3B modellerin kismi eglemesi i¢in BoF 6zellik-
ler torbasi yaklasimi kullanilmaya baslanmistir. BoF yaklagimi bir¢ok yerel 6zellik ve
tanimlayiciy1 tek bir 6znitelik vektorii icerisine entegre ettiginden, sadece bir 6zelli-
gin durumuna bagiml degildir. Bahsedilen yontem tekil ¢oziiniirliikte yerel 6zellikler
kullandiginda modellerin diger biitiinsel geometrik 6zelliklerini kagirmaktadir. BoF
yaklasimi kiimeler arasindaki mesafeyi olcebilen en ¢cok kullanilan ve giiclii olan 2B
sekil tanimlamada kullanilan bir yontemdir [50, 76, 254, 280]. Genellikle bu yaklagim
yerel ozellikleri gorsel bir kod kitab1 kullanarak yiizlerce kelimelik bir yap1 olusturul-
maktadir. Kod kitab1 genellikle k-ortalama kiimelemesi kullanilarak k degerini kelime
sayis1 kadar cizecek sekilde yapilir. Daha sonra her bir sekil i¢in kelime hazinesindeki
her bir kelimenin sekilde gecisi ile bir histogram olusturulur. Histogram daha sonra her
bir sekil icin Oznitelikler vektorii haline gelir. Bu durumda yerel 6zelliklerin sekil iize-

rindeki konumlar dikkate alinmaz. Ancak, bir bisiklet onu olusturan sekillerin yerleri,

95



dizilimleri ve olgekleri ile bisiklettir.

Ohbuchi ve ark. [194], 6nerdikleri metot i¢in Ozellikler Torbas: (BoF) kullanmislar-
dir. Lowe [165] SIFT BoF SIFT olarak isimlendirilen (BF-SIFT), Olgekten Bagimsiz
Ozellik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform (SIFT)) SIFT algoritmas1 3B
modelden elde edilen bir set sekil iizerinde derinlemesine uygulanir ve her bir model
icin binlerce adet 6zellik toplanir. Anlatilan yontem BoF yontemini kullanarak tiim ye-
rel Ozelliklerin tek bir vektor icerisinde toplandigi bir yontemdir. BoF yaklagimi 6zni-
telikler vektorii icerisindeki 6zellikleri ayirarak gorsel kelimeler ¢evirir ve kelimelerin
gecis sikligini histograma doniistiiriir. Ayirict veya kod kitabi, yerel 6zelliklerin ¢cok
genig bir kiimesini kullanarak modellerin geri alinmasi i¢in Oncelik sirasini belirler.
Binlerce yerel 6zelligin birlestirilmesi ile 6znitelikler vektorii sayesinde 6zellik karsi-
lastirilmasi ve hesaplama karmagiklig1 diisiiriiliir. Gelistirilen algoritma Furuya ve Oh-
buchi [81] tarafindan rastgele bir siklikla secilen ornekler kullanilarak yapilmaktadir.
Bu yontem GPU ve SIFT yontemlerine uygulanarak karar agaci ve SIFT kodlamasi
ile gorsel kelimelere doniistiiriiliir. Bu metot ¢ok eklemli ve geometrik detaylari ¢cok
olan modeller i¢in daha basarimi yiiksek sonuglar vermektedir. Yapilan bir ¢calismada
[33] HKS-Tabanli BoF yaklasimi Sekil Google ile Isil Cekirdek Imzas1 metotlar1 bir-
lestirilerek tek bir metot olarak uygulanmistir. Bu yaklasim deforme olmus sekil geri

getirme i¢in iistiin sonuglar verilecegini gostermektedir.
3.6. Karsilastirma

Aciklikla sdylenebilir ki her 3B geri getirme metodunun kendisine gore avantajlar1 ve
zayifliklar1 vardir. Her biri belirli bir uygulama alani i¢in digerlerinden daha uygun-
dur. Biitiin durumlar i¢in en iyi basarimi gosterebilecek bir tanimlayict yoktur. Bazilari
tiim uygulamalar i¢in biitiin durumlarda daha iistiin bagsarim gosterirken, 6zel durum-
larda bu tanimlayicilardan iistiin basar1 gosteren yontemler olabilir. Literatiir tarama
calismalarinda 3B model geri getirme yontemlerinin bilinen veri tabanlarinda calig-
tirillmasi ile elde edilen deney sonuclar1 degerlendirilmistir [26, 246, 276]. Yapilan
calismalarda en ¢ok kullanilan veri taban1 Princeton Shape Benchmark veri setidir. 3B
modellerin, yazilim araclarinda ve standartlasmig deneyler i¢in hazirlanan setlerde ya-
pilacak kargilagtirmalar i¢in uygundur. Bu veri seti internet sayfalarindan toplanmig ve

insanlar tarafindan iglevlerine ve yapilarina gore siniflandirilan 1814 modelden olugan
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bir settir. Shilane ve ark. [246] yaptiklar1 calismada, 12 sekil tanimlayiciyr kiyasla-
miglardir. Sonug olarak en yiiksek basarima sahip tanimlayiciyi 1sik alani (lightfield)
tanimlayicist olarak belirlemislerdir. Ancak bu tanimlayicinin ¢ok yiiksek hesaplama
karmagikligina sahip oldugu tespit edilmistir. Vranic [276] yaptig1 caligmada kiiresel
harmonikler yaklasiminin Euclidean mesafesini tersine genisleterek yaptigi calisma-
nin diger biitiin metotlarin basarisin1 gectigini gostermistir. Diger yandan, Bronstein ve
ark. [32] yaptiklar1 ¢calismada ise 1s1l tabanh bir yaklasim ile (HKS) ozellikler tanim-
layici algoritmalar igerisinde iistiin oldugunu dogrulamaktadir. Literatiirde, verilen de-
ney sonuclarinin kargsilastirilabilmesi i¢in standart veri setleri kullanilmas1 gerekmek-
tedir. Farkli veri setleri kullanmalarindan dolay1 bagimsiz olarak teknik degerlendirme
yapilabilmesi ¢ok giictiir. Bu calismada elde edilebilen 3B modeller i¢in geri getirme
yontemleri analitik olarak deneysel degerlendirmeler ile incelenmistir. Deneysel olarak
yapilabilecek karsilastirmalar yerine, teknik olarak detayli ve kaliteli yontemler secil-
mistir. Bu yontemlerin tanimlart kullanilarak karsilagtirmalar yapilmigtir. Calismada
yapilan karsilastirmalarda literatiirde teknik olarak detayli anlatilmayan yontemler at-
lanmistir. Tablo 3.19 igerisinde tez ¢alismasi kapsaminda kargilagtirilan yontemler icin
yapilan incelemeler gosterilmektedir. Bu yontemler alt1 farkli 6zellik i¢in incelenmis-
tir. (1) Sekil temsil gereklilikleri, (2) yeteneklilik, (3) ayirabilme kabiliyetleri, (4) kismi
eslestirmeye uygunlugu, (5) saglamlik ve (6) durus normalizasyonu gerekliligi. Sonug
olarak 3B nesne tanimlama ve geri getirme tekniklerinin avantajlari ve limitleri tabloda

gosterildigi sekilde ozetlenebilir.
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i Parcali : Normalizasyon
Sinuf Metot Sekil Modeli | Verimlilik [AyirtEtme Gied| 0 Gilrbizlik e
Esleme Ihtiyaci
Siluet Tabanh Hacim Orta Orta Hayr Orta Evet
P . S Nokta .
Giiriiniim Tabanh Diénme Goriniimil . Ora Orta Evet Orta Hayir
Kiimesi .
S Nokta - . _— .
3B Sekil Baglam . Yavas Diisiik Evet Diisiik Evet
Kiimesi
iskelet Cizgeleri Hacim Ona Ona Evet Ona Hayr
Reeb Cizgeleri Hacim Onta Ona Evet Ona Hayir
Hacimsel Hata Hacim Hizli Ona Hayrr Yiiksek Evet
Geometri Tabanh Afirhkh Nokta Ag Huzh Yiksek Hayrr Yiiksek Evet
Genigletilmi
5 ) . Tiim Model Huzh Diisiik Hayr Hayr Evet
Gaussian . .
Isil Cekirdek imzas: | Tiim Model Hizli Yiiksek Evet Yiiksek Hayir
Konumsal Cizelgeler | Tiim Model Huzh Yiksek Hayrr Yiiksek Evet
Ik Alam Ag Yavag Yiiksek Hayr Yiiksek Evet
Hibrit Alaka Geri Bildirimi | Tiim Model Yavas Yiiksek Evet Ona Hayir
Ozellikler Torbasi Tiim Model Huzh Yiiksek Hayr Yiiksek Evet

Sekil 3.19: 3B Sekil geri getirme tekniklerinin kargilagtiriimasi.
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4. ZENGINLESTIRILMIS ISKELET TABANLI SEKIL GERI GETIRME

Tez caligmasinin bu boliimiinde 6nce 2B sekil tanimlayici ve temsil yontemlerinin kisa
bir Ozeti tartisilmis ardindan, iskelet temsil yonteminin sekil geri getirme algoritmala-
rinda kullanimi hakkinda bilgi verilmistir. Onerilen algoritmanin 2B sekiller icin uy-
gulamasi yontemi anlatildiktan sonra 3B sekiller i¢in uyumu ilgili boliimde detayl
olarak anlatilmig ve formal olarak sunulmustur. Daha sonra EMD uzaklik fonksiyonun

kullanimina deginilerek, algoritmanin ¢alismasi detayli bir anlatim ile tamamlanmugtir.
4.1. 2B Sekil Tamimlayici ve Temsil Yontemleri

Tezin 6nceki bolimlerinde detayl olarak deginilen 2B sekil geri getirme yaklagim-
lar1, sekil Ozniteliklerinin elde edilme yOntemlerine baglh olarak sinir tabanli ve alan
tabanli olmak iizere iki sinif altinda incelenmistir. Sinir-tabanli sekil tanimlayicilar,
sadece sekil sinir bilgilerinden yararlanarak elde edilen 6znitelikleri kullanmakta iken
alan-tabanli sekil tanimlayicilar seklin tiim noktalarin1 tanimlayici 6zniteliklerinin top-

lanmas: i¢in kullanmaktadir.

Sinir tabanli teknikler sinir inceleme yontemine gore biitiinsel ve yapisal olmak iizere
iki alt grupta incelenmektedir. Her iki alt sinifta elde edilen 6znitelikler, vektorel ola-
rak sekli tanimlama igleminde kullanilmaktadir. Yapisal yaklagimlar, sekil topolojisi ve
kismi yapisim1 da goz Oniine alarak ¢oziim iiretirken, biitiinsel yaklasimlar seklin ge-
neli iizerinden elde edilen 6znitelikleri kullanarak islem yapmaktadir. Sekiller arasinda
benzerlik bulma islemleri i¢in kullanilan bir¢ok yontem vardir. Elde edilen vektorler
arasindaki mesafelerin metrik Olctimleri, dizge (string) veya ¢izge (graph) benzesim

fonksiyonlar1 gibi bir¢cok sekilde yapilabilmektedir.

Alan tabanli yontemler seklin tiim noktalarimi tanimlayici 6zniteliklerinin toplanmasi
icin kullanmaktadir. Sekli 1zgaralar kullanarak bolgelere ayirip daha sonra 6znitelikler
cikarilmasi, seklin govde yapisina gore ozellikler olusturulmasi ve sekil iskelet tem-

sili gibi yontemler alan tabanli tanimlayicilar 6rnek olarak gosterilebilir. Sinir tabanl
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metotlara benzer olarak alan tabanli metodlarda da sekil uygulanacak yonteme gore
biitiinsel ve yapisal oznitelikleri ile alt sinif diizeyinde dallanmaktadir. Alan tabanl
tanimlayicilar 6znitelik boyutunun biiyiik olmasindan dolay1 hesaplama karmasiklig1

yiiksek tanimlayicilar olarak bilinmektedir.

Alan tabanli metotlar ile sinir tabanli metotlar benzer yaklagimlardir. Iki yontemde de
seklin kenarlarinin bilinmesi gerekmektedir. Bu acidan bakildiinda iki yontem ara-
sinda benzerlikler dikkat cekmektedir. Sinir tabanli yontemler, alan tabanli yontemlere
nazaran daha ¢ok tercih edilmekte ve lizerinde daha kapsamli calismalar yapilmaktadir.
Alan tabanl yontemlerde seklin yiizey ve i¢ 0zellikleri bilinirken, sinir tabanh yakla-
stmlar insan algisinda yakin bir sekilde seklin sinirlar1 ve toplojisi ile ilgilenir. Ancak
alan tabanli yontemler, sinir tabanli yontemler gibi sekil sinirlar1 ve topolojisinde olan
degisikliklerden fazla etkilenmezler. Ozellikle i¢ kismi ve simrlarinda problem olan
sekiller icin alan tabanli yaklagimlarin bagarimi daha yiiksektir. Diger bir ac¢idan ba-
kildiginda seklin i¢ yapisi ve topolojik bilgileri sinir bilgilerinden ¢ok daha tutarli ve
benzesim doniisiimlerinden daha az etkilenen yapidadir. Genel olarak biitiin uygulama
alanlarinda kullanilabilirler ve daha dogru bir geri getirme basarimi saglarlar. flave
olarak alan tabanli metotlar, sinir tabanli metotlar i¢in genel bir problem olan sekil

kusurlar1 ile daha iyi basa cikabilmektedir.

Bu calismada onerilen yontem alan tabanli ve yapisal bir yontem olarak siniflandiril-
maktadir. Ancak alan tabanli yontemlerin 6zellik boyut problemlerini tastmamaktadir.
Zenginlestirilmis iskelet temsili sekli diisiik yogunluklu bir vektor yardimi ile tekrar

olusturabilecek kadar giiclii bir tammlayicidir.
4.2. 2B lIskelet Tabanh Sekil Geri Getirme

Iskelet, seklin genel ve topolojik 6zniteliklerini barindirmakta ve 2B sekiller icin sekil
temsili olarak kullanilmaktadir [265]. Bu nitelikleri ile iskelet temsili, karakter tanima,
gorilintii analizi, sayisal goriintii isleme, parmak izi tanima, bilgisayarl gorii ve ikili

goriintil sikistirma gibi bir¢cok 2B goriintii tanima alaninda dnemli bir yere sahiptir.

Sekil iskelet temsilinin ana fikri, 2B seklin yiizeyinde bulunan detaylardan bagimsiz,
seklin cekirdegi olarak anilabilecek bir temsil ile sekli tantmlamaktir. Bu temsil yon-

temi sekli diisiik veri yogunlugunda tanimlama yetenegine sahiptir, bu sebeple "seklin
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cekirdegi" olarak anilmaktadir.

Seklin medyal ekseni olarak da adlandirilan iskelet temsili, sekil igerisine ¢izilebilen en
biiyiik yaricapa sahip dairelerin merkezlerini birlestiren egriden olusmaktadr. Iskelet
noktalar1 seklinde ifade edilebilen egri noktalari, sekil kenarlarina en az iki ayrik nok-
tada dokunan ve biitiiniiyle sekil icerisinde kalan maksimum dairelerin merkezlerinden
olusmaktadir. Buna gore iskeletlendirme islemi sirasinda, Sekil 4.2°de gosterilen A,B
ve C noktalar1 iskelet noktalar1 olarak kabul edilirken D noktas1 iskelet noktas1 olarak
kabul edilmemektedir. Kabul edilen iskelet noktalar1 agsagidaki esitlikte gosterilmekte-
dir:

pi = {xi,yi,ri} 4.2.1)

burada, p; her bir iskelet noktasini, (x;, y;) koordinat noktalarin1 ve r; ise o nokta i¢in

yaricap degerini temsil etmektedir.

Iskeletlendirme islemleri sekil sinirlar1 ve smir karakteristi§ine bagl olarak degisik-
liklere kars1 hassasiyete sahiptir. Fakat bu hassasiyet, sekil sinirlar i¢in iskelet ¢ikaril-
madan sekil {izerinde filtreleme islemleri yapilarak ya da iskelet olusturulduktan sonra

iskelet lizerinde yapilan islemler sayesinde azaltilmaktadir [244].

Iskelet sekil sinir detaylarini barindiran ve insan goz algisina hitap eden yapidadir.
Sekil sinirlari, iskeletleri ile uyumlu bir yapida oldugundan sekil parcalara ayrildiginda
her parca temel sekilleri temsil edebilir. Ornegin daire seklinin iskelet karakteri ile
dikdortgen seklin karakteri farklidir. Sekiller arasindaki bu tiir farkliliklar: Sekil 4.1°de

yarasa, bardak ve kus icin ayr1 ayr1 gosterilmektedir.

Iskelet noktalar1 icin dairelerin yaricap degerleri ile birlikte koordinat degerleri kulla-

nilarak, ¢ok kiiciik kayiplar ile sekiller kolayca yeniden tegkil edilebilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan calismada kullanilan sekil iskelet ¢ikarma yontemleri icinden,
literatiir taranarak, algoritmaya en uygun olani secilmis, ancak iskeletlendirme iglem-

leri konular1 degerlendirilmemistir.
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Sekil 4.1: Ornek olarak iist iiste bindirilmis sekiller ve iskeletleri temsili olarak goste-
rilmektedir.

Sekil 4.2: 2B diizlemde yaprak seklinin iskelet temsili verilmektedir. A,B ve C nokta-
lar1 iskelet noktalar1 iken D noktas1 degildir.

4.3. Algoritmanm 2B Sekiller icin Uygulanmasi

Tez calismasinda 2B sekil geri getirme kapsaminda Onerilen algoritma iki kisimdan
olusmaktadir. Birinci kisimda; sorgu yapilacak sekle ait iskelet noktalar1 Bolim 4.2°de
bahsedildigi gibi olusturulmakta ve bu iskelet noktalari, Boliim 4.3.1°de anlatilan iske-
let zenginlestirme islemine tabi tutulmaktadir. Zenginlestirme islemi neticesinde sorgu
yapilacak sekile ait zenginlestirilmis iskelet vektorii elde edilmis olup, bu vektér Q
dagilimi olarak adlandirilmaktadir. Sorgulanacak veri seti igerisinde bulunan sekiller
icin sekil temsili ise P dagilimi olarak tanimlanmaktadir. Sekil dagilimlarinin formal

ifadesi asagidaki gibidir:
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P:{(-xhyl?rlael)?"'7(xn,yn7rn>en)} (431)

0= {(X1,y1,l’1,€1),...,(xm7ym,l’m,em>}

Onerilen algoritmanin ikinci kisminda ise; veri seti icerisinde bulunan sekil temsilleri
(P Dagilimi) ve sorgu sekline ait zenginlestirilmis vektdr (Q Dagilimi) arasindaki me-
safe Boliim 4.3.2’te anlatilan yontemler ile hesaplanmaktadir. Q ve P dagilimlar ara-
sindaki hesaplanan mesafeler degerlendirilerek benzerlik oranlar1 (durumlari) ortaya

konmaktadir.
4.3.1 2B Iskelet Zenginlestirme Degeri ¢

Boliim 4.2°de anlatilan sekil iskeleti tizerine ¢izilen dairelerin yari ¢aplarindan en bii-
yiik olam1 hesaplamalarda kullanilmak iizere saklanmaktadir. Boylece her bir iskelet
noktast i¢in kendi yaricapindan, saklanan maksimum yarigap degerine kadar yar1 ¢ap1
artirilarak daireler ¢izilir. Bu sekilde cizilen dairelerin bir kismi sekil icinde kalirken
bazi kisimlar1 da sekil sinirlart disina tagsmaktadir. 2B iskelet zenginlestirme degeri
e, iskelet lizerindeki o noktaya cizilen dairenin alaninda bulunan toplam piksel sayisi
ile sekil igerisinde kalan kisimlarina ait piksel sayilart orani olarak hesaplanmakta ve

formal olarak asagida gosterilmektedir:

ei=Y oL (4.3.2)

oyle ki, nf sekil icerisinde bulunan piksellerin sayist , Nl.k ise k yaricapl dairesi olug-
turan piksellerin toplam sayis1 , R degeri P sekline ait iskelet igerisinde bulunan en

biiyiik yaricap degeri ve € kiigiik pozitif bir sabittir.

Sonug olarak, P seklinin iskelet noktalar icerisine e; bilesen degerlerini eklenerek, P
sekil iskeleti zenginlestirmis ve giiclendirmis olunur. Sekil 4.3’de adim adim gosteril-

mektedir.
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Sekil 4.3: Girdi sekli icerisinde bulunan en biiyiik yarigap degeri bulunduktan sonra,
her bir nokta i¢in artan yarigaplarda daireler ¢izilir.

4.3.2 EMD Fonksiyonunun 2B Sekiller Icin Onerilen Algoritma Ile Kullanim

Goriintii geri getirme calismalarinda, uzaklik mesafe 6l¢iim fonksiyonunun hem insan
sezgisine yakin ozellikte hem de kismi eslemeye uygun yapida olmas1 gerekmektedir.
Bu 6zellik, uzaklik hesaplama fonksiyonunun bir dagilim ile alt kiimesi olan diger da-
g1lim arasinda eslestirme yapilabilmesi anlamina gelmektedir. Earth Mover’s Distance
(EMD), kismi eslestirme ve biitiinsel eslestirme islemlerinin her ikisini birlikte karsi-
layabilen yapisiyla 6ne ¢ikmaktadir. Bircok sekil geri getirme uygulamasi tarafindan
[3, 57, 58, 75, 149, 278, 285] basari ile kullanilan EMD fonksiyonu [228] tez ¢alig-
mas1 kapsaminda uzaklik fonksiyonu olarak tercih edilmistir. Onerilen algoritma igin,
literatiirde sik kullanilan diger hesaplama fonksiyonlari ile karsilastirmalar yapilmis ve

sonuglar deneyler boliimiinde tartigilmustir.

Sekil farkliliklar1 nedeni ile sekil geri getirme uygulamalarinin bir cogunda ayn1 sayida
dagilim elemam garanti edilemez. Iskelet temsilinin Boliim 4.3’de anlatildig1 sekilde
elde edilen, e degerleri eklenerek olusturulan zenginlestirilmis yeni temsil dagilimlar
da bu sekildedir. Bu problem EMD’nin, dagilimlarin ayn1 sayida eleman sayisina sahip
olmasini onemsemeyen bir yapiya sahip olmasi ile asilmaktadir. Bir dagilimdan diger
dagilima olan mesafeyi bunu gerektirecek minimum isi bularak yapmaktadir. Dolayi-

styla, EMD kullanimi1 yukarida anlatilan sorunlara ¢6ziim olabilmektedir.

Formal olarak anlatmak gerekirse, daha 6nce tanimlandig1 gibi P ve Q dagilimlar1 m ve
n elemana sahip iki sekil temsili olsun. D = [d;;] mesafe fark matrisi, 6yle ki, d;; fark
degerleri,p; € P ve q; € Q noktalar1 i¢in sekil mesafe degerleri olarak tanimlanmakta-
dir. EMD uzaklik fonksiyonu mesafe hesaplama islemlerinde, konum fark fonksiyonu

olarak Eberly [65] tarafindan yapilan calisma temel alinmistir. Konum fark fonksiyonu,
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2B i¢in dop(pi, q;) olacak sekilde asagidaki gibi tanimlanur:

dr(pi,q;j) = \/061 (xi—xj)>+ou(yi—yj)*+onlei—e;)?, (4.3.3)

oyle ki, a; ve op nokta koordinatlar1 ve agirliklar ile iligkilendirilmis iki parametre-
dir. Tagima ve dondiirme etkisi iskelet noktalarinin konumlarinda degisikliklere neden
olmakta ancak, calisma kapsaminda bulunarak olusturulan agirlik degerlerinde bir de-
gisiklige yol agmamaktadir. Yapilan deneylerde o ve o, degerleri sirasi ile 0.1 ve 0.9
olarak alinmistir. EMD fonksiyonu ile hedeflenen, F = [f;;], ile fi; degerlerini p; ve
g arasindaki akigi minimize edecek biitiin akigin minimum degerini bulmaktir. Amag

fonksiyonu agsagidaki gibi kullanilmagtr.

Work(P,Q,F) =Y

i=1j

fiidij (4.3.4)
1

Boliim 6.2.4° de anlatilan EMD amag¢ fonksiyonunda kullanilan w degerler fonksiyo-
nun agirlik degerleridir. Tez ¢alismasinda w agirlik degerleri olarak, iiretilen e degeri
kullanilmaktadir. Bu kisitlar P’ den Q’ ya dogru olan akisin negatif olmadigini ve cift
yonlii oldugunu garanti etmektedir. P dagiliminin her elemanindan ¢ikan toplam akig
degeri ile, Q dagiliminin her elemanina ulasan toplam akis degeri, bu agirlik degerleri
ile stnirhidir. Bu sekilde P’ den Q’ ya akis degeri maksimum olacak sekilde hesapla-

malar tamamlanir.

Sekil geri getirme igleminin biiytik veri setleri ile kullanilmasi sirasinda yiiksek boyutta
veri kritik bir sorun olusturmaktadir. EMD fonksiyonu kullanilarak yapilan hesaplama-
larda kullanilan 6zellik sayilarinin ve c¢esitlerinin artmasi, hesaplama karmagsikligim
tissel olarak artmasina sebep olmaktadir. Ayn1 sorun sekil temsillerinde tanimlayicilar

cok boyutlu oldugu durumlarda da ortaya ¢cikmaktadir.

Pele ve Werman [210] tarafindan yapilan calisma ile FastEMD olarak adlandirdiklar
optimize edilmis EMD olarak da tanimlayabilecegimiz yeni bir yaklasim sunmuslar-
dir. FastEMD, orijinal EMD yontemi hesaplamalar1 yapilirken hesap edilen konumsal

mesafe iglem sayisim bir esik deger kullanarak azaltmaktadir. Yazarlar tarafindan ya-
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yinlanan deney sonuclari, 6nerilen yontemin giiriiltli ve nicemleme etkileri altindaki
kayiplarmin kabul edilebilir oranlarda oldugunu gostermistir. Insan algi hassasiyetinin
altinda kalan benzerlikleri, belirledikleri esik deger ile astiklarindan dolayr hesaplama
karmasikligin1 yiiksek oranda diisiirmiis, ancak algoritma kararlili§1 kabul edilebilir
seviyede kalmigtir. Calismada EMD fonksiyonunun gelistirilen FastEMD versiyonu

kullanilmustir.

Buna ilave olarak, orijinal EMD tanimi yapilan [47] ¢alismada, tasima benzesimi i¢in
genisletilmistir. 7 tasima iglemi ikinci kiimeye uygulandiginda , mesafeler dg , le] =
d(pi,T(q;)) olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda EMD hedef fonksiyonu asagidaki

hale gelmektedir:

m n

Work(P,Q,F,T) =Y Z (4.3.5)

i=1j=1
oyle ki, T tasima benzesimi etkisidir. Genisletilmis EMD kullanilmasi, onerilen yon-

temin tagima benzesimi altinda uygulanabilir olmasini saglamistir.
4.3.3 Iskelet Zenginlestirme Degeri ¢’nin 2B Iskelet Temsiline Katkilar:

Zenginlestirilen 2B iskeletler, 4-boyutlu (x,y,r,e) vektorler olarak temsil edilebilmekte
ve orijinal iskelet temsilinden ¢ok daha gii¢lii, ayirt edici yetenege sahip olmaktadir. Bu
temsil gosterimi iskeletler ile iligkilendirilen sekiller i¢in ayn1 yarigap degerlerine sahip
alanlarin farkli e degerleri ile ayirt edilmesinde yardimci olmaktadir. Sekil 4.4, 2B
sekiller i¢in bir 6rnek tegkil etmektedir. Yaricap degeri ayni olan iskelet noktalarinin e
degerleri tiim iskeletler i¢in ayn1 olmayabilir. Sekil igerisine maksimum degerli yaricap
icin daireler ¢izildiginde her bir sekil i¢in farkli miktarda noktanin seklin icinde kaldig1

gozitkmektedir.

Yapilan bu katki ile iskelet temsili iizerine sekil sinir bilgileri ilave edilmektedir. Iskelet
temsilinin orijinal yapist ile seklin her bolgesinin kalinlik ve inceligi bilinirken, e de-
geri katkasi ile seklin o noktadaki biikeylik karakteri bilinmektedir. Sekil 4.5°de iskelet
grameri, Siddiqi ve ark. [252] tarafindan Onerilen iskelet tabanli bir tanimlayiciya ait
sekil parca tipleri goriilmektedir. Yapilan ¢alismada iskelet koordinat degerleri ve ya-
ricap degerleri kullanilarak dort farkl tiir par¢a 6nerilmistir. Bu ve benzeri ¢alismalar

icin e degeri yeni yaklasimlar getirmektedir.
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Sekil 4.4: Aslinda herbir sekil i¢in gosterilen noktalara ¢izilen dairelerin yarigaplari
ayn1 degerlere sahip iken, yaricap degerlerinin artirilarak ¢izilmesi ise elde edilen deger
sekillerin daha iyi ayirt edilmesini saglamaktadir.

9%@ Cy

Sekil 4.5: Siddiqi ve ark. tarafindan onerilen sekil grafik parcalari. Sekil [252]’den
alinmustir.

4.4. 3B Sekil Tanimlayici ve Temsil Yontemleri

3B nesne geri getirme yontemleri i¢in her 3B model, nesneyi belirleyen bir sekil tanim-
layici tarafindan temsil edilir. Nesnenin basitlestirilmis temsili modelin bir¢ok dnemli
ozelligini birlikte tasimaktadir. Bu hali ile tanimlayici, elde edilmesi basit olmamasina
karsin depolanmasi kolay ve nesneyi dogrudan karsilastirmadan ¢ok daha etkin bir ¢o-
ziim sunmaktadir. Modelin bir ¢ok 6zelligini barindiran basit yapi, modeli yeni bastan

olusturabiliyor ise tam anlamiyla bir sekil tanimlayici olarak kabul edilir.

Onceki boliimlerde deginildigi gibi tez kapsaminda 3B sekil tamimlayicilar ii¢ ana
grupta incelenmektedir. Seklin farkli acilardan alinan fotograf goriintimleri kullanila-
rak elde edilen temsil yontemleri goriiniim tabanli, seklin geometrik 6zelliklerini kul-
lanilarak elde edilen temsil yontemleri geometrik tabanl ve her iki 6zelligi kullanarak
elde edilen temsil yontemleri hibrit yapili olarak siniflandirilmistir. Stmiflandirma is-
lemi, yontemlerin kullandiklar1 6zelliklerin ¢ogunlukla girdikleri sinif dikkate alinarak

yapilmugtir.

Insan algisi1 cisimleri tamirken, farkli acilardan aldig1 goriiniimleri birlestirerek tani-
maktadir. Bu yaklasim ile cisimlerin farkli acilardan alinan goriiniimleri kullanilarak
olusturulan sekil tanimlayicilar goriiniim tabanli yontemleri olusturmaktadir. Daha ¢cok
3B cisimlerin 2B diizleme yansimalari ile elde edilen sekiller kullanilir. 2B goriiniim-

ler kullanilarak elde edilen sekil sinirlari, ylizey detaylart gibi bir¢ok 6zellik herbir
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goriiniim icin hesaplanir. Bu sekilde her bir goriiniim i¢in olusturulan temsiller tek tek

eslestirilerek modeller karsilastirilir.

Geometri tabanli metotlar, hacim, yiizey alani, sekil egrilikleri, cisim hacim oranlari,
cisim yiizey oranlari, govde ozellikleri gibi cisimden elde edilen belirleyici degerleri
kullanmaktadir. Bu parametreler ve oranlar cismin 6zelligini belirleyen biitiinsel deger-
lerdir ve kismi esleme yapilmasi uygun degildir. Cismin yerel geometrik 6zelliklerini
kullanan metotlar ise hesaplama karmagiklig1r bakimindan zor ancak kismi esleme i¢in
uygun olarak degerlendirilmektedir. Geometrik metotlar cogunlukla daginik ortamlar
ve yiizey eslestirme islemlerinde kullanilmaktadir. Bu metotlarin veri setleri ile ilgili

on bilgiye ve poz normalizasyonuna ihtiyact yoktur.

Hibrit sekil tanimlayicilar modellerin tiim Ozelliklerinin birlikte kullanilmasina im-
kan veren tanimlayicilardir. Bu 6zellikleri ile hibrit tanimlayicilar hem kismi egleme
hemde biitiinsel esleme icin kullanilabilmektedir. Tasima, dondiirme ve 6l¢eklemeden

bagimsiz olarak ¢aligabilmeleri miimkiindiir.

Tanimlayicilarin tasarlanma kriterlerine gore avantajlari ve dezavantajlar1 vardir. Biitiin
durumlar icin en iyi sonucu veren bir tanimlayici yoktur, ancak bazilar1 her kosul al-
tinda digerlerinden daha iyi basarima sahip olabilir. 2B sekil tanimlayicilar i¢in gecerli

oldugu gibi MPEG-7 kriterleri 3B sekil tanimlayicilar icinde gecerlidir.

Bu calismada 6nerilen yontem seklin iskelet tabanli temsilinin, hem 2B hem de 3B
sekiller icin zenginlestirilmesi ile olusmaktadir. Iskeleti zenginlestirerek modelin ye-
rel ve biitiinsel 6zellikleri temsil giiciine eklenmistir. Yontemin temel avantaji, kismi
esleme ve biitiinsel esleme islemlerinde gostermis oldugu yiiksek basarimi ve 3B diiz-

lemden 2B diizleme indirgenme ihtiyaci olmayan bir tanimlayic1 olmasidir.
4.5. 3B Sekillerin 2B Diizleme Indirgeme Problemi

3B nesne, 2B diizleme ¢evrilmek istendigi zaman nesne bilgilerini i¢eren bir boyut kay-
boldugundan sekil ile ilgili 6nemli fiziksel 6zelliklerde kaybolmaktadir. Sekil 4.6°de
orneklendigi gibi bu durum 3B sekillerin goriintiillenme acgilarina gore farkli sekilde
2B goriiniimler ortaya ¢ikarmaktadir. Ozellikle goriiniim tabanli 3B geri getirme yak-
lagimlar: gelistirme caligmalarinda bu problem iistesinden gelinmesi gereken bir konu-

dur.
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Sekil 4.6: 3B sekiller 2B diizlemde farkli agilardan farkli cisimler olarak goriilebilir.

4.6. 3B Iskelet Tabanh Sekil Geri Getirme

3B iskelet tabanli sekil geri getirme islemi, Boliim 4.2°de tarif edilen yontemi temel
almaktadir. Ancak eklenen eksen 2B iskelet tabanli sekil geri getirme islemlerini de-

gistirmektedir.

Buna gore, 3B iskelet temsili (medyal eksen), sekil icerisine cizilebilen en biiyiik yari-
capa sahip kiirelerin merkezlerini birlestiren egriden olugsmaktadir. 3B sekil iskeletine

ait iskelet noktalar1 asagidaki esitlikte gosterilmektedir:

pi:{xiayivziari} (461)
burada p;, 3B sekil iskeletinin her bir iskelet noktasini, (x;, y;, z;) koordinat noktalarini
ve r; ise o nokta i¢in yarigap degerini temsil etmektedir.

Boliim 4.2’te 2B sekil iskeletleri icin bahsedilen hassasiyet ve iskelet kullanilarak sek-

lin tekrar olusturmasi 6zellikleri 3B sekil iskeletleri i¢in de gecerli olmaktadir.
4.7. Algoritmanmn 3B Sekiller icin Uygulanmasi

Tez caligmasinin temel 6zelliklerinden bir tanesi 2B ve 3B sekil geri getirme iglemini

ortak bir algoritma ile yapmasidir. Bundan dolay1 Boliim 4.3’de 6nerilen algoritma ile
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3B sekil icin kullanilacak algoritma arasinda islem adimlar1 olarak herhangi bir fark
bulunmamaktadir. Aralarindaki fark, Boliim 4.6’de bahsedilen iskelet noktalar1 olus-
turma ve Boliim 4.7.1°da anlatilan iskelet zenginlestirme isleminden kaynaklanmakta-

dir.

Zenginlestirme islemi neticesinde sorgu yapilacak sekile ait zenginlestirilmis iskelet
vektorii elde edilmis olup, bu vektdr Q dagilimi olarak adlandirilmaktadir. Sorgulana-
cak veri seti igerisinde bulunan sekiller icin sekil temsili ise P dagilimi olarak tanim-

lanmaktadir. Sekil dagilimlarinin formal ifadesi asagidaki gibidir:

P = {(xlvthl?rl?el)?'"7(xn7yn7zn7rn7en)} (471)

Q s {(xlaylvzlarlael)a"'7(xm7yI117Zmarmaem)}

Onerilen algoritmanin ikinci kisminda ise; veri seti icerisinde bulunan sekil temsilleri
(P Dagilimi) ve sorgu sekline ait zenginlestirilmis vektor (Q Dagilimi) arasindaki me-
safe ticlincti boyut dikkate alinarak, Boliim 4.7.2°de anlatilan yontemler ile hesaplan-
maktadir. Q ve P dagilimlan arasindaki hesaplanan mesafeler degerlendirilerek ben-

zerlik oranlar1 (durumlari) ortaya konmaktadir.
4.7.1 3B Iskelet Zenginlestirme Degeri ¢

Boliim 4.6’da anlatilan sekil iskeleti lizerine cizilen kiirelerin yar1 ¢aplarindan en bii-
yiik olami hesaplamalarda kullanilmak iizere saklanmaktadir. Boylece her bir iskelet
noktasi icin kendi yaricapindan, saklanan maksimum yarigap degerine kadar yar1 capi
artirtlarak kiireler cizilir. Bu sekilde cizilen kiirelerin bir kismu sekil i¢inde kalirken
bazi kisimlart da sekil sinirlart disina tagsmaktadir. 3B iskelet zenginlestirme degeri e,
iskelet iizerindeki o noktaya cizilen kiirenin hacminde bulunan toplam piksel sayisi
ile sekil igerisinde kalan kisimlarina ait piksel sayilari oram olarak hesaplanmakta ve

formal olarak asagida gosterilmektedir:

R+e k
ei= ), L, r<R (4.7.2)
k=r; *Vi
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Sekil 4.7: Girdi sekli icerisinde bulunan en bilyiik yaricap degeri bulunduktan sonra,
herbir nokta i¢in artan yaricaplarda kiireler ¢izilir.

oyle ki, nf‘ sekil icerisinde bulunan piksellerin sayist , Nl-k ise k yaricapl kiireyi olus-
turan piksellerin toplam sayis1 , R degeri P sekline ait iskelet icerisinde bulunan en

biiyiik yaricap degeri ve € kiiciik pozitif bir sabittir.

Sonug olarak, P seklinin iskelet noktalar: icerisine e; bilesen degerlerini eklenerek,
P sekil iskeleti zenginlestirmis ve giiclendirmis olunur. Sekil 4.7°de en soldaki sekil

orijinal sekli gostermekte saga dogru gidildik¢e yaricap artislar1 géziikmektedir.
4.7.2 EMD Fonksiyonunun 3B Sekiller i¢cin Onerilen Algoritma Ile Kullanim

Biitiinsel ve kismi eglestirme iglemlerinin her ikisini birden kargilayabilen yapisindan
dolay1 Boliim 4.3.2’de detaylar1 bahsedilen EMD fonksiyonu, 3B sekil karsilastirma

islemlerinde de kullanilmagtir.

Boliim 4.3.2°de bahsedilen EMD fonksiyonuna ait formulasyon ii¢ boyutlu diizlemde
farklilik gostermektedir. Bu farkliliklar formal olarak anlatmak gerekirse, daha dnce
tanimlandig1 gibi P ve Q dagilimlar1 m ve n elemana sahip iki sekil temsili olsun.
D = [d;j] mesafe fark matrisi, dyle ki, d;; fark degerleri, p; € P ve g; € Q noktalari i¢in
sekil mesafe degerleri olarak tanimlanmaktadir. Boliim 4.3.2°de anlatilan konum fark

fonksiyonu 3B i¢in d3p(p;,q;) olacak sekilde agagidaki gibi tanimlanir:

dsp(pi,q;j) = \/061 (xi—xj)?+ou(yi—yj)?+ai(zi—zj)>+ w(ei—ej)?, (4.7.3)

oyle ki, o; ve o nokta koordinatlar1 ve agirliklar ile iligkilendirilmis parametreler

olup yapilan deneylerde o ve o degerleri sirast ile 0.1, 0.9 olarak alinmusgtir.
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Boliim 4.3.2°de anlatilan; w agirlik degerleri olarak, iiretilen e degeri kullanilmasi,
EMD fonksiyonunun hesaplama karmagiklifinin iissel olarak artmasi nedeni ile Fas-
tEMD fonksiyonunun tercih edilmesi ve benzeri durumlar, 3B sekil kargilastirmasi

sirasinda da dikkate alinmaktadir.

Genigletilmis EMD kullanilmasi, onerilen yontemin tasima benzesimi altinda uygula-

nabilir olmasini saglamistir.
4.7.3 Iskelet Zenginlestirme Degeri e nin 3B Iskelet Temsiline Katkilar:

Onerilen algoritma kullamlarak elde edilen zenginlestirilmis iskeletler, vektorel ola-
rak 5-boyutlu (x,y,z,r,e) temsil edilebilmekte ve orijinal iskelet temsilinden ¢ok daha
giiclii, ayirt edici giice sahip olmaktadir. Bu temsil gosterimi iskeletler ile iliskilendi-
rilen sekiller i¢in aymi yaricap degerlerine sahip alanlarin farkli e degerleri ile ayirt
edilmesinde yardimci olmaktadir. Sekil 4.8, sekiller i¢in bir ornek teskil etmektedir.
Yaricap degerleri ayni olan iskeletlerin e degerleri tiim iskeletler i¢in ayni olmayabi-
lir. At bacagi, kum saati ve c¢ekic icin tiim yaricap degerleri esittir. Ancak sekile ait
maksimum degerli yaricap i¢in kiireler bu noktalar ¢izildiginde her bir sekil i¢in farkl
miktarda noktanin seklin icinde kaldig1 géziikkmekte bu durum ise gii¢lii bir temsil ol-

dugunu gostermektedir.
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Sekil 4.8: Sekil igerisinde bulunan o noktanin maksimum yarigap degerine sahip kiire-
nin her bir iskelet i¢cin degeri aynidir. Ancak bu iskeletler i¢in e degerleri farklidir.
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S. DENEYSEL CALISMALAR

2B sekillerin iskeletlerini ya da medyal akslarin1 ve 3B sekillerin yiizey veya egri is-
keletlerini elde etmek icin son on yilda hatta daha fazla bir zamanda farkli algorit-
malar yaymlamistir. Ancak giintimiizde bu yontemlerin kalitesini kiyaslamak i¢in ¢ok
az sayida karsilagtirma testleri mevcuttur. Hatti1 zatinda hangi iskeletlendirme metodu-
nun kullanilacagina karar verilmesi pratikte ¢ok giictiir. Bu baglamda béliim igerisinde
deney sonuglarina ait degerlendirmeler ve bu degerlendirmelere iligkin yontemlerden

bahsedilmektedir.
5.1. Deney Degerlendirme Yontemleri

Sekil geri getirme calismalarinda Onerilen yontemlerin standart veri setleri kullanarak
test edilmesi, yaristiklart diger yontemler ile karsilastirilmalarimi kolay kilar. Ancak,
standart veri setleri kullanilmasi tek basina yeterli olmamaktadir. Literatiirde, iizerinde
calisilan diger yontemler ile kiyaslama yapilabilmesi i¢in genel olarak kabul gérmiis
deney degerlendirme yontemlerinin kullanilmas: gerekmektedir. Sekil geri getirme is-
lemlerinde siklikla kullanilan deney degerlendirme yontemleri; Bull’s Eye yontemi, K
En Yakin Komgsuluk, Precision Recall, R-Precision yontemleri olarak siralanabilmek-

tedir.
5.1.1 Bull’s Eye Yontemi

Bull’s Eye yontemi, "tam isabet" veya "hedef merkezi" olarak da dilimize ¢evrilebi-
lecek bir yontemdir. Sekil geri getirme algoritmalar1 test edilirken deney setlerinde
siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde bir¢ok ¢alisma, deney sonuglarini Bull’s Eye yon-

temi kullanarak yayimlamisgtir.

Yontem, ¢alisma yapilan algoritmanin deney hesaplamalar1 yapildiktan sonra elde edi-
len sonuglarin anlamlandirilmasi islemi i¢in kullanilmaktadir. Sorgu yapilan sekil ile
veri seti sekilleri arasindaki benzerlik oran1 cok benzeyenden az benzeyene dogru si-

ralanir. Siralanan sonuglardan, deney setinde sorgu yapilan seklin ait oldugu siniftaki
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eleman sayisinin iki kati1 kadar sonug¢ alinir. Alinan sonuglar arasinda sorgu seklinin
tiyesi oldugu sinifa ait sekillerin sayisi ile siniftaki eleman sayilar1 arasindaki oran
Bull’s Eye degerini vermektedir. Yani p elemani olan bir sinifa ait bir sekil i¢in yapilan
sorgu sonucunda 2 x p kadar sonucuna bakilir. Bu sonug¢lar icerisindeki dogru sayisinin

p degerine boliimii Bull’s Eye degeri vermektedir.
5.1.2 Precision Recall Yontemi

Tez calismas1 kapsaminda yapilan deneylere ait sonuglarin degerlendirilmesinde kul-
lanilan yontemlerden bir tanesi Precision Recall yontemidir. Bu yontem, sorgulama

sonuglarina gore elde edilen iki 6l¢iimiin birlikte degerlendirilmesinden olugsmaktadir.

Precision Recall yontemi ile ilgili hesaplamalar yapilirken, sorgu sonuclarini ve veri
setini degerlendirmekte kullanilan bir karmasiklik matrisi (Confusion Matrix/Contingency
Table) bulunmaktadir. Bu matris, sorgulama sonucunun veri setine iizerindeki alaka
durumuna gore belirlenmektedir. Sekil 5.1 belirtilen karmasiklik matrisinde siitunlar
"alaka" durumunu, satirlar ise "sorgu sonu¢" durumunu gostermektedir. Buna gore TP,

FP, FN ve TN degerleri asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

Tahmini Smif
:..é Evet (Yes) Hayir (No)
n
z Evet (Yes) TP FN
&)
Hay1r (No) FP TN

Sekil 5.1: Karmagiklik matrisi.

e TP (True Positive): Sorgulama yapilan sekil ile alakali (sinifsal olarak) olan ve

sorgu sonuclar1 arasinda bulunan sekil sayisidir.

e [P (False Positive): Sorgulama yapilan sekil ile alakal1 (sinifsal olarak) olmayan

ve sorgu sonuglari arasinda bulunan sekil sayisidir.

e FN (False Negative): Sorgulama yapilan sekil ile alakali (sinifsal olarak) olan

fakat sorgu sonuclar1 arasinda bulunmayan sekillerin sayisidir.

e TN (True Negative): Sorgulama yapilan sekil ile alakali (sinifsal olarak) olma-

yan ve ayni zamanda sorgu sonuglari arasinda bulunmayan sekillerin sayisidir.
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Yukarida detaylar verilen karmagsiklik matrisine gore;

e Precision (Kesinlik): Sorgulama yapilan sekil ile alakali (sinifsal olarak) olan ve
sorgu sonuclar1 arasinda bulunan sekil sayilarinin (TP), sorgu sonuclari topla-

mina oranidir. P=TP/ (TP+FP)

e Recall (Duyarlilik): Sorgulama yapilan sekil ile alakali (sinifsal olarak) olan ve
sorgu sonuglart arasinda bulunan sekil sayilarinin (TP), veri setinde bulunan,

alakal1 sekillerin toplamina oramdir. R=TP / (TP+FN)

Yukarida anlatildig1 gibi hesaplanan Precision ve Recall degerleri ile Precision Recall
egrisi olusturularak sonuglar daha anlasilir sekilde degerlendirilebilmektedir. Caligilan
yontemlerin egrisinin Recall ekseni boyunca "1" degerine yakin olmasi istenen sonug-

tur.
5.1.3 R-Precision

Tez calismasi kapsaminda yapilan deneylere ait sonuclarin degerlendirilmesinde kulla-
nilan yontemlerden diger bir tanesi de R-Precision yontemidir. Bu yontem, bir 6nceki
kisimda anlatilan Precision Recall yonteminin bir fraksiyonu olarak degerlendirilmek-
tedir. R-Precision yontemi, Precision Recall yonteminden farkli olarak, sorgu seklinin
ait oldugu siniftan, veri seti lizerinde toplam sekil sayisint 6n kosul olarak kabul et-

mekte ve bu degeri R olarak tanimlamaktadir.

Veri seti lizerinde sorgulama yapilan sekil ile alakali (sinifsal olarak) sekil sayisina gore
sorgu sonu¢ sayisi 0lceklendirilir. Buna gore; R-Precision, sorgulama yapilan sekil ile
alakali (smifsal olarak) sekil sayisinin (r), 6lgeklendirilmis sorgu sonug¢ sayisina (R)

orani olarak tanimlanmaktadir. P=r/R
5.1.4 K En Yakin Komsuluk

K En yakin komsuluk yontemi sekil siniflandirma ve sekil geri getirme islemlerinde
siklikla kullanilan deney degerlendirme yOntemlerinden bir tanesidir. Yontemin is-
minde bulunan K degeri komsuluk yakinlik derecesi anlamina gelmektedir. Ornek ola-
rak k = 3 olarak yapilan bir deneyde sorgu yapilan sekle en yakin tic komsu sekle baki-

lir. Istenen, komsu sekillerden tamaminin sorgu yapilan sekil ile ayn1 sinifta olmasidir.
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Sekil geri getirme islemlerinde geri getirilen k adet komsulugun oran1 o komsuluk icin
algoritma basarimi olarak nitelendirilir. Bu yontem i¢in diger yontemlerde gecerli olan
"alaka" durumlarina gore sonuglar etkilenmekte ve degerlendirmelerde goz oniinde tu-

tulmaktadir.
5.2. Deney Sonuclari

Bu boliimde, onerilen algoritma i¢in yapilan deneylerin sonuclart ve sonuglara iligkin
degerlendirmeler yer almaktadir. i1k olarak 2B sekiller i¢in geri getirme performanslart
ve algoritmanin giiriiltii ve ¢akismaya olan dayaniklilig1 ile ilgili olan deneyler goste-
rilmektedir. Daha sonraki kisimda ise 3B geri getirme deneyleri ile 6nerilen yontemin
bu diizlemde yakaladig1 performanslar acisindan deneyler incelenecektir. Bir sonraki
deney ise uzaklik hesaplama fonksiyonlarinin calisma kapsaminda degerlendirilmesini
icermektedir. Son olarak ise bir cift sekil i¢in algoritma hesaplama zaman degerlendir-
meleri 2B ve 3B nesneler i¢in yapilmistir. Biitiin deneyler Matlab Builder JA ve Java

kullanilarak Windows-7 de test edilmistir.
5.3. 2B Sekil Geri Getirme Deneyleri

Bircok 2B veri seti ve farkli performans olgtimleri, geri getirme teknigi ile alternatif
teknikler arasinda degerlendirme yapmak i¢in kullamilmistir. 2B sekil geri getirme is-
lemleri icin deneyler, Kimia-99, Kimia-216, MPEG-7, Tools ve Swedish Leaf veri set-
leri ve bu kapsamda olusturulan alt kiimeleri kullanilarak yapilmigstir. Yapilan calisma,
kullanilan veri setleri ve deney sonuglar1 sayesinde diger yontemler ile karsilagtirma

imkanina sahip olmustur.
5.3.1 Kimia-99 ve Kimia-216 Veri Setleri Kullanilarak Gerceklestirilen Deneyler

I1k olarak 2B sekil geri getirme icin Kimia-99 ve Kimia-216 standart veri setleri tercih
edilmigtir. Kimia-99 veri seti, 99 sekilden olugsmakta ve 9 sinif ve herbir sinifta 11
sekil ihtiva etmektedir. Benzer bir yapida Kimia-216 veri seti ise 18 sinif ve herbir
smifta 12 sekilden olusan toplam 216 sekil icermektedir. Sirasi ile Sekil 5.2 ve Sekil

5.3 Kimia-99 ve Kimia-216 veri setlerini gostermektedir.

Bu veri setleri igin "birini disarida birak" yontemi ile dogrulama yapilmustir. Isim sirali

olarak veri tabaninda, ilk sirada olan sekil disarida birakilarak diger kalan tiim veri seti
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Sekil 5.2: Kimia-99 veri seti, 9 sinif ve herbir sinifta 11 sekil icerir. Her bir satir farkli
bir sinifi gostermektedir.

sekilleri iizerinde sorgu islemi ¢alistirilmigtir. Sorgulanan sekil veri setine tekrar dahil
edilmis ve bu igslem bir sonraki sorgu sekli i¢in veri setinde bulunan biitiin sekiller icin
tekrarlanmistir. Bir nesne siifindan sorgu olarak bir sekil alindig1 vakit, nesne tanima
algoritmasi tarafindan secilen sekil ayn1 sinifa ait ise bu durumda algoritma dogru ¢ali-
styor olarak nitelendirilmekte ve en yakin bulunan sekil ise En Yakin Komsuluk olarak

adlandirilmaktadir.

Onerilen algoritmanin performansi, koordinat noktalar1 ve o noktalardaki yaricap de-
gerlerine sahip orijinal iskelet temsili ile karsilastirilmistir. EMD algoritmasinin ¢alis-
tirlldig1r adimda Onerilen algoritma i¢in e degeri olarak alinan agirlik degeri, her bir
nokta i¢in o noktadaki dairenin yar1 ¢ap1 olarak belirlenmistir. Buna ilave olarak SFR
yaklagimi [92] da yine bu ¢alisma kapsaminda yazarlarin tariflerine uygun olarak kod-
lanmigtir. Tiim eglestirme istatistikleri temel olarak alindiginda, orijinal iskelet temsili,
SFR ve oOnerilen algoritma ile elde edilen sonuglar, Kimia-99 veri seti icin sirasi ile

%3835,3, %87,2 ve %95,1 olmustur.
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Sekil 5.3: Kimia-216 veri seti, 18 sinif ve herbir sinifta 12 sekil igerir. Kolonlarda aym
nesnelere ait farkli acilardan goriiniimler bulunmaktadir.

Ayni deney Kimia-216 i¢in calistirildiginda, onerilen algoritma %94,5 iken orijinal
iskelet temsili ve SFR algoritmalarinin sonuglari sirasi ile %83,7 ve %84,2 olarak elde
edilmigtir. Bu veri setleri ile daha 6nceki ¢alismalarda Onerilen yontemlere ait tanima
sonuglart Sekil 5.4 *de raporlanmaktadir. Goriildiigii gibi onerilen algoritma ile, iskelet
ve SFR metotlarin1 geride birakilmis ve bu veri setlerinde en 1yi sonuclar1 elde eden

diger yontemler ile de kargilastirilabilir sonuclar elde edilmistir.

SFR yonteminin asil limitleri bu algoritmanin veri setinde bulunan biitiin sekiller icin
ayn1 sayida sinir noktalarina ihtiyact olmasidir. Basit sekiller i¢in alinan sinir noktalari
yeterli olurken daha kompleks sekiller icin zayif bir sekilde temsil edilmekte ve geri

getirme oranini dramatik olarak diisiirmektedir.
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B Kimia21l6 M Kimia99

94,50
95,10

Onerilen Yontem

83,70

I—rsili
85,30

87,12
85,76

CPDH + EMD

90,00

TSDIZ 96,00

Hilbert Curve 95,6
93,23

84,20

SFR 8720

99,07

IDSC + LBP 9972

PS+LBP 87,50
89,70

Curve Normalizasyon
70,20

71,00

SsD 68,00

95,88

Height fonksiyonu 98,08

En Yakin Komsuluk (%)

Sekil 5.4: Kimia 99 ve Kimia 216 veri setleri i¢in bir¢ok metot ve tanima sonuglari:
Height functions [279], SSD [209], Curve Normalization [139], PS+LBP [242], IDSC
+ LBP [243], SFR [92], Hilbert Curve [67], TSDIZ [4], CPDH+EMD [250], ve Curve
Normalization [139].

5.3.2 MPEG-7 Veri Seti Kullanilarak Gerceklestirilen Deneyler

Bunu daha acik olarak gostermek igin, 1400 sekil 70 sinif ve her bir sinifta 20 sekil
iceren MPEG-7 veri setine ait olan sekiller ile bir alt veri seti bu ¢alisma kapsaminda
olusturulmustur. Olusturulan alt veri seti 10 sinif ve her simif i¢in 10 sekil icerecek

sekilde tespit ediilmistir (Sekil 5.5).

Bu veri seti kullanilarak yapilan deneyler neticesinde tanimlama sonuglari, orijinal is-
kelet temsili ve SFR metotlart i¢in sirast ile %87.0 ve %79.0 olarak bulunurken, one-
rilen metot %96.0 tanima sonucuna sahiptir. Bu noktada SFR yontemi i¢in de8erlen-
dirme yaparken inceleme yapilan ¢alismalarin yazarlarinin kendi yontemlerini, sekil

baglami ve dinamik programlama gibi baz1 yontemler ile kombine ederek performan-
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sin1 artirdiklarin1 da not etmek gerekmektedir. Calisma kapsaminda SFR algoritmasi
icin bu sekilde farkli metotlar ile kombinasyon yapilmamus, yazarlarin tariflerine uy-
gun olarak kodlama yapilarak denenmistir. Ancak, orijinal iskelet algoritmas1 ve One-
rilen yontem ile diger yontemler birlikte kullanildiginda performansin artacagi konu-

sunda beklentiler oldukca yiiksektir.

c L X 40 [ K]

» €I b
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Sekil 5.5: MPEG-7 veri seti igerisinden 10 siif ve her smifta 10 sekil iceren alt veri
seti olusturulmustur.

Bir sonraki deneyde MPEG-7 veri seti biitiin olarak kullanilmis, yaygin olarak kul-
lanilan sekil geri getirme algoritmalar ile performans de8erlendirmeleri yapilmistir.
Daha 6nce bir¢ok calisma tarafindan da benimsenen Bull’s Eye sonuclari, bu ¢alisma
kapsaminda da kullanilmistir. Bu yontem de 20 sekil iceren siniflardan olusan bir veri
setinde geri getirilen 40 sekil kiyaslanarak degerlendirme yapilmaktadir. Onerilen yon-
tem ve diger yaklagimlar ile ilgili sonuclar Sekil 5.6 *de gosterilmektedir. Bu sonuclar
dikkate alindiginda, bir¢ok yontemin sonuclarindan daha iyi sonuca sahip oldugu ve

bir¢ok bilinen metot ile kiyaslanabilir durumda oldugu gozler 6niine serilmektedir.

Yapilan bir ¢calismada [61] en iyi Bull’s Eye sonucu diger yontemler ile birlestirilerek
elde edilmistir. Ancak, iyi bir sonug elde edebilmek i¢in gercekci degerler secmek ¢ok

onemlidir ve pratik kullanimim1 olumsuz yonde etkilemektedir [136]. Diger taraftan,
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Onerilen yontemin basit¢e uygulanabilir olmasi, bir¢ok uygulama tarafindan kullani-
labilmesine olanak tanimakta ve bu sekilde veri setleri basit iskelet vektorleri olarak

tanimlanabilmektedir.

B MPEG-7

Onerilen Yéntem 92,70
iskelet Temsili 73,98
SFR 7105
CPDH+EMD 76,56
TSDIZ 81,00
Hilbert Curve 88,30
AlIR+Diffusion proc. 100,00
AlR 93,67
IDSC+LBP 91,05
PS+LBP 79,38
Curve Normalization 5076

SsSD 61,00

Height Functions 89.66
Bull's Eye Sonuglar (%)

Sekil 5.6: Bull’s Eye sonuclart MPEG-7 i¢in bircok metot: Height fonksiyonlar1 [279],
SSD [209], Curve Normalizasyonu [139], PS+LBP [242], IDSC + LBP [243], AIR
[86], AIR+Diffusion iglemi [61], Hilbert Curve [67], TSDIZ [4], CPDH+EMD [250],
ve SFR [92].

5.3.3 Swedish Leaf ve Tools Kullanilarak Gerceklestirilen Deneyler

Kimia ve MPEG-7 veri setlerine ilave olarak gercek goriintiilere sahip Swedish Leaf
[255] ve Tools [31] veri setleri ile de 2B i¢in deneyler yapilmistir. Swedish Leaf veri
seti 15 farkli tiir Isveg agac tiiriine ait yapraklardan, her tiir i¢in 75 adet yaprak alinarak
olusturulan gercek fotograflardan olugsmaktadir. Sekil 5.7 *da 15 agac tiiriine ait yap-

raklardan 6rnekler icermektedir. Onerilen yontem icin birini disarida birak yontemi ile
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yapilan deneyler ve diger yontemlere ait sonuclar Sekil 5.8 icerisinde gosterilmektedir.

Diger taraftan, Tools veri seti 35 adet eklemli sekil icermektedir. Bunlar; 10 makas,
15 pense, 5 bicak ve 5 kerpeten den olugsmaktadir. Biitiin veri seti Sekil 5.9 de gos-
terilmektedir. Onerilen algoritma ve diger yontemler ile yapilan sonuglar Sekil 5.10
icerisinde raporlanmaktadir. Deney sonuglar1 degerlendirildiginde bu iki veri seti ile
yapilan deneylerden elde edilen sonuclar ile diger veri setleri ile yapilan deneylerden
elde edilen sonuclar birbirleri ile tutarli géziikmektedir. Tools veri seti ile yapilan de-
neylerde Onerilen yontem ile diger tiim yontemlerden daha iyi bir sonug elde edilmis,
yine aym sekilde Swedish Leaf veri seti i¢in yapilan deneylerde kombine olmayan

digerler metodlardan daha iyi sonuglara ulagilmistir.

Swedish Leaf veri seti icin elde edilen sonuglardan en iyi ii¢ tanesinin yaprak resmi
olarak gri tonlama kullandig1 veya birden fazla yontemi birlestirerek ¢alistirdig1 da
not edilmelidir. Boylece gri tonlama ile temsil edilen sekiller siluetlerden ¢ok daha
fazla ayirt edici 6zellik tastyabilmektedir. Ornek olarak sPACT [282] yontemi, sekil
tanimlama yaparken sinirlar1 ve gri tonlamay: birlikte kullanmaktadir. Diger taraftan
sadece siluetleri kullanan yontemler ile karsilagtirildiginda onerilen yontem ikinci en

1yl yontem olarak goriilmektedir.

s§09:00
*00% 4 (®

Sekil 5.7: 15 farkli agac tiiriine ait Swedish Leaf veri seti.

-~
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Onerilen Yontem

iskelet Temsili

SFR

SPTC+DP Gray-scaleimage

sPACT Gray-scale image

sPACT Contour

Soderkvist

Fourier descriptors

SC+DP

IDSC+ DP

B Swedish Leaf

|

2
S

95,33

97,92

2
=]

£
B

En Yakin Komsuluk %

Sekil 5.8: Swedish leaf veri seti i¢in bircok metoda ait tanima sonuglari: IDSC+DP
[156], SC+DP [156], Fourier tamimlayicilar [156], Soderkvist [255], sPACT [282],

SPTC+DP [157], ve SFR [92].
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Sekil 5.10: Tools veri seti i¢in bircok yontemin Bull’s Eye sonuglari: ID [157], SC
[18], HF [279], ID+SC [187], ID+SC+HF [187], ve SFR [92].

127



5.3.4 Giiriiltii Kararhhg Deneyleri

Onerilen algoritmanin giiriiltii karsisinda hassasiyet karakteristiginin test edilmesi i¢in
Kimia-216 veri setinde bulunan sekillerin iskelet noktalarimi rastgele secerek silecek
sekilde olusturulan problemli sorgular yapilmistir. Yapilan calismalarda rastgele seci-
lerek silinen noktalar iskelet noktalarinin tamaminin %1 ve %k oraninda silinmesi ile
elde edilmektedir. Deneyde k degeri sistematik olarak %1 oranindan %99 oranina ka-
dar artirllmistir. Ayni deney diizenegi daha sonra bozulmus sorgular i¢in kullanilmistir.
En yakin komsuluk icin & = %20, k = %50, ve k = %80 alinarak yapilan deneylerin
sonuclart sirasi ile %3.4, %14.5, ve %24.4 olarak bulunur. k£ degerinin tiim degerleri

i¢in alinan sonuclar Sekil 5.11 ile gosterilmektedir.

Tamima
Sonucu (%)
100 -
90 A
80 -
70 A
60 -
50 A
40
30 A
20 1
10
0 T T T T 1
O 20 40 60 a0 100

Bozulma (%)

Sekil 5.11: Yiikselen giiriiltii oranlarina karg1 yavas yavas diisen en yakin komsuluk
tanima degerleri.

5.3.5 Kapanma Deney Sonuclar:

Son olarak onerilen algoritmanin kapanma testleri ve saglamlik degerlendirme deney-
leri icin, kapanma olan bir grup sekil iiretilmistir. Herbir sekil, Kimia-216 veri seti ige-
risindeki farkli siniflardan secilerek olusturulmugtur. Her kapanma iceren sekil, Kimia-
216 veri setinde bulunan sekiller igerisinde sorgulanmistir. Sorgulanan kapanma olan

sahneyi olusturan sekillerden ikisinden birisinin sinifinda bulunan seklin geri getiril-
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mesi basari kriteri olarak belirlenmigtir.

Testlerde en yakin komguluk yaklagimi kullanilmigtir. Sonuglar Sekil 5.12 gosteril-
mektedir. Sekilde soldaki kolon kapanma olan sorguyu ve en yakin dokuz komsuluk
olarak da her bir satir saga dogru gosterilmektedir. Dogru olan geri getirme islemleri,
dikdortgenler icerisinde gosterilmektedir. Bu sonuclar 1s181inda 6nerilen algoritmanin
topolojik benzerlikleri ¢ozebildigi sonucuna varilmistir. Boylece farkli siniflara ait se-
killer yakin komsuluk olarak alinabilmektedir. Bir 6rnek olarak inceleyecek olursak
cekic ile kemik ve deve ile fil simiflar1 topolojik olarak benzer ancak gercekte farkl
siniflardir. Farkli simiflara mensup sekiller bu nedenle en yakin komsu listesinde iist

sirada olabilir.

Sekil 5.12: Kimia-216 veri seti kullanilarak elde edilen sorgu sekilleri farkli siniflardan
secilerek olusturulmustur. En soldaki kolon kapanma olan sorgu sekillerini ve satirlar
saga dogru en yakin komsuluk sonuglarindan dokuz tanesini gostermektedir. Dikdort-
gen igerisine alinan sekil dogru sorgu sonucu olarak isaretlenmistir. Sekiller farkli si-
niflarda olmasina karsin topolojik olarak ayni olabilmektedir. Bu sebeple farkli sonuc-
lar siralamalarda 6nde olabilmektedir.

5.4. 3B Sekil Geri Getirme Deneyleri

3B sekil geri getirme deneyleri, Princeton Shape Benchmark (PSB) [246] ve McGill
Shape Benchmark gibi cok bilinen iki veri seti kullanilarak yapilmistir (MSB) [253].

Bu veri setlerinin performanslarim1 6lgmek ic¢in, R-Precision olarak anilan ve verilen
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veri setindeki sekiller kullanilarak R en yakin egleme orani olarak hesaplanan bir yon-
tem kullanilmigtir. R degeri bu sorgulamada kullanilan siniftaki sekil sayis1 degeridir.
Bagka bir degis ile R-presicion en iistteki R geri getirmedir. 2B sekil geri getirme
deneylerine benzer olarak, onerilen algoritma ile orijinal iskelet temsili yontemi karsi-

lagtirilmaktadr.
5.4.1 Princeton Shape Benchmark (PSB) Veri Seti

PSB veri seti toplamda 1814 sekil ihtiva etmektedir. Veri setindeki sekiller esit sayida
egitim ve test alt gruplar1 olmak iizere iki kistmdan olugsmaktadir. Egitim setine ait
olan kiimede bulunan sekiller 90 siniftan olugsmaktadir. Diger taraftan test setindeki
siiflar ise 92 siniftan olugsmaktadir. Sekil 5.13 bu veri setine ait 3B sekillerden 6rnekler

gostermektedir.

MLV o

> V0=
P T T
Ak ~d

Sekil 5.13: PSB veri setine ait nesnelerin 6rnek goriiniimleri.

Sekil geri getirme ve sekil siniflandirmasi ¢alismalarinda kullanilmak iizere olusturu-
lan basit ve karmasik yapili 3B modeller iceren bir veri setidir. Ayrica, yaygin uygu-
lama ve aragtirmalarda kullanilmak iizere modeller bir¢ok farkli formatta bulunabil-

mektedir.
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5.4.2 McGill Shape Benchmark (MSB) Veri Seti

MSB veri seti, 420 nesne ve 19 sekil sinifindan olusan bir veri setidir. PSB den farkli
olarak sadece kati cisimlerden olusmamakta, insan, yilan, pense, ahtapot ve driimcek
gibi sekilleri de igermektedir. Sekil 5.13’de veri setine ait nesnelerden drnekler goster-

mektedir.

Sekil 5.14: MSB veri setine ait kat1 ve kat1 olmayan nesnelerden 6rnek goriiniimler.

Ayn1 amaca hitap eden MSB veri seti de sekil geri getirme ve sekil siniflandirmasi ¢a-
lismalarinda kullanilmak iizere olusturulan basit ve karmasik yapili 3B modeller iceren
bir veri setidir. Yine bu veri seti i¢inde bulunan modeller de farkli formatlarda temin

edilebilmektedir.
5.5. PSB ve MSB Veri Setleri ile 3B Sekil Geri Getirme Deneyleri

Herbir iskelet, 3B koordinat degerleri ve i¢ine si§an maksimum kiirelerin yarigap de-
gerlerine sahiptir. Orijinal iskelet temsili yontemi, 6nerilen yontem ve diger yaklagim-
larin R-Presicion deney sonuglar1 Sekil 5.15 ile gosterilmektedir. Deney sonuglari baki-
mindan yiiksek basarima sahip olan Jeodezik yapida Oznitelikler Torbasi yonteminin,

coklu-ol¢cek versiyonu [123], hari¢ olmak iizere MSB veri seti ile yapilan deneylerin
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tiimiinde diger yontemlerden daha iyi sonuglar alinmistir. Bu yontem, coklu-6lcekleme
kullanilarak yerel geometrik ozellikler ile konumsal baglami kombine eden bir yakla-

sima sahiptir.

Daha o6nce deginildigi gibi Onerilen algoritma i¢in birden fazla yontemin birlestiril-
mesi, performansi artirmaktadir. Diger taraftan PSB sadece kati cisimleri icermekte
ve Onerilen yontem ile R-Precision orani i¢in 1yi sonuglar elde edilmektedir. Zengin-
lestirilmis iskelet temsilinin ac¢iklama giicii ve EMD fonksiyonunun kismi ve biitiinsel
eslemede ortaya koydugu etkinlik sayesinde Onerilen yontem bu veri setlerinde en iyi

sonuglar vermesinin en onemli iki nedenidir.

Yapilan bir sonraki deneyde, 6nerilen yontem ile diger yaklasimlar arasinda daha kap-
samli bir degerlendirme yapilmistir. Daha 6nce yapilan R adet geri getirme testi yerine
geri getirilen sekillerin tamam sayilarak daha giiglii bir deney yapilmistir. Bunu 6lc-
mek icin veri setlerine ait Precision Recall egrileri olusturulmustur. Sekil 5.16 ve Sekil

5.17 siras1 ile MSB ve PSB veri setlerine ait egriler gosterilmektedir.

Daha onceki deneylerde oldugu gibi Onerilen algoritma, MSB veri set i¢in en basa-
ril1 algoritmalar ile yarigsmakta ve PSB i¢in ise en 1yi sonucu yakalamaktadir. Bunun
tizerine Onerilen algoritmanin MSB veri seti icin ortaya koydugu nispeten diisiik per-
formansin sebeplerini arastirdigimizda, birbirlerine benzeyen bir hayli farkli sinifin
oldugu ve bu kat1 olmayan sekillerin (karincalar, yengecler, oriimcekler, ahtapotlar)
negatif bir etki ile sonug¢ kalitesini diislirdiigii goriilmektedir. Biitiin bu degerlendir-
melerin lizerine esleme esnasindaki konumsal kisitlamalar veya ¢izge gosterimindeki

avantajlar kullanildiginda onerilen algoritmanin performansina etkileri olmaktadir.
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mMSB MPSB

- 78,20
Onerilen Yontem

65,80

Iskelet Temsili 2530

BoLDF 0655

LFD 230

BF-DSIFT 7240

54,10
BoFoG_S
BF-LSF

RLD-SIFT

DLD-SIFT

BolLGF

33,57

BoFoG_M 8210
40,20

R-Precision (%)

Sekil 5.15: PSB ve MSB veri setlerinde R-Precision i¢in bircok metot sonuglari: Je-
odezik yapida Bag of Feature yonteminin ¢oklu-6l¢ek versiyonu (BoFoG-M) [123],
Bag of Local Geometry Feature (BoLGF) [123], Dense LD-SIFT (DLD-SIFT) [197],
Resampled LD-SIFT (RLD-SIFT) [197], Linear Combination Local Statistical Featu-
res (BF-LSF) [198], Jeodezik yapida Bag of Feature yonteminin tekli-dl¢ek versiyonu
(BoFoG-S) [123], (Isik Alan Tanimlayicis1) Light Field Descriptor (LFD) [43], ve Bag
of Local Distance Feature (BoLDF) [123].
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Precision

—#— BaFoG_M
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= BoFOG_S
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Recall

Sekil 5.16: MSB veri setinin bir¢ok yontem icin Precision-recall sonug cizimleri: Je-
odezik ortamda Bag of Feature Coklu-6lcek versiyonu (BoFoG-M), Jeodezik ortamda
Bag of Feature Tekli-olgek versiyonu (BoFoG-S) [123], (Isik Alan Tanimlayicisi)
Light Field Descriptor (LFD) [43], D2 [200].
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Sekil 5.17: PSB veri setinin bir¢ok yontem icin Precision-recall sonug ¢izimleri: Jeode-
zik ortamda Bag of Feature Coklu-6lcek versiyonu (BoFoG-M), Jeodezik ortamda Bag
of Feature Tekli-6l¢gek versiyonu (BoFoG-S) [123], (Isik Alan Tanimlayicisi) Light Fi-
eld Descriptor (LFD) [43], D2 [200].

135



5.6. Verimlilik Deneyleri

Bir sonraki deney setleri ile onerilen yontem i¢in 2B ve 3B sekil geri getirme islem-
lerinin tamamu icin verimlilik testi yapilmistir. Bunu yapabilmek icin ilk olarak, iki
sekil arasindaki benzerlik testinin tamamlanmasi esnasinda ihtiya¢ duyulan siire 6l-
clilmiigtiir. Intel(R) Core(TM) 15-3317U CPU @ 1.70GHz bilgisayar ile 4GB RAM,
kullanilarak yapilan deneyde 0,7 saniyede yaklasik 1000 iskelet temsili icinden bir cift

sekil arasinda eseleme yapilabilmektedir.

Herbir sekil i¢in e degerinin hesaplanmasi igslemleri ile harcanan siire 0,05 saniyeden
daha az bir zamandir. Her ne kadar 3B sekiller fazladan bir boyuta daha sahip olsalar
bile 2B ve 3B sekilleri i¢in e degerinin hesaplanmasi yaklasik olarak aymidir. SFR
yaklasimi [92] i¢in bu tez kapsaminda yapilan kodlama ve orijinal iskelet temsili i¢in
yapilan hesaplamalar ve karsilagtirmalar da yine ayni bilgisayar ile yakin zamanlarda

tamamlanmaktadir.

Daha 6nceden de bahsedildigi gibi, deneylerde yaptigimiz hesaplamalarda FastEMD
[210] kullanilmistir. FastEMD ile yapilan iyilestirmeyi olcebilmek adina bir 6nceki
deneyler orijinal EMD ile [228] tekrar edilmistir. Alinan sonuglar degerlendirildiginde
2B ve 3B sekil ciftleri arasindaki mesafeyi bulmak 11-15 saniye siirmekte ve FastEMD

yontemine oranla 20 kat daha yavas olmaktadir.
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6. 2B ve 3B icin ZENGINLESTIRILMIS ISKELET NOKTALARI ile UZAKLIK
OLCUM FONKSIYONLARI

Ozellik benzesim hesaplama fonksiyonlari literatiirde genel olarak kistm-kisim ve kisimlar-
arast olmak {iizere iki farkl sinifta degerlendirilirler. Kisim-kisim hesaplama yontem-
lerinde islem yapilmadan once kisimlarin hizalandig1 kabulii yapilarak baslanir. Bu ka-
bulde bir kisim sadece karsilik gelen bir kisim ile karsilagtirilir. Bu sekilde hesaplama

yapildigindan bu yontemi kullanan fonksiyonlar kuantumlamaya kars1 duyarlidir.

Kisimlar aras1 hesaplama yontemlerinde kisimlarin birbirleri ile karsilikli olmalar1 ge-
rekmediginden sonuglar kuantlamadan az etkilenmekte, bazi1 yontemler icin kismi eg-
lemeler de yapilmaktadir. Ancak, getirdikleri yiiksek hesaplama karmagiklig1 netice-
sinde ¢ok boyutlu 6zelliklerin hesaplanmasinda uygulama limitleri bulunmaktadir. Bu
boliimde yapilan deneyler ile EMD fonksiyonunun tez ¢alismasi i¢in uygun bir yontem
oldugu dogrulanmistir. Bu kapsamda, Hausdorff, Hellinger, Kullback Leibler-Jeffrey

ve Earth Mover’s Uzaklig1 fonksiyonlar1 incelenmistir.
6.1. Uzakhk

Uzaklik, nesnelerin ne kadar mesafede olduklarinin sayisal degerleridir. Bilimsel ve
giincel kullaniminda,mesafe fiziksel olarak bir uzunluk veya tahmini olarak bir uzun-
luk ifade etmektedir (iki kasaba arasindaki tahmini mesafe gibi). Matematik biliminde
ise uzaklik, fiziksel olarak tanimlanan konseptin bir fonksiyon ya da metrik tarafin-
dan ifade edilmesidir. Metrik, baz1 6zel kurallar kiimesine sahip ve bu kurallara gore
karakteristigi olan bir fonksiyondur. Uzayda cesitli elemanlara sahip gruplar arasinda
ne kadar yakinlik ya da uzaklik oldugunu aciklamaktadir. Bircok durumda A ile B

arasindaki uzaklik B ile A arasindaki uzaklik ile de8isebilir durumdadir.
6.1.1 Metrik

Matematik biliminde, metrik veya uzaklik fonksiyonu bir cift kiime arasindaki mesa-

feyi bulmak icin kullanilan fonksiyon olarak tanimlanmaktadir. Metrik ile birlikte bir
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kiime metrik uzay1 olarak adlandirilmaktadir. Metrik fonksiyonunun kiime iizerinde
bir topolojisi vardir. Ancak biitiin topolojiler bir metrik degildir. Topolojisi bir metrik

ile agiklanabilen topolojik uzay metrik edilebilir olarak adlandirilmaktadir.

X kiimesi iizerinde tanimli bir metrik icin (mesafe fonksiyonu veya basit mesafe olarak

isimlendirilir):

d:X xX —[0,00), (6.1.1)

oyle ki,

[0, ) negatif olmayan reel sayilar kiimesi (uzaklik negatif olamayacagi i¢in R kiimesi
kullanilamamaktadir) ve X kiimesinde bulunan her x,y, z icin asagidaki kosullar sag-

lanmalidir.

1. d(x,y) > 0 negatif olmama veya ayrik olma aksiyomu,
2.d(x,y) =0 <= x =y ayirt edilemezlerin tekilligi,

3.d(x,y) = d(y,x) simetriklik,

4.d(x,z) <d(x,y)+d(y,z) liggen esitsizligi veya alt toplamsallik

Kosul 1 ve 2 birlikte pozitif tanimli fonksiyondur. Birinci kosul ile anlatilmak istenen

durum diger kosullar tarafindan saglanmaktadir.

Metrik, eger agsagidaki kosullar1 saglar ise ultra metrik olarak adlandirilir. Asagida ta-
nimlanan kosul licgen esitsizliginin giiclii halidir ve "noktalar asla iki nokta arasinda

olamaz" kosuludur.
d(x,z) < max(d(x,y),d(y,z))
X igerisinde bulunan biitiin x, y, z noktalar1 icin saglar.

X icerisinde x ve y iki nokta herhangi bir egri yardimi ile birlestirilebiliyor ise bu

durumda metrik asil metrik olarak adlandirilir.
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(+) toplama islemi kiime icin X x X — X
d(x,y)=d(x+a,y+a)

X kiimesinde bulunan her x, y i¢in.

6.2. Uzakhik Hesaplama Fonksiyonlari

Uzaklik veya benzerlik fonksiyonlar1 Oriintii tanima, siniflandirma, goriintii geri ge-
tirme, kiilmeleme gibi bir¢cok problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Uzaklik fonksi-
yonlarinin se¢imi, iglem performansini ve karmagikligini kuvvetli sekilde etkilemekte-
dir. Literatiirde bircok sayida uzaklik hesaplama fonksiyonu bulunmaktadir. Calismada
yaygin olarak kullanilan fonksiyonlar incelenmis, bu yontemler icerisinde goriintii is-

leme islemlerinde kullanilan metotlar ile deneyler yapilmisgtir.
6.2.1 Hausdorff Uzakhgi

Hausdorff uzaklig: iki nokta kiimesinin aralarinda olan uzakliginin hesaplanmasi icin
kullanilan bir metriktir. Performans agisindan oldukca iyi sonuglar iiretmekte ancak
simetrik bir yapiya sahip degildir. Hausdorff uzakli§1 donme ve 6lgek farkliliklarina
kars1 esnek bir davranig gostermektedir. Ancak kismi esleme i¢in uygun yapiya sahip

degildir.

d(P,Q) #d(Q,P), 6.2.1)

Hausdorff uzaklig1 aralarinda benzerlik hesaplamasi yapilacak olan nokta setlerinin her
bir elemani i¢in, diger kiitmede minimum uzaklig1 saglayan noktay1 bulup, daha sonra
hesaplanarak arasindan en biiyiik mesafe olan1 se¢mektir. Bu sebeple iki nokta kiimesi
arasindaki benzerlik bu yontem ile hesaplanirken tiim noktalar eslestirilerek yapildig:
icin kismi eglesen goriintiilerde fark her bir uyusmayan nokta ile artmaktadir. En biiyiik
uzaklik degeri alindigindan giiriiltii etkisi hesaplamalarda sonuclara yansimaktadir. Bu
etkinin azaltilmasi i¢in hesaplamalar yapilirken temsil noktalar: bir esik tespit edilerek

degerlendirilebilmektedir.
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Hausforff uzaklig1 icin matematiksel ifade asagidaki gibidir.

H(A,B) = max{h(A,B),h(B,A)}

h(A,B) = maxsea{minpepd{(a,b)}}

(6.2.2)

Biitiinsel eslemede iyi sonuglar verebilen bu yontem kismi esleme i¢in uygun olma-
maktadir. Giiriiltiiye kars1 hassasiyeti yiiksektir. Buna ragmen deformasyona dayanikli,
hesaplama karmasiklig1 diisiik, saglam ve simetrik olmayan bir uzaklik hesaplama yon-

temi olarak Ozetlenebilmektedir.
6.2.2 Hellinger Uzakhg

[k olarak Ernst Hellinger tarafindan ortaya atilan Hellinger Mesafesi [96], P = (py,...px)
ve O = (q1,..., px) iki dagilim kiimesi ve p,q dagihm vektorleri olmak iizere P ve Q
arasindaki mesafe hesabinda ayrik dagilimlar i¢in Hellinger Uzakl1g1 asagidaki sekilde

tanimlanir. Hellinger f diverjanslarinin 6zellestirilmis bir iiyesidir:

k

H(P,Q) = % _Z‘i(\/ﬁ— Va@)? (6.2.3)

oyle ki, vektorlerin karekokiiniin dogrudan Euclidian normu uzakligina esittir.

k
H(P.O) = | Y (P var| (62.4)

Hellinger uzaklig1 uzayda sinirlandirilmisg bir alan icin nokta dagilimlar tizerinde cali-
sabilen bir metriktir. Uygulamada iki dagilim arasinda maksimum uzaklik "1" olabil-
mektedir. Uzakligin sifira yaklagmasi iki kiime arasindaki benzerligin arttig1 anlamina

gelmektedir. Bu 6zelliklere ilave olarak simetri 6zelligine sahiptir.

H(P,Q) =H(Q,P) (6.2.5)

Arandjelovic ve ark. [8], nesne geri getirme yontemlerinin performans artirimi ile ilgili
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onerdikleri caligmada Hellinger uzakli81 ile Ki-kare metriklerini SIFT mesafe hesapla-
masi i¢in kullanarak performans Ol¢iimleri yapmiglardir. Yaptiklart degerlendirme de
nesne geri getirme hesaplamalarinda, Hellinger kullaniminin bagsarimi artirdig1 hakkin-
daki bulgular1 yaymlamislardir. Bu 6zellikleri ile Hellinger mesafesi deformasyonlara

kars1 Ki-kare metrigine gore dayaniklilig1 yiikseltmektedir.

Farkl1 bir calisma ise Pourian ve Manjunath [215] tarafindan yapilmistir. Nesneyi bo-
liimlerine ayirarak boliimler arasindaki benzerlikleri 6l¢gmek icin Hellinger metrik kul-
lanilmistir. Boliimlerin benzerliklerini dikkate alan bir ag yapisi olusturarak nesne geri
getirme islemlerinde kullanmislardir. Diger yontemlerde oldugu gibi Hillenger met-
rigi kullanilmasinin temel sebebi kiiciik benzemezlikleri ihmal edebilmesidir. Kismi
eslemede iyi sonuglar verebilen bu yontem biitiinsel esleme i¢cin uygun olmamaktadir.
Buna ragmen deformasyona dayanikli, hesaplama karmagsiklig1 diisiik ve saglam bir

metrik olarak 6zetlenebilmektedir.
6.2.3 Kullback Leibler-Jeffrey Uzakhig

Kullback-Leibler (KLM) Mesafesi [137] asagidaki sekilde tanimlanmaktadir. KLM f
uzakliklarinin 6zellestirilmisg bir tiyesidir. P = (py,...px) ve Q = (q1, ..., px) iki dagilim

kiimesi olmak tizere Dk, (P || Q) seklinde gosterilmektedir.

h;

Dir(P || Q) = ) hilog (6.2.6)

P ve Q nokta dagilimlar arasindaki logaritmik farki 6l¢mek i¢in kullanilan bir 1rak-
sama fonksiyonudur. Ancak gercek bir metrik degildir, simetri 6zelligi yoktur Dgz,(Q ||
P) ile Dk (P || Q) esit degildir, ayrica tiggen esitsizligini saglayacak yapida degildir.
Buna ragmen goriintii geri getirme islemlerinde yapilan hesaplamalarda Hausdorff’ta
oldugu gibi simetrikligi saglamak icin sonuglar asagidaki sekilde hesaplanabilmekte-

dir.

_ Dk1(Q || P)+Dxe(P| Q)

D
ay >

(6.2.7)

D, iki farkin ortalamasi alinarak hesaplamalar yapilabilmektedir. Yapilan islem he-
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saplama karmagikligina olumsuz etki yaparken giiriiltiiye kars1 dayaniklilig1 artirmak-
tadir. KL uzaklik fonksiyonu deformasyona ve giiriiltiiye dayanikli islemler olmasina
ragmen hesaplama karmagiklig1 diisiik, saglam, kismi ve biitiinsel eslemeler i¢in uy-
gun bir metrik olarak dzetlenebilir. Ayrica logaritmik bir egilimi oldugundan dolay1

giiriiltiiye kars1 dayanikli bir fonksiyon olarak degerlendirilebilir.
6.2.4 Earth Mover’s Uzakhgi

Bilgisayar bilimlerinde Earth Mover’s Uzaklig1 olarak adlandirilan ve P ve Q gibi iki
farkli nokta dagiliminin arasindaki mesafeyi bulmak icin kullanilan bir metriktir. Ma-
tematik biliminde Wasserstein metrigi olarak isimlendirilir. Kargilastirilan iki dagilim
parcalar1 arasinda farklar var ise bir dagilimi diger dagilima gotiirebilecek minimum

maliyeti hesaplayabilmektedir.

Bazi1 uygulamalarda yapilan benzerlik hesaplamalar1 farkli biiyiikliikteki dagilimlar
arasinda olmaktadir. Diger taraftan kismi esleme islemi kimi uygulamalar i¢in vaz-
gecilemez bir 6zelliktir. Bu 6zellikleri ile EMD bazi1 metrik kosullarin1 saglamasa bile

kullanimi oldukc¢a yaygindir.

EMD fonksiyonu iki nokta p; ve g; arasinda f;; akisinin hesaplanmasi asagidaki ob-

jektif fonksiyonunun minimize edilmesi ile yapilir:

Work(P,Q,F) =YL X fijdij
buradaki kisitlar:
fii=20,1<i<m, 1<j<n
Z?:1fij§wp,-; 1<i<m
;n:lfijgwqj» 1<j<n

X Xy fig = min (0w Ky wg, )

olarak formiilize edilmektedir. Calismada, nesne geri getirme konusunda bir¢ok uygu-
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lamada [249, 278, 284] basarili sonuglar veren Earth Mover’s Uzakligi(EMD) algorit-
masi [228] kullanilmisgtir.

Earth Mover’s Uzaklik fonksiyonu deformasyona ve giiriiltiiye dayanikli, hesaplama
karmasiklig1 diger yontemlere oranla yiiksektir, giiriiltiiye kars1 saglam, kismi ve bii-
tiinsel eslemeler icin uygun bir metrik olarak 6zetlenebilir. Hesaplama karmasikligin-
daki problemler, ornek olarak FastEMD [211] ad1 verilen yaklasim gibi farkli yakla-

stmlar ile asilabilmektedir.
6.3. Uzaklik Hesaplama Fonksiyonu Deneyleri

Tezde Onerilen algoritmanin ikinci kisminda kullanilan uzaklik hesaplama fonksiyon-
larinin degerlendirilmesi i¢in bir dizi deney yapilmistir. Deneyler 2B ve 3B sekiller
icin ayr1 ayr1 yapilmis ve bu amagcla farkli veri setleri kullanilmigtir. 3B deneyler icin
PSB veri setinin bir altkiimesi olusturulmug, 2B deneyler i¢in ise Kimia 99 veri seti

kullanilmagtr.

PSB verti setinin alt kiimesi olarak olusturulan veri Sekil 6.1°de gosterilmektedir. Veri
seti eklemli nesnelerin de bulundugu 12 sinif ve her sinifta 8 sekil icermektedir. Sekil
temsili olarak olusturulan zenginlestirilmis iskelet noktalar1 bu veri seti i¢cin dort farkl

uzaklik hesaplama fonksiyonu ile ¢alistirilmistr.

Yapilan deneylerle K En Yakin komsuluk degerlendirme yontemi kullanilmistir So-
nu¢lart karsilagtirdigimizda, onerilen metot ile yapilan deneylerde Hausdorff, Hellin-
ger, Kullback ve EMD fonksiyonlar1 i¢in sonuglar PSB altkiime veri seti ile sirasiyla
9%72.2, %68.9, %65,7 ve %91.1 elde edilmistir. K En Yakin komgsuluk degerlendirme

sonuglart Sekil 6.2°de gosterilmektedir.

143



a4
-

| f

P e ® o i 1
REESE S SR WS =
RN R
‘jelwlklv] |
e e I B S e
e B e e e o
] yelal ey
AW ey
O [ o ' R R

Sekil 6.1: PSB veri seti icerisinden secilen 96 sekil ile olusturulmustur. 12 sinif ve her
smifta 8 sekil igermektedir.

PSB Veri seti
EMD
Kullback

Hellinger

Hausdorf

100

Sekil 6.2: Uzaklik hesaplama fonksiyonu PSB alt kiimesi veri seti deney sonuclari
gosterilmektedir.
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Sekil 6.3: Uzaklik hesaplama fonksiyonu Kimia-99 veri seti deney sonuglar1 gosteril-
mektedir.

2B sekil diizlemi icin ayn1 deney Kimia 99 veri seti ile tekrar edilmigtir. Bu deney
sonucunda yine onerdigimiz yontem sonuclar sirast ile %72.6, %66.9, %68,7 ve %95.1
degerleri elde edilmistir. K En Yakin komsuluk degerlendirme sonuclar1 Sekil 6.3’de

gosterilmektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, 2B ve 3B nesneler icin kullanilabilecek yeteneklere sahip yeni bir
iskelet bazli sekil tanima algoritmasi Onerilmistir. Algoritma, sekil iskeleti iizerindeki
noktalar1 merkez olarak kabul eden, 2B i¢in daire 3B icin kiireler cizerek calismaktadir.
Daireler her nokta i¢in minimum yaricap degerinden sekilde bulunan maksimum yari-
cap degerine ulasana kadar olusturulur. Cizilen dairelerin sekil i¢inde kalan pikselleri
sayi1s1 toplam daire piksel sayisina oranlanarak her nokta i¢in gekil biitiinii ve yerel bil-
gilerini tagtyan parametreler bulunur. Yapilan calisma su ana kadar yapilan ¢alismalar

icerisinde sekil iskelet noktalarin1 zenginlestiren yegane ¢alismadir.

Tez kapsaminda yapilan 2B deneyler Kimia-99, Kimia-216, MPEG-7 veri setinin bir
alt kiilmesi, MPEG-7 veri setinin tamami, Swedish Leaf, and Tools veri setleri ve 3B
icin McGill Shape Benchmark (MSB) ve Princeton Shape Benchmark (PSB) kullani-
larak degerlendirilmistir. Yapilan deneysel caligmalar 6nerilen yeni yontemin hem 2B
sekiller ve 3B nesneler i¢in sekil iskelet temsilini giiglendirdigi ve yapilan deneyler

literatiirdeki bir¢ok calisma ile performans olarak yarisabilece8ini gostermektedir.

Gelecekte, onerilen algoritma icin daha yiiksek geri getirme basarimi elde edilecek
calismalar yapilmasi planlanmaktadir. Ozellikle uzamsal olarak kisitl durumlar igin e
degerleri hesaplanarak iskelet etrafinda histogramlar olusturarak zenginlestirme, hiye-
rarsik coziiniirliik degerleri i¢in hesaplama yapabilme ve farkli dagilim fonksiyonlari
ile algoritmanin denenmesi planlanmaktadir. Bunlara ilave olarak ¢akigsma olan sekil-
ler i¢cin ve karmasik olarak kapanma olan sekillerin geri getirme performanslarinin

artirilmasidir.

Calismada elde edilen sonuglar, yontemin uygulama kolayligina sahip olmasindan do-
lay1 elde edilen sonuglar acisindan iimit vaad eden sonuglardir. Calismanin katkilari

asagida sunulmustur.

e Literatiir tarama boliimiinde incelenen 3B sekil geri getirme teknikleri icin yeni
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bir siniflandirma yapilmustir.

2B ve 3B sekillerin iskelet temsilleri artan yar1 caplara sahip daireler ve kiireler

cizilerek elde edilen yerel bilgiler ile zenginlestirilmisgtir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda edinilen bilgiler 15181nda literatiirde sekil

iskelet temsilini zenginlestiren yegane caligsma, onerilen ¢alismadir.

Zenginlestirilmis sekil iskelet temsilinin verimli bir sekilde benzer veri seti se-

killerini nasil geri getirdigi gosterilmisgtir.

Farkl 6zellikler ve sayilarda sekillere sahip, ¢cok sayida 2B ve 3B sekil veri seti

kullanilarak yapilan kapsamli deneyler degerlendirilmistir.

Bu veri setleri iizerinde en iyi sonuglari alan yontemler ile karsilastirilabilir so-
nuclar elde edilmekte ve yapilan calismalarin bir cogundan daha iistiin sonuclar

elde edilmistir.

Kismi esleme islemleri i¢in iskelet tabanli yontemlerin sinir tabanli yontemler-
den daha bagarili olmas1 [239, 283] sebebi ile 2B sekiller i¢in iskelet tabanli
yontemler iizerinde caligmalar yogunlastirilmigtir. Yapilan katki sayesinde iske-

let temsili kullanan diger yontemlerden daha da giiclii hale gelmektedir.

2B sekil geri getirme icin tezde Onerilen algoritma cok kolay kodlanabilen ve

diisiik karmasikliga sahip uygulanabilir bir yontem olarak 6ne ¢cikmaktadir.

Onerilen yontem, 3B koordinatlarin 2B diizleme yansimasi kullanilmadan calis-

tigindan indirgenme problemleri icermemektedir.

Cizge temsilleri kullanarak algoritmay1 gelistirmek ve cizge benzesim algorit-

malar1 kullanarak basarimi artirmak.

Farkli ¢oziiniirliiklerde iskeleti hiyerarsik olarak karsilagtirmak igin gelistiril-

mesi 1yi olacaktir.
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