YILDIZ TEKN iK UNIVERSITESI
FEN BiLIMLER I ENSTITUSU

ILGI BOLGELER VE YEREL TANIMLAYICILAR ILE
GENELLESTIRILMIS HOUGH DONWUMU VE EN AZ
EYLEMSIZLIK EKSENI TABANLI HIZALAMA
YAKLA SIMI ILE TURK ISARET DILI TANIMA SISTEMI

Bilg. Mh. Yuk. Lis. Gguz ALTUN

FBE Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dalinda
Hazirlanan

DOKTORA TEZ 1
Tez Savunma Tarihi :20 Aralik 2010
Tez Dansmani - Yrd.Dog.Dr. Songiil ALBAYRAK (YTU)
Juri Uyeleri : Prof.Dr. A. Cakun SONMEZ (YTU)

Dog¢.Dr. Cem UNSALAN (YU)
Dog.Dr. Yusuf Sinan AKGUL (GYTE)
Yrd.Dog.Dr. Elif KARSLIGL (YTU)

ISTANBUL, 2010



ICINDEKILER

Sayfa

SIMGE LISTES ... ottt ettt ettt et ettt st e e sbe e e nte e e te e s e eanesneeeree e )Y
Y I Y N I =0 R v
SEKIL LISTES ...oeiiictii e itee ettt ettt e e ettt et e e e te e e sate e e ebteeenteeesntsnenneeeseeeeaneneas Vi
CIZELGE LISTES ...ttt ettt ettt ettt st ae et e te e s baeennesree e Vil
(0] 151 @ 740U ROPROSRP iX
(@ Y74 = RO X
N 1S Y I ¥ o PP Xl
1 GIRIS ..ottt ettt e e e neaare e re e 1
2 KONU ILE ILGILI ONCEKI CALISMALAR .......ccocovieitieiiiiecieee e, 5
2.1 El Isareti, Isaret Dili ve Parmak Hecelemesi Tanima gahlari ......................... 5
2.2 Ilgi Noktalari Vellgi BOIGEIET ..........ccueiiieeeieeeeeete et 6
2.3 (@] [o7=) QLU 2= R 7
2.4 Ilgi Bolgesi Cikarma Ydntemlerinin Nesne Sinifi TmaalAgisindan

S TS| F= N 1T 1 = U PSSP 7
2.5 Ilgi Bolgelerinden Cikarilan TanimIayICIHar...........cccooveeceeiieeie el 9.
2.6 Tanima Amaglilgi Bolgeleri ve TanimlayiClar .............oeeeveeeiceeeeiveeeinneenn 10
2.7 Video Uzerinddlgi Bolgeleriile Calsmalar............cc.ccccooveieeeeeeeeenee oo, 10
2.8 Standart Hough TranSfOrMU ............uuueeimmmmmme e e e e e e e aneeeas 11
2.9 Genellatirilmi s Hough Transformu ... 12
2.10 Genellgtiriimi s Hough Transformille imgelerdeSekil Tanima Cakmalari...... 12
2.11 Ilgi bolgeleri ve Genellgiriimis Hough Transformu .............ccccoooeeiviieeeeee... 14
2.11.1 Hough Transform Modeli Okiurma - D@rulama...............evviiiiiineieeeeeeeees 14
2.11.2 GUrllthlu Dezerler ile Bg EME .......oooiiiiiiiee ettt 15
3. EN AZ EYLEMSIZLIK EKSENI TABANLI HIZLI H IZALAMA ILE TURK

ISARET DILI TANIMA SISTEMI....cccviiiiiie et 16
3.1 Anahtar Kare CIKarMI ... et 16
3.2 Renk Kullanarak Ten Belirleme ............oiiceeeee e 17
3.3 HIZIN HIZAIAM@ .ot eenenees 17
3.4 EK NeSNE OZEIIKIEI ........ccueiviieiiitiiceeeeee et 19
3.5 VIdE0O Veritaban.......coooiii it 20
3.6 Siniflama KagilastirmMmas..........eveuieiiiiiiiee e e e e e e e eaaaes 20
4. GENELLESTIRILMIS HOUGH TRANSFORMUJLGI BOLGELERI VE

YEREL TANIMLAYICILAR ILE TURK ISARET DILI PARMAK

HECELEMES TANIMA SISTEMI......cocviiiiiieice e seve e 22



4.1 Genellgtiriimi s Hough Transformu végi Bolgelerille Nesne Tanimaya
AYIINTI BIF BAKIS ©evveii i 22
4.2 Ilgi Bolgeleri ve Yerel TanimIayICIar........cu.veeeeieeiiieeeieeeeeieeeeeeeeeree e 22
4.3 Ten Rengi Tabanligi Bolgesi EIIMiNasyonu ............cccccocvevveeeeecieciie e, 23
4.4 [ (o 10 o | T I =T ] {0 ] 0 1 23
4.5 Oylama tabanl siniflama............oooo e 27
4.6 Veritabani, Protokol ve OptimiZasyOn ........cccceevvieeeeeeiiieeiieeeieeee e 28
4.7 YapHanIyilestirmEIET ..........ooviiieiie e 28
4.7.1 Oy Kullanan Veritabani glesmelerinin SayIS! .......cooiviieeeeeeeeeeee e eem e 28
4.7.2 Hough Birikeci KOVa BOYULU .........iiiiiiii s e 28
4.7.3 Do q £ U1 F= o g F= 0o T 1 F= T PP 29
4.7.4 Tam Optimizasyon Sonuclarinin Bigt@ilmesi.............ccoeiiiiiiiiiiis 29
4.8 Yanls Siniflanan Parmak Hecelemeleri...........cccovoeviiiiiiiiiieiiiccen e, 30
5. YEREL ILGI BOLGELERININ KATI-OLMAYAN NESNE SINIFI TANIMA
ACISINDAN BIR KARSILA STIRMASI ......cioiiiiiecitec et evsemmeaee e 32
51 Karsilastirilan ilgi BOIgesi BUIUCUIAIT .................eoves e et 32
5.2 Y 0 = T ] OSSR 35
5.3 ExpRand: Eksponensiyal Rastgele Bolge UretiCiSi.............cccceveeeeieecirenennen. 37
5.4 Veritabani Ve ProtoKOI ............ooiiiiiiii et e e 38
5.5 BASAIT OFaNI ...ttt e e et e e e e et e e e e e ee 38
5.6 Degerlendirme V& SONUGIAT ...........uuiiieeeees e 38
6. SONUGCLAR VE ONERLER.........ccoiiiiitiecte et 41
KAY NAKLAR Lot e et e e et e et e e et e e ena e e et e e ea e e et eeenaees 44
ELER oottt e et e e e e e e e e e e e e e e a s 49
Ek 1 Tez Cakmasi Kapsaminda Yapilan Bilimsel Yayinlar... ...50
Ek 2 Tez Cakmasi Balangicinda Yapilmasi Bianulen Ancak Yapllmayan
CAISMAIAT ...ttt e e e e 51
Ek 3 Tez Cakmasi Sirasinda Yapilan Ancak Yayina Dgméyen Cakmalar .. 56
(@ Y4 €1 =101 1Y £SO SRRSO 75



SIMGE LIiSTES

O~ wa XD

Cy
Df

RGB renk uzayinda piksel renginf(kirmizi) bileseni
RGB renk uzayinda piksel renginin(yesil) bileseni
RGB renk uzayinda piksel renginn(mauvi) bileseni
Video karesi indeksi

YCrCb renk uzayinda piksel renginin Y Bigmi
YCrCb renk uzayinda piksel renginin Cr lgéai
YCrCb renk uzayinda piksel renginin Cb bdai

f vef + 1 kareleri arasindaki uzaklik

Ilgi bolgesi belirleyicisi bgarisi

Rastgele bolge Ureticisi g1si

Ayirt edicilik



KISALTMA L ISTES

SHT Standart Hough Transformu

SIFT Scale Invariant Feature Transform
FGHT Fast Generalized Hough Transform
PHT Probabilistik Hough Transformu
RHT Randomized Hough Transform
KNN k Nearest Neighnor

SVM Support Vector Machine

RBF Radial Basis Function

MNB Multinomial Naive Bayes

HarLap  Harris-Laplace

HarAff Harris-Affine

HesLap  Hessian-Laplace

HesAff Hessian-Affine

EdgeLap Edge Laplace

IBR Intensity Based Regions

MSER Maximally Stable Extremal Regions
PCBR Principal Curvature Based Regions

DoG Difference of Gaussians

kAS k Adjacent Segments

SURF Speeded Up Robust Feature

FAST Features from Accelerated Segment Test

ExpRand Eksponensiyal Rastgele Bolge Ureticisi
NRNP Nesne Referans Noktasi Pozisyonu



SEKIL LISTES

Sekil 1.1

Sekil 2.1
Sekil 2.2

Sekil 3.1
Sekil 3.2

Sekil 3.3
Sekil 4.1

Sekil 4.2
Sekil 4.3

Sekil 4.4
Sekil 4.5
Sekil 4.6
Sekil 4.7
Sekil 5.1
Sekil 2
Sekil 3
Sekil 4
Sekil 5
Sekil 6

Sekil 7

Sekil 8
Sekil 9
Sekil 10
Sekil 11

Sekil 12

Sayfa
Turk alfabesinde bulunan 29 harfin parrhakelemelerinden ¢ikarilan anahtar
KAIEIBT. ... et a e e e e e e e e e e 2
Bir ilgi noktasi ve onu destekleyen igilgesi. ...........cvvviiiiiiiiie e 7
(a) Dgru denklemi (2.1) icinde kullanilashve 6 parametreleri. (b) Hough
birikeci. Kaynak: (Shapiro ve Stockma2001).........cooeuvvviiiiiiiiiiiniieeeeeee e 12
En az ikinci moment ekseni ve yonelimsag! ...............cccccvvvvvieeiiiiiiiiieneennnn. 18

Hizli hizalamagleminin gamalari. (a) Orijinal kare. (b) Belirlenen ten
bolgeleri. (c) Nesnenin iginde bulungludikdortgen. (d) Yonelimi yonelim
acisi yardimi ile diizenlengmesne. (e) Nesneyi iceren yeniden

boyutlandirilmg sinirlayan Kare. ............ccccceeeiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 19
Metodumuzun Barisiz olabildgi iki 6rnek: (a)G (b) G (c)S (d) S............... 21
Hough Transformuzgim ve tanima gamalarinin 6zeti. NRNP nesne referans
noktasi posizyonu anlamina gelmektedir. .....ccccoooooovviiiiiiiiiiiiiii e 22
Ten rengi ile el bolgesi cikarmgemi SONUCU.............cvvvciiiiiiiieeeeee e, 23
Genellgtiriimi s Hough Transformu, ilgi bélgeleri ve yerel tanimi@iar ile

sekil tanimada @tiM @SAMASI ........uuuuuiiiiiieee e e e e eeeeeeees 24
Genellgtiriimi s Hough Transformu, ilgi bélgeleri ve yerel tanimk@aiar ile

sekil tanimada tanIMSAMASI..........iiiiieeeeeeeeieeeeeeeiieirrrre e e e e e e e e e e e eeeeeaeenn 25
Daru bir eslemenin sorgu vegtim imgeleri Gizerinde gdsterilen Hough
Transformu DIIENIENT .........veeeiii e 27
Yanls bir esleme tzerinde Hough Transformu Baaleri ..., 27
Karsgtirilan siniflardan ornekler.............oooeeeeiiiiiii e 30.

ExpRand tarafindan uretilen 100 adeigelstoicek. Olcekler grafe
aktariimadan 6nce gdimin anlgilabilir hale gelmesi igin siralangtir. Yatay

eksen olgek numarasini, dikey eksen isegbigermektedir ................ooeeene 37
Uzay Zaman Genediiirilmi s Hough Transformunda biji 6zellik, bilesik
Ozellik afin koordinat merkezi ve hareket nesnesmerkezinin yeri............. 51

Surekli Uzay-Zaman Genaeidteilmi s Hough Transformu icin bikgk birikeg.52
Bir T modeli ve Uzerinde tanimli parametreler. Kaynakiet@ke vd.2006) . 52

Gengletilmis C-Tablosu. Kaynak: (Suetake y@006) .............ccovvvviiiieeeinnnnnn. 53
Suetake vd. (Suetake y8006) nin genelkgirilmis bulanik Hough
Transformu igcinCyalani. Kaynak: (Suetake YR006) ...........cvvvviiiiiiiieeeennnnn. 53

Gurultalt bir imgede bozulmuir yildiz seklinin bulunmasi. (a) Model imgesi
(128 x 128 piksel). (b) Gurtltala bir hedef imggsi) Kimura ve Watanabe
(Kimura ve Watanahel 998) yaklaimi sonucu. (d) Suetake vd. (Suetake vd.
2006) yaklaimi sonucu. Kaynak: (Suetake yAOO0B) ...........cceevveiviieeeereennnnnn. 54
(a) D@ru denklemid = -rsind + ccog) da kullanilard ve 8 parametreleri. (b)
256 x 256 boyutlarindaki imgelerdegta bulmak icin kullanilan birikec

ornesi. Kaynak: (Shapiro ve StockmaR001)............oeevvvvveinnnniiieneeee e e 55
Basit bir Gauss sinyali Gizerinde [-1 1][v& 0 1]/2 operatdrlerinin ¢iktilari... 57
“a” orijinal imgesi tUzerinde hx=[-1 0 1J{& hxx=[1 -2 1] operatérlerini

Karsiastiran GIKLE QIZISH ....ueeueeuieieee e e e e 58
“a” orijinal imgesi tUzerinde hx=[-1 0 1]i® birinci tirev ve hx’in arka arkaya
IKi Kere UygulanmMmast ........ooooiiiiiiii e 59
“a” orijinal imgesi Uzerinde hx=[-1 1] Ve&XX=[1 -2 1]. c..ovvvrriiiiiiiieeeeeeeeeeee, Q6

Vi



Sekil 13
Sekil 14
Sekil 15
Sekil 16
Sekil 18
Sekil 20
Sekil 22
Sekil 24
Sekil 26
Sekil 28

Sekil 29

“a” orijinal imgesi Uzerinde hx=[-1 1].UYNMASI. ......cviiieiireeeeeeeiieeiennnnnd 0.6

Farkl suni imgelerin farkli tirev operdgir ile elde edilen giktilar............... 63
On dolgu ile konvoliisyom 6n dolgunun gegli Zidir...........cccevvveeereeeeennnee. 64
conv2 ve ozconv2 fonksiyonlarinin géastirilmasi. .........coooeeeiiiiiiiiiiiiiiins 7.6
Bir meteorun NareKeti ............evi oo i 69
Zamana gore meteorun NAreket. ... o coeeeeeveiiiiiiiiiiiiieii e 70
Iki boyutlu meteor hareketine gosteren bir simulasgdtis ..............c.......... 70
Yay kuvvetinin sisteme eklegdilk simulasyonlardan birinin giktisi........71
Sentetik verilerle yapilan iki boyutlu gitasyon CIKtISI............cccevvvvveennnn. 71.
Bir el resmi Uzerindeki yildizlara konulareteorlarin ayni séangic
noktasindan bdayarak gerceklgirdikleri alti similasyon ciktisi................ 72

A harfini gbsteren iki anahtar kare tzdarbirbiri ile glesen SIFT noktalar1.73

vii



CIiZELGE LiSTES

Cizelge 3.1
Cizelge 4.1
Cizelge 4.2

Cizelge 5.1

Cizelge 5.2
Cizelge 1

Cizelge 2
Cizelge 3

Cizelge 4

Sayfa
Turksaret Dili Alfabesi parmak hecelemeleri (izerinde y&diflama
algoritmasinin Bgar YUZAEIEN .......uvuueeieiiiiieee e 20
TUm optimizasyonlar bir arada kulld@inda d@ru, yanls ve bg
SINIFIAMAIAITN SAYIST .coiiieiiieii e 30
Deneyden cikarilan kismi sinif g@ma matrisi. Test kimesinde her siniftan
5 OMEK VAITIT. .. ettt e e e e e e e e e e e e eeaaeeeas 31

Ortalama bdlge sayisina kiyasla réstg#gelerin (ExpRand bélgelerinin)
basarisi. Uglincu situn rastgele bolgelerin standg@rihsaini vermektedir.

Ortalama ve standart sapmalar 6 gaima sonucunda elde ediltir. ........... 36
Farkli ilgi bolgesi belirleyicileri Kahilarak yapilan nesne sinifi tanima

denemelerinin SONUGIAIT ...........oiiiie e et e e e e e e aeeeas 39
Farkli dolgu teknikleri ile elde edilélgek uzayr diizlemlerinin (plane) orijinal

imgeden piksel bana farklari. Kl¢uk dgerler daha iyidir. .............ccceeeeee. 65
Olcek uzayi hazirlanmasi igin piksaliia gecen zaman. ............ccccveeveeneane. 65

Farkli dolgu teknikleri ile elde edilélgzek uzayi dizlemlerinin (plane)
bozulmamg (groundtruth) dlcek uzayi dizlemlerinden piksediba farklari. 66

Farkli dolgu teknikleri ile elde edilélgzek uzayi dizlemlerinin (plane)
bozulmamg (groundtruth) olgcek uzayi diizlemlerinden piksediba farklari. 67

viii



ONSOz

Tez calgmasi uzun bir yolculuk. Bu yolculukta bana destelanolherkese tek tek
tesekkdrlerimi bildirmek mimkin olmayagaicin ilk siralarda gelen bir kac $yi saymak
istiyorum.

Oncelikle ygun is temposuna gmen diizenli bisekilde bana zaman ayiran, girana ve §
deneyimlerini benimle pawan, yazilarimi dikkatle gozden geciren Songul Ateyhocama
tesekktrl bir borg bilirim. Kendisi olmasa bu tez olrda

Tez izleme komitesindeki juri tiyelerim Cem UnsalanA. Cakun S6nmez hocalarima da
tesekkir etmem gerekiyor. Her ikisi de tez izleme ampilarinda yapici — yénlendirici — ufuk
acici yorum ve elgirilerini esirgemediler.

Bolum bakanimiz Oya Kalipsiz hocama bolim icerisindeki dlundostane yonetim tarzi ve
argtirmalarin 6nund agcmadaki gayretleri nedeni ikek&ir etmeliyim.

Yine bolim icindeki ¢ yikini benimle paytan, aratirma, & ve felsefi konulardaki tagma
ve paylgimlar ile bolimimuzi dahagkenceli hale getiren tim bdlum hocalarima ve
arastirma gorevlisi arkaddarima da burada gekktr etmek isterim.

Hayatim boyunca bana her bakimdan destek olan laaimem Leyla ve Ahmet Altun’a,
kardslerim Lale, Hale, Ali ve Okkge ne kadar tgekkir etsem azdir. Bu tez gahasi
sirasinda evlendim ve bu yine bu tez gahlsi sirasinda kizim Selma diinyaya geldi. Bu
sureclerde ailemin kiymetini tekrar tekrar anladim.

Ve ailemin yeni Uyeleri; ygun calsma donemlerimde bana katlanagmne Seyma, hayatima
yeni bir renk katan Selma... Sizinle &y bambska...

Agustos, 2010



OZET

ILGI BOLGELERI VE YEREL TANIMLAYICILAR  iLE GENELLE STIRILM i$
HOUGH DONUSUMU VE EN AZ EYLEMS iZL IK EKSENI TABANLI H IZALAMA
YAKLA SIMI ILE TURK ISARET DILI TANIMA SISTEMI

Turk Isaret Dili Alfabesi harfgaretleri gérintiler tizerinden tanirgtm.

Bu amacla birinci gamada yonelim acisini kullanarak el nesnelerinalaizan yeni bir
hizalama yontemi gadiirilmi stir.Hizalanan el garetleri kullanilarak yapilan siniflayici
karsilastirmasinda en iyi siniflamanin 1NN ve SVM siniftajari ile sglandgi goralmstar.

Ikinci asamada Geneligirilmis Hough Transformu, ilgi bolgeleri (interest regipnve yerel
tanimlayicilar (local descriptors) kullanan bir taai sistemi gerceklenstir.

Ucuincti gaamada ilgi bolgesi belirleyicilerinin (interest feg detector) bir karlastirmasi
yapiims ve EdgelLap (Mikolajczyk vd2003) bolgelerinin en iyi tanima gaisini sgladig
gozlemlenmitir. ilgi bolgelerinin kalitesini sayisaljiriimak amaci ile yeni bir ayirt edicilik
istatistigi gelistirilmi s ve bu istatistik acisindan bakgdhda SURF (Bay vd.2008) ve DoG
(Lowe, 2004)belirleyicilerinin 6ne ¢iki gorulmtar.Gelstirilen ayirt edicilik istatistgi ilgi
bdlgesi belirleyicisinin  boélgelerinin arisini  rastgele dretilen bdlgelerin shasi ile
kiyaslamaktadir. Bu amacla yeni bir rastgele bolgeticisi, ExpRand, gadiirilmi stir.
Yapilan denemelerde ExpRand Ureticisinin en iyirteglici ile es tanima bsgarisi verdgi ve
ilgi bolgesi belirleyicilerinin birggundan daha ayirt edici olgu gozlemlenmtir.

Anahtar Kelimeler: Turk Isaret Dili, Parmak Hecelemesi, Genglleimis Hough
Transformu,llgi Bolgeleri, Yerel Tanimlayicilar, EdgeLap, SURHarAff, HesAff, kAS,
FAST, IBR, PCBR, HarLap, HesLap, SR, MSER, DoG,TSIEn Az Eylemsizlik Ekseni,
1NN, SVM, Rastgele Orman, RBFZA MNB, J48, Ayirt Edicilik



ABSTRACT

TURKISH SIGN LANGUAGE RECOGNITION USING GENERALIZED HOUGH
TRANSFORM WITH INTEREST REGIONS AND LOCAL DESCRIPTO RS, AND
USING AXIS OF LEAST INERTIA BASED ALIGNMENT

The recognition of Turkish Sign Language Alphalbegér spelling signs from images is
inspected.

In the first stage of the thesis the hand regiaesadigned with a novel alignment method
based on the orientation angle between axis ot ieagtia and they axis. 1NN and SVM
come up as the best classifiers in the classifinagvaluation for aligned hand regions.

In the second stage a recognition system basedemer&lized Hough Transform, interest
regions and local descriptors are implemented.

In the third stage an evaluation of the interegtames is performed. EdgeLap regions get the
best recognition results. In order to quantify thecriminating power of the interest region
detectors a novel discriminancy measure is intreduSURF (Bay vd.2008) and DoG
(Lowe, 2004) regions have the best discriminancy scofé® discriminancy measure
introduced compares the recognition success afianmaletector with the recognition success
of a random region generator. A new random regemegator, ExpRand is introduced for this
purpose. Regions generated by ExpRand get sucatssm par with the best detector and
they have more discriminating power than regionsio$t detectors.

Keywords: Turkish Sign Language, Fingerspelling, Generaligedigh Transform, Interest
Regions, Local Descriptors, EdgeLap, SURF, HarAfésAff, kAS, FAST, IBR, PCBR,
HarLap, HesLap, SR, MSER, DoG, SIFT, Axis of Leastrtia, 1NN, SVM, Random Forest,
RBF Network, MNB, J48, Discriminancy
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1. GIRIS

Isaret dili jestler, yuz ifadeleri ve viicut dilini kanan bir iletsim yoludur. Cgunlukla kitme
engelli ve §itme sikintisi ceken kimseler tarafindan kullanktadir. isaret dilinde iki ana
iletisim yaklasimi vardir: Birinci tipte kullanicilar her bir kelie icin bir saret yaparlarikinci
tipte ise kullanicilar her bir harf icin bigaret yaparlar. Parmak hecelemesi (finger spelling)
de denilen ikinci tip daret dili kullanimi daha cok i ve yer isimleri gibi kelime gareti

bulunmayan veya kgidaki kisi tarafindan ankalamayan kelimeleri anlatmak igin kullanilir.

Isaret dili tanima sistemlerjitme engelli vatandgarin soylediklerinin anklmasinda normal
vatandalar tarafindan kullanilacak sistemlerin hazirlanmda, genele acik kiosklarda

dokunma olmadan etkjande bulunmada, robotlarin kumandasinda kullarlitabi

Bu tez kapsaminda Tursaret Dili Alfabesi harflerinin parmak hecelemeleniianinmasi
Uzerinde caklmistir. Bu harflerin statik gorintilerin sadece stagidrintiler yardimi ile
taninabilmesi ve sistemin yeterli hizda gahilmesi nedeni ile tanima cahasi video
Uzerinde dgil, videolardan secilen goruntuler tzerinde yapgtmi Bu sekilde taninan statik

goruntuler daha sonra bisteilerek video tUzerinden tanima da gercgktdebilir.

Bu amagla birinci gamada Turksaret Dili Alfabesi harfleri parmak hecelemeleri igttilen
yeni bir hizli hizalama yontemi ile taninghir. Bunun icin 6ncelikle YTU Bilgisayar Muh.
Boluminde bu tez camasi kapsaminda afwrulan parmak heceleme veritabani
videolarindananahtar kareler yani o gareti karakterize eden anlik pozlar, c¢ikargmm Bu

anahtar karelerden 6rnekigekil 1.1 ile gorulebilir.



Sekil 1.1 Turk alfabesinde bulunan 29 harfin parrhakelemelerinden ¢ikarilan anahtar
kareler.

Anahtar kareler tzerinde YCrCb uzayinda yapilaik @malizi ile el bolgeleri elde edilgive

bu el bolgeleri en az eylemsizlik ekseniwekseni arasinda kalan yonelim acisi yardimi ile
ayni hizaya getirilmgitir. Hizalanan el bolgeleri kiguk bir sinirlayanréain igine sgdiriimis

ve karenin piksel deerleri 6zellik vektoru olarak kullanilsiir. Ozellik vektoriine dier
merkezden ortalama uzaklik ve cembersellik gibgedier de eklenerek son hali elde
edilmigtir. Bu 6zellik vektoru cgtli siniflama algoritmalari ile siniflanmive en iyi tanima
basarisinin 1NN ve SVM siniflama algoritmalarinin kaimi ile elde edilgii gorulmastar.

Ikinci asamada Geneligiriimis Hough Transformu (Beinglass ve Wolfsoh991), DoG
(Lowe, 2004)ilgi bolgeleri ve SIFT tanimlayicisi (Low2004) kullanan bir tanima sistemi
yine ayni veritabanindan elde edilen anahtar karaleerinde cagacak sekilde
gerceklenmitir. Basit fakat etkili bir oylama stratejisi kutlenak, Hough birikeci kova
blyuklUklerini optimize etmek ve literatirde kullem bazi dgrulama adimlarini

kullanmamak gibi iyilgtirmeler sonucu sistemin farisi1 yizde 94 rakamina gihaistir.

Ucuincti aamada 12 ilgi bolgesi belirleyicisi Bolim 4 ile anlan Genellgtirilmis Hough
Transformu (Beinglass ve Wolfsph991) ile nesne sinifi tanima sistemi Gzeringgasiklar



basari agisindan kadastiriimistir.
Karsilastirilan ilgi bolgesi belirleyicileri

» Edgelap (Mikolajczyk vd.2006), (Mikolajczyk vd.2003),

« SURF (Bay vd.2008),

» HarAff (Mikolajczyk ve Schmigd2004),

» HesAff (Mikolajczyk vd, 2005b),

* KAS (Ferrari vd. 2006b) (Ferrari vg2006a), (Martin vd.2004),

* FAST (Rosten ve Drummon@005), (Rosten ve Drummong006),

e IBR (Tuyletaars ve Van Goo2000), (Tuyletaars ve Gqd004),

* PCBR (Deng vd.2007),

* HarLap (Mikolajczyk ve Schmid2005), (Mikolajczyk ve Schm|d001),
* HeslLap (Mikolajczyk ve Schmj®005), (Mikolajczyk ve Schmjd2004),
e SR (Kadir vd, 2004),

* MSER (Matas vd.2002), (Mikolajczyk vd.2005b),

 DoG (Lowe 2004)

yontemleridir.

Karsilastirilan belirleyicilerden EdgeLap en iyi tanimas@asini vermekte, ancak bunu buyik
miktarda ilgi bdlgesi ile yapmaktadir. SURF ve Do@lirleyicileri ikinci ve dcunci en iyi
tanima bagarisini vermekte ve bunu goreli olarak daha azebdégbgarmaktadir. Az sayida
bblge daha sonra bu bolgeleri kullanan algoritmalarzli ¢calsmasi anlamina gelmektedir.

Belirleyicilerin ¢iktl sayilarinin daha iyi karakiee edilmesi icin her bir belirleyicinin Uregti
ortalama bdlge sayisi rapor ediytm. Genel olarak belirlenen ilgi bdlgesi sayistti&ca
tanima bgarisi da artmaktadir, ancak belli bir Gst limitestiktan sonra bolge sayisinin
artirlmasi bgariyr artirmamaktadir.

Bir belirleyicinin boélgelerinin ne kadar ayirt edidugunu sayisallgirabilmek icin yeni bir
“rastgele bdlgelere kiyasla ayirt edicilik” istaigs Onerilmektedir. Bu istatistin
hesaplanmasi icin dncelikle belirleyicinin bolgelde ayni sayida rastgele bolge uretilir ve
daha sonra belirlenen ve uretilen bélgelerin sis@rayri ayri kullanilmasi ile elde edilen

basari oranlari kiyaslanir.

Yapilan deneyler incelenginde koér rastgele bdlge ureticisinin shasinin en iyi boélge

bulucusu ile git oldugu gorilmektedir. Ayrica ayirt edicilik acisindankbdiginda rastgele



bblgeler EdgeLap, SURF ve DoG bolgeleri haricindgkn bdlgelerden dahi iyi gerler
almaktadirimge veritabanindan pansiz olarak, hizl, istenen miktarda da Uretildikderi
g0z onune alinirsa rastgele Uretilen bolgelerirtdnrma sistemi icin iyi bir secim olabilege

gorulmektedir.

Bu tez ¢cagmasinin 2. boluminde konu ile ilgili cghalar 6zetlenmekte, 3. bolimiinde en az
eylemsizlik tabanli hizli hizalama ile kati-olmayagsne sinifi tanima sistemi anlatiimakta, 4.
boliminde Geneligiriimi s Hough Transformu ve ilgi bolgeleri tabanli katralyan nesne
sinifi tanima sistemi anlatiimakta ve 5. bélimugdpilan ilgi bolgeleri katlastiriimasi ve
sonugclari verilmektedir. Sonu¢ ve gelecekte busganin devami olarak yapilabilecek
calismalar Bolum 6 ile anlatilmaktadir. Ek 1 tez gadasi kapsaminda yapilan bilimsel
yayinlari listelerken, Ek 2 tez cginasi balangicinda yapilmasi diintlen ancak yapiimayan
calismalari, Ek 3 ise tez camasi sirasinda yapilan ancak yayina gam@yen cakmalari

anlatmaktadir.



2. KONU iLE iLGILI ONCEKI CALI SMALAR

Bu bdlumde tez konusu ile ilgili dnceki gahalara érnekler verilecektir.

2.1 Ellsareti, Isaret Dili ve Parmak Hecelemesi Tanima Cagmalari

(Goknar ve Yildirim 2005) el garetlerini Yapay Sinir glari ile algilamg, (Starner vd.1998)
Amerikanisaret Dili, (Holden vd.2005) Avustralydsaret Dili ve (Gao vd.2004) Cinisaret

Dili Gzerine baarili calsmalar yapmytir.

Turk Isaret Dili tanima konusunda (Haberdar ve Albayr&006) video Uzerinden el
yorungelerini tanimak icin Sakli Markov ModelledH¥IM) kullanan bir sistem yapml
(Aran, 2008) ardyik timlestirme yontemi ile inang tabanli bir tanima sistegalistirmis, (Ari,
2008) cok-cozunarluklt AktiSekil Modelleri ve Sakli Markov Modelleri (HMM) kudinan

bir takip ve tanima sistemi gercekletm.

El durusu (posture) tanima problemi daha zor bir probleneh,jesti (gesture) tanima
probleminin, ¢ézimuinde kullanilacak bir adim olaggkulebilir. Bir el jesti el hareketleri
icerir. (Chen vd. 2008) el jesti tanimayi iki adima yaparlar: dima tanima ve duglari
jestler halinde birlgtirme. ilk adimda el durglari Haar-benzeri 6zellikler (Viola ve Jones
2001) temelli bir istatiksel yontem ve AdaBoogrénme algoritmasi (Freund ve Schapire
1999) yardimi ile taniniikinci adimda 6nceden taninpduruwslarin her birine bir kelime, her
bir harekete ise birer cimle olarak davranilir. ap bilgiyi tanimlamak icin hdamdan-
bagimsiz (context-free) bir gramer kullanilir. Bulunduarwlar gramer kuralina gore dizilere

cevirilir. Girig “cimlesi” onu Uretme olasg en fazla olan carpma kuralina gore taninabilir.

Parmak hecelemesi tanimada kullanilan farkli yoteeme vardir. Orngin (Machacon ve
Shihg 2010) 41 statik Japosraret dili hecelemesini tanimak i¢in cok katmanhige yaylima
(multilayer perceptron) tabanh bir yapay sinig &ullanir. Sistem bir veri eldiveni (data
glove) ile elde edilen sinyaller ilegigilir. 0.43 bagar rapor edilmitir.

(Yang ve Lee 2010) saret ve hecelemeleri iki katmanl kbiarth rasgele alan (conditional
random field), BoostMap gémmeleri (embeddings) @enpmk hecelemesi hareketlerinden
yardimi ile bulan ve taniyan bir yontem anlatir.ritédanlari bir tek garetci tarafindan
isaretlenen, 3 ila 10saretten olgan, 98 clUmleden ofur. Isaretci eitim verisi toplama
asamasinda y@ ve mor eldivenler giyerken test videolarinin glurulma gamasinda bu
eldivenleri giymemitir. Veri kiimesi 24 farkh garet ve 17 farkli parmak hecelemesinden

olusur. 0.78 parmak hecelemesi belirleme ve taningadaapor edilir.



(Goh ve Holden2006) Avusturalyasaret dili parmak hecelemelerini 20 parmak hecelemes
buluna bir veritabaninda Markov modelleri yardinhe itaniyabilen bir system sunar.
Geometrik o6zellikler ve optic aki (optical flow) kdanli hareket 6zelliklerinin bir

kombinasyonunu kullanir. 0.97 gza1 rapor eder.

(Wang ve Wang 2008) el durgu bulma ve tanima icin SIFT tanimlayicilari ve Ryri
(discrete) AdaBoostg@enme algoritmasini kullanir. Veritabanlari t¢ gam olusur: “avucg”,
“yumruk” ve “alti”. Tum siniflarca ortak olarak Kahilan SIFT oOzelliklerini imgenin daha
bastan elimine edilmesi amaci ile kullanirlar: Ortakedikler bulunmuyor ise imgede daha
fazla arama yapilmaz.geér bir imge bu elemesamasini gecerse, payliayan o6zellikler

yardimi ile siniflandirilir.

Parmak hecelemesi tanima kolay kidezildir, ve literatiirde rapor edilen kari oranlari 0.43
ten 0.97 ye kadar g@sebilmektedir. Ancak 0.43 bari orani rapor eden systengelilerinden
basarisiz anlamina gelmemektedir.sBa orani farkl garetci sayisina, birbirinden ayrilacak
sinif sayisina, @tim orneklerinin sayisina, ggim ve test gamasinda renkli eldivenler

kullanihp kullaniilmamasinasiga, arkaplana, vb. igadir.

2.2 Ilgi Noktalari ve Ilgi Bolgeleri

Ilgi noktalar (interest points) goriintlide yakin rgsindeki piksellere gore bir nedenle 6ne
¢ctkan noktalardir. Bu noktalar goruntulerde nesmeleaninmasi, farkli kameralarla alinan
goruntilerin birlgtiriimesi, gortnti sorgulama gibi birgok farkh gini sleme probleminde
kullaniimaktadir. Cgu kez, belirlenen bir ilgi noktasinin yakin kemugundan da
yararlaniimaktadir. Orgén bu konsuluk icinde kalan piksellerden yerel tanimlayicilar
ctkarihp kimelenerek ilgi noktasina bir tip ataialektedir. Bu nedenle ilgi noktasi kavrami
gensletilip ilgi bolgesi kavramina ukalmistir (Sekil 2.1). Bulunan bir ilgi noktasi ve yakin
komsulugu bir ilgi bélgesi olgturabildigi gibi, ilgi noktasi bulmadan direkt bulunabilemiil
bdlgeleri de vardir. Bu noktadan sonra her ikinbémi de kullanilabilecg yerlerde ilgi bélgesi

terimi kullanilacaktir.



Ilgi Noktasi

ilgi Bolgesi

Sekil 2.1 Bir ilgi noktasi ve onu destekleyen ilgilgesi.

Literatlirde bircok farkh ilgi bolgesi belirleme gtemi vardir.ilgi boélgesi bir imgede
bulunduktan sonra go kez ikinci adim ilgi bolgesinin icinden yerel tamayicilar (local

descriptors) ¢ikarmaktir.

2.3 Olcek Uzayi

Icinde bir &agsekli olan bir imgeye en alt dlcekte bakgchda &ac yapraklarinin damarlari
gorulebilir. Biraz daha yuksek olcekli bakganda damarlar kaybolur vegac yapraklar
kiguk bolgecikler olarak kalir. Biraz daha yuksek dicekte ise yapraklar kaybolur ve tim
agac sekli tek birsekil olarak gorilur. Bgka bir deysle disiik olcekte nesnelerin ayrintilari
one cikarken, daha kaba/yiksek (coarse) olcekleedeenin geneli 6ne ¢ikmayaslaa. Ayni
imgenin farkli 6lgeklerdeki gosterimlerini elde éilenek ve tim o6lceklerde gerekli aramalari,
eslemeleri yapmaksiem sonuclarini iyilgtirmektedir. Bu nedenle ilgi bélgesi ¢ikariminda ve
daha bircok goérintisleme uygulamasinda imgenin belirli araliklardakged gosterimlerini
(representations) iceren 0olcek uzayi (scale-spaderilir ve tim 6lcek uzayinda arama
yapilir. Uygulamada her bir yuksek olcek bir altaiin Gauss benzeri bir fonksiyon ile
yumuwsatiimasi ile elde edilir. Olgek uzayi ¢ikariminiargeklenmesi ve en uygun Gige
secilmesi gibi ayrintilar icin T. Lindeberg (Lindsig ve Bretzner2003) ve R.S. Eaton (Eaton
vd., 2006) camalarina bakilabilir.

2.4 1llgi Bolgesi Cikarma Yontemlerinin Nesne Sinifi Tarnma Agisindan

Kar silastiriimasi
Ilgi bolgelerinin 6zellik gleme acisindan cok ayrintili kdastirmalari bulunmakla beraber
(Mikolajczyk ve Schmid 2005),(Mikolajczyk vd. 2005b),(Moreels ve Perona007) nesne
sinifi tanima agisindan boyle ayrintili gada bulunmamaktadir. gagida bilinen ¢akmalarin
kisa bir 6zeti verilmektedir.



Seeman vd. (Seeman y@005) ilgi bolgelerinden Harris (Harris ve Step§et988),(Schmid
ve Mohr, 1997) , Harris-Laplace (Mikolajczyk ve Schmid®001), Hessian-Laplace
(Mikolajczyk ve Schmigd 2005) ve DoG (Lowge2004)bdlgelerini yaya belirleme acgisindan
deserlendirir. Belirleme adimi GizlSekil Modeli (Implicit Shape Model),(Leibe, B. ve
Schiele 2003)ile gercekligirilir. Hessian-Laplace bdlgelerinin endaauli bélgeler oldgunu,
dogru bdlge seciminin sonuca 6nemli Ol¢clde etkigettive daha fazla bdlgenin daha iyi

belirleme sonuclari vergini rapor ederler.

Mikolajczyk vd. (Mikolajczyk vd, 2005a) ilgi bolgelerinden Harris-Laplace (Mikolzayk ve
Schmid 2004), Hessian-Laplace (Mikolajczyk y®2005b), DoG (Lowg2004), SR (Kadir
vd., 2004) ve MSER (Matas vd.2002) ilgi bolgelerini nesne sinifi tanima acgismda
karsilastirir. Bircok yeni nesne sinifi tanima sisteminiir lara gosterim olarak ilgi
bélgelerinin  kiimelerini  kullanmasini gerekgce gostek ilgi bdlgelerinin kiimelerinin
kalitesini dgerlendirir ve sonuclarini bir yaya belirleme sistéle dogrularlar. Mikolajczyk
ve Schmid’in nesne sinifi tanimaya yonelik olmaganeki kagilastirmasindan (Mikolajczyk
ve Schmidg 2004) farkh bir siralamaya ulalar. Bu defa Hessian-Laplace birinci olurken, SR
ikincili gi alir. Ayrica Hessian-Laplace ve SR ilgi bélgeheni birbirini iyi tamamladgini
cunkl bunlarin aralarinda paylian kiimelerin sayisinin gierlerine gére az oldwnu rapor
ederler. Ayrica ¢ok az sayida bolgeladigl icin MSER belirleyicisinin bgarisiz kaldgini
belirtirler.

Stark ve Schiele (Stark ve SchieR007) ilgi bolgelerinden Harris-Laplace (Mikolayézve
Schmid 2005), Hessian-Laplace (Mikolajczyk ve Schp#005) ve SR (Kadir vgd2004) ilgi
bdlgelerini farkli sekil ve gorinim tabanli tanimlayicilar ile Naif Bsy(Naive Bayes) ve
Yerellestiriimis Kelime Torbalari (Localized Bag-of-Words) tanimagaaitmalarini
kullanarak kagilastirir. Onlar da (Mikolajczyk vd. 2005a) gibi ilgi bdlgesi kiimelerinin
kalitesini dgerlendirir. Asil amaclargekil tabanh (shape based) tanimlayicilar ile gostunu
tabanh (appearance based) tanimlayicilagilagtirmak old@gu icin bu amaca uygun 10 sinif
iceren bir veritabani kullanirlar. Ayrica Caltec@ilveritabanindan (Li vd2004)secilen 10
sinifi iceren ikinci bir veritabani da kullanmakiidar. Genelde siralama Hessian-Laplace,
Harris-Laplace ve SR bolgeleri olarak gitmektediullandiklari veritabani icin yerel
Ozelliklerin pozisyon bilgisini kullanmanin perfoansi ilgi bélgesi veya tanimlayici

seciminden daha cok etkilgghi rapor etmektedirler.

Nowak vd. (Nowak vd.2006) tarafindan yapilan bir gahada LoG (Lindebergl993) ve

Harris-Laplace (Lazebnik vd.2003)ilgi bélgeleri ve rastgele bir bolge Urettairafindan



uretilen rastgele bolgeler Ozelliklerin Torbasi ¢Baf-Features) tabanh bir imge siniflama
uygulamasi Uzerinde kalastiriimistir. Rastgele bdlgeler her bir dlgcek duzleminina{sc
plane) it buyudkliklerdeki 1zgaralara (grid) ayrilmasi vestgele bir 1zgara karesinin
secilmesi ile elde edilir. Tum 1zgara karelerineciéme olasiil esittir, dolayisi ile kiguk
Olceklerden daha fazla bdlge gelmektedir. Siniflabearisini etkileyen tek faktorin
bolgelerin sayisi oldiunu rapor etmektedirleilgi bolgesi belirleyicileri bir rastgele bolge
ureticisi kadar ¢ok bolge belirleyemedikleri icinshada onun gerisinde kalmaktadirlar. Daha
sasirtict bir sonug ise ilgi bolgesi belirleyicileriastgele bdlgelerle benzer sayida bélge

urettiklerinde yine de rastgele Ureticinins@asinin gerisinde kalmaktadirlar.

Bu tezde Bo6lum 5'de anlatilan gaha (Nowak vd. 2006) camasina rastgele bdlgelerin
performanslarinin derlendiriimesi acisindan benzemektedir. sl@a farklar sunlardir:
B6lum 5 ile anlatilan ¢calmada ¢ok daha fazla sayida ilgi bolgesieteendirilmistir, rastgele
bdlgeler farkl bir yontemle elde edilgtr ve bdlge kalitesinin rastgele bdlgelerinshasina
bagl bir kalite Olcesi teklif edilmistir. Baska bir fark Bolim 5 ile anlatilan caimada
Genellatirilmis Hough Transformu tabanli ilgi bélgelerinin gorsferlerini kullanan bir
yontem kullanilirken, (Nowak vd.2006) cakmasinda Ozelliklerin Torbasi tabanl ilgi
bdlgelerinin goreli yerlerini kullanmayan bir yonmtekullaniimasidir. (Nowak vd.2006)
calismasi sonuclarini alti farkli veritabani Gzerindetkagrken, Bolim 5 ile anlatilan
calsmada sadece bir veritabani kullangtm Ayrica Nowak vd. cajmasinda bir imge
siniflama uygulamasi, Bolim 5 ile anlatilan galda ise bir kati-olmayan nesne sinifi
tanima calkmasi Olcit olarak kullaniimaktadir. Bu farklarggmeen Bolim 5 ile anlatilan
calismada Nowak vd. calmasinda verilen ari orani ve bélge sayisi ile ilgili sonucla teyit
edilmektedir: ilgi bolgesi sayisi arttikgcasha orani da artar. Ancak, Bolium 5 ile anlatilan
calismada belli bir doyum noktasi, yani daha fazla ilgblgesi eklemenin kariyi
yukseltmedsi bir nokta oldgu fark edilmektedir. Ayrica g ilgi bdlgesi bulucusunun ayni
miktar bolge Ureten bir rastgele bdlge Ureticismdbasari olarak geride kalg sonucu da

teyit edilmektedir.

2.5 Ilgi Bolgelerinden Cikarilan Tanimlayicilar

Ilgi bolgeleri icinden bolgeyi tanimlayan yerel tawayicilar (local descriptor) cikarilir.
Mikolajczyk vd. (Mikolajczyk ve Schmid2005) literatiirde gorulen tanimlayicilarin farkli
imge tiplerinde performanslarini kdestirmistir. Karsilastirilan tanimlayicilar arasinda
capraz-ilinti (cross-correlation), Lowe’'nin SIFT nianlayicisi(Lowe 2004), SIFT tabanl

tanimlayicilardan GLOH (Mikolajczyk ve Schmid005) ve PCA-SIFT (Ke ve Sukthankar
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2004), sekil baslami (shape context) (Belongie yd2002), donen imgeler (spin images,
(Lazebnik vd, 2005)), yonlendirilebilir filtreler (steerable ti#rs, (Freeman ve Adelson
1991)), diferansiyel dgsmezler (differential invariants, (Koenderink ve Do 1987)),
kompleks filtreler (complex filters, (Schaffalitzkye Zisserman 2002)) ve moment
desismezleri (moment invariants, (Gool yd.996)) vardir. Genellikle GLOH ve SIFT en iyi
sonugclarl verirkernsekil bailami onlari izlemektedir. Ancak bol doku iceren lkelirgin
kenarlar icermeyen imgelerdekil bgslaminin performansi dinektedir. Baari siralamasi
PCA-SIFT, moment dgsmezleri, capraz-ilinti, yonlendirilebilir filtreler dénen imgeler,
diferansiyel dgismezler ve kompleks filtreler ile devam etmektedizetle sonuglar SIFT ve
SIFT tabanh tanimlayicilarin karisini gostermektedir.

SIFT (Lowe 2004) tanimlayicisi bélge icindeki gradient (ilayltlu birinci tirev vektora)
dagihmini karakterize eder. Bunun igin dncelikle indg&i tim piksellerin gradient derleri
elde edilir. Ardindan SIFT tanimlayicisi ¢ikariimigkenen bolge (4x4=16) alt kisma ayrilir.
Her alt kisimda gradient yonelimleri 8 kovayagssol, Ust, alt, salst, sol-Ust, gaalt, sol-
alt) pay edilir. Her kovada biriken toplam gradientktarlari hesap edilir. Bdylece o alt
kisimdan 8 boyutlu bir 6zellik vektort c¢ikarigmolur. Diger 15 alt kisimdan gelen Ozellik
vektorleri ile birlatirilerek (16x8=128 boyutlu) SIFT tanimlayicisi eleilir.

2.6 Tanima Amagli ilgi Bélgeleri ve Tanimlayicilari

Mikolajczyk vd. (Mikolajczyk vd, 2005a) literatlrde 6ne ¢ikan 5 ilgi bolgesi bulucus 5
tanimlayicltyr nesne sinifi tanima problemi acisndagilastirmistir. Karsilastirilan ilgi
bolgesi bulucular Harris-Affine, DoG, Hessian-AffineSR ve MSER bulucularidir
Karsilastirilan tanimlayicilar ise SIFT, GLOH, PCA-SIFT, ment dgismezleri ve capraz-
ilintidir. Bu Kkarsilastirmada Hessian-Affine bdolgeleri Uzerinden hesagtanGLOH
tanimlayicilarn sistematik olarak en iyi sonucu mgtir. GLOH tanimlayicisi SIFT
tanimlayicisinin bir gegliemesi oldgundan bu kawlastirma yine SIFT turl tanimlayicilarin
Ustunligiint gostermektedir. SR tanimlayicilarinin da iyi .sgar verdgi ve GLOH ile
birbirini tamamlayacak nitelikte olgu belirtiimektedir. MSER ve PCA-SIFT tanima igin
degil esleme icin uygun gérinmektedir. MSER cok ayirt ethigigeler olgturmaktadir, ancak

tanima amacli kullanim icin yeterli sayida bolgetiivemektedir.

2.7 Video Uzerindeilgi Bolgeleri ile Calismalar

Ilgi bolgelerinden cikarilan tanimlayicilar yardiihe sekil tanima cakmalar videodan

hareket tanimaya getetilebilir. Bu amagla yapilan ¢camalar iki yonde toplanmaktadir:
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1 — Videoya 6zel ilgi noktalarinin ggfirilmesi. Ornegin Laptev (Laptey2005), iki boyutlu
Harris nokta/kée bulucusunu (Harris ve Stephed988) ¢ boyuta (2 uzay boyutu + zaman
boyutu) geniletmis ve bu ¢ boyutlu noktalarin ¢evresinden cikardeellikler ile videodan
hareket taningtir. Video veritabani kgn, el ¢irpan, yumruk atan, vb. insan hareketlemnnd
olusmaktadir. Hareketi kendi detayli matematiksel miedieile modellemgtir. Dollar vd.
(Dollar vd, 2005), Laptev noktalarinin yiz hareketleri gibi gji; hareketlerde iyi sonuc
vermedgini rapor etmg ve zaman boyutunda Gabor filtrelemesi yardimibildunan kendi
noktalarini teklif etmgtir. Noktalar etrafinda cikarilan 6zellikleri k-mesaile kiimeleyerek
nokta prototiplerini elde etrgisonra da bu prototiplerin histogramlarini harekeidellemek
icin kullanmstir. Niebles vd. (Niebles vd.2006), Dollar'in noktalarini kullanm ancak
hareketleri istatistiksel bir yakiamla modellemglerdir.

2- Video kareleri yardimi ile daha dayanikli (Gtime birka¢ karede devam eden) ilgi
noktalarinin bulunmasi. Orgi@ Sivic vd. (Sivic ve Zissermar2003) iki uzay boyutunda
Mikolajczyk ve Schmid’in (Mikolajczyk ve Schmjd@002) afin (afine) noktalarini ve Matas
vd. ‘nin (Matas vd. 2002) MSER noktalarini bulmuve bu noktalarin en dayanikllarini
bulmak icin aralarindan en az 3 kare devam edetataskse¢mtir.

2.8 Standart Hough Transformu

Standart Hough Transformu (SHT) olarak da adlalahrorijinal Hough Transformunda,
imge kenarlari Gzerindeki hér, c¢) noktasi polar koordinatlardal, 8) ikilisi ile parametrize

edilen ve (2.1) ile ifade edilen gaulara oy verir §ekil 2.2).

d = rsinf + ccosf (2.

Buradad dogrunun imge merkezine uzagl) 6 ise imge merkezinden gauya uzayan
vektorin imge merkezi koordinat sisterekseni ile yapgn acidir. SHTbirden c@a (1 —
m) bir algoritmadir. Yani her bir nokta olasi birgte bircok seleye, bircok dau icin, oy

verir.
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Sekil 2.2 (a) Dgru denklemi (2.1) icinde kullanilasthve 8 parametreleri. (b) Hough
birikeci. Kaynak: (Shapiro ve StockmazD01)

2.9 Genellstirilmi § Hough Transformu

Hough Transformu imgeler tzerinden ¢izgi, cembépsegibi analitik olarak tanimlanmi
sekilleri bulmak icin kullanilan bir yontem iken hairlt sekli bulacaksekilde gelstirilmi stir.
Beinglass ve Wolfson (Beinglass ve Wolfsoh991) yontemi geometrik anahtarlama
(geometric hashing) yontemine de benzersbkilde her turli nokta setini modelleyecek ve

taniyacak kapsama gtamistir.

Ballard'in calsmasinda (Ballard1981) Genellgiriimis Hough Transformu R-tablosu (R-
Table) adi verilen bir anahtarlamali hafiza (hagaidimi ile dizlemde kaymsinesneleri
taniyabilmektedir. DOnen ve boyutu glgen nesneler igin ise olasi ac¢i ve buyukluk
deserlerinde tam kapsamli arama (exhaustive searctekige Beinglass ve Wolfson tam
kapsamli arama gerekfini bilesik 6zelliklerden (compound feature) elde edilgekil

belirteclerinin (shape signature) kullanimi ilediamistir.

Ornezin afin (affine) donglim geciren bir nesnenin taninmasinda, ayngruldizerinde
olmayan herhangi dért nokta bir hille 6zellik kabul edilir. Bileik 6zellikten afin dongim
sonucu bozulmayan birsekil belirteci c¢ikartilabilir. Kullanilabilecek o$a sekil
belirteclerinden biri dordinct noktanin gdr ¢ noktadan elde edilen afin koordinat

sistemindeki yeridir (Lamdan vd1988).

2.10 Genellstiriimi s Hough Transformu le imgelerdeSekil Tanima Calismalari

Genellatirilmi s Hough Transformu Ballard’in versiyonunda (Ballal®81) R-tablosu ismi

verilen bir veritabani ve zekice bir indekslergemasi yardimi ile calr. Yontem bu
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versiyonda tim olasi rotasyon ve 6lcekidenlerini kontrol etmek zorundadir.

Beinglass ve Wolfson (Beinglass ve Wolfsd®91) nesnelerin eklem noktalarini “referans
noktas1” olarak secerek Genagliglmis Hough Transformunu eklemli nesneleri de
taniyabilecelgekilde iyilestirmislerdir. Ayrica ilgi noktasi kimelerindenékil imzasi” (shape
signature) olgturmus ve boylece tim rotasyon ve olgcekgdderinin Uzerinde yurime
zorunlulgunu kaldirmglardir. Hough Transformunun gerceklenmesini aynnalarak
anlatmglar ve makas, pusula, ¢cekic gibi kicuk aletlerininana 6rneklerini vermgierdir.
Modern ilgi bolgeleri ve yerel tanimlayicilar o zambilinmedgi icin yaklasimlarn yerel
koordinat sistemleri ve yerel tanimlayicilar tatamak icin ilgi bolgeleriningruplarini
kullanmak zorunda kalir. Org rotasyon, Olcek ve gama deismezligi elde edilmek
istenirse (rotation, scale, translation invarianag)lgi noktasi yardimi ile bir yerel koordinat
sistemi olgturulur. DOrdunci bir noktanin bu koordinat sisteengore yeri yerel tanimlayici
olarak kullanilir. Bu durum R-tablosuna konulmasreken yerel tanimlayici sayisiréin®)
karmaiklh g ile artmasinar( ilgi noktasi sayisidir) neden olur. Neyse ki modenge ilgi
bdlgeleri tek bgarina tGzerlerine birer koordinat sistemi koymagi iverirken, her bir ilgi

bdlgesinden de SIFT gibi birer yerel tanimlayi&agilabilir.

Hough Transformunun modern ilgi bdlgeleri ve tamyntilari kullanan bir 6rrig@ Lowe’nin
calismasinda (Lowge 2004)verilmgtir. Lowe bu cakmada DoG ilgi bolgeleri ve SIFT
tanimlayicilan ¢ikarma yontemlerini de anlatirF8Itanimlayicilar 6lgcek ve ydnelimden
bagimsizdirlar ve dier yerel tanimlayicilara gére daha iyi sonuclardilderi gosterilmstir
(Mikolajczyk ve Schmid 2005). Ayni ¢akma Hough Transformunun bu tanimlayicilar
yardimi ile nasilsekil eslemede kullanilabilegagni de anlatir. Hough Transformu ile elde
edilen nesne hipotezleri ayni yazarin onceki birsgasinda (Lowge 2001) anlatilan bir

olasilik modeli ile dgrulanir.

Hough Transformunun bir blea enteresan kullanimi Leibe ve arkddanin (Leibe, Bastian
vd., 2004) cakmalarinda gorulebilir. GizliSekil Modeli (Implicit Shape Model) olarak
isimlendirdikleri model hem nesne tanima hem deutkéine amaci ile kullanilr.
Algoritmalarinin performansini standart bir verdaldda (Agarwal ve Rot2002) gdsterirler.
Nesneler farkli eklemlenmelerde (articulation) digbfarkli dokulara sahip olabilir ve bazi
kisimlari gérinmeyebilir. Kullandiklari araba vabaninda iki sinif vardir: “bir ya da daha
fazla araba bulunur” ve “araba bulunmaz”. Metotlaribir kismi olasilik tabanli bir Hough

Transformu olarak gorulebilir.
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2.11 Ilgi bolgeleri ve Genellatirilmi s Hough Transformu

Ilgi bolgelerinden cikarilan tanimlayicilarin nesaeima (Ferrari vg.2004),(Lowe 2004) ve
nesne kategorileri tanima (Dorko ve Schm&d03),(Fergus vg.2003),(Opelt vd. 2004)

amacl kullaniimasi ile karili sonuclar elde edilmektedir.

Lowe (Lowe 2004), gbruntt Gzerinden nesne tanimak icin, géniim olcek-uzayinda ikinci
tirevin en déik ve en yuksek derleri aldgl noktalarin cevresini ilgi bélgesi olarak
kullanmstir (DoG bdlgeleri). Bu noktalar etrafindaki ren&gdiminin yoneliminin (gradient
orientation) yerel histogramlarini ise tanimlayadarak kullanmgtir. SIFT tanimlayicisi
olarak adlandirilan bu tanimlayici Mikojajczyk vdri (Mikolajczyk vd, 2005a)
tanimlayicilar arasinda yaptiperformans karlastirmasinda en iyi sonugclari Gregtii ve
son zamanlarda yapilan gatalarda siklikla kullaniimaktadir. Ayrica Lowe, igatasinda ilgi
noktalarinin birbirine gore konumlarini Genglielmis Hough Transformu (Beinglass ve
Wolfson, 1991) ile modellemgive etkileyici sonuglar raporlastir.

Leibe vd. (Leibe, Bastian vd2004), (Leibe, Bastian vd2005) nesneleri Gizlsekil Modeli
(Implicit Shape Model) adini verdikleri olasilik gli oylama tabanli bir modelle
modellemglerdir. Bu model kullanilarak nesne imgede tanitaigii gibi, imgede var oldgu
alan da bolutlenebilmektedir (segmentation). G§kil Modeli incelendiinde bunun aslinda
yine Genellgtiriimis Hough Transformunun olasilik tabanli bir gerceldésioldgu gorulir.
Leibe vd. bu modelle (Leibe, Bastian y@004)'de araba gibi kati nesneleri modelledikleri
gibi inek sekilleri gibi esnek nesneleri modelleglar, (Leibe, Bastian vgd2005) da ise insan
sekillerini modellemg ve son derece karm@ - kalabalik cadde sahnelerinde insanlari

bulmulardir.

2.11.1 Hough Transform Modeli Olusturma - Dogrulama

Bir nesne sinifi tanima sisteminde o6ncelikle nesndini en iyi temsil edebilecek bir model
tanimlanir, sonra tanimlanan model elde bulunadebirfazla gitim nesnesi yardimi ile
olusturulur ve nesnenin imgedeki yerine dair hipotem@del yardimi ile dgrulanir. Asagida

Hough Transformu tabanli nesne sinifi modellerindieekler verilmgtir:

Sehgal ve Desai (Sehgal ve De24i02) geometrik anahtarlama (geometric hashingdgso
ve Stockman 2001) ve poz siniflama (pose clustering) (Shapieo Stockman 2001)
yontemlerini birlgtirdikleri calismalarinda ayni sinifa ait eldekl egitim nesnesinin
tamamindan cikarilan 6zellikleri (noktalarn) kapsaybileik 6zellik haritasini model olarak

kullanmstir. Arastirmacilar bu modeli okiurmak icin gitim nesnelerini poz kimeleme
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(pose clustering) ile hizalagtir. Degismezleri ve nesne referans noktasini da yenkikile
model lGzerinden ¢ikarmtir.

Lowe (Lowe 2004)git gide daha kisitgartlar kontrol ederek en sona kalan hipotezleri
dogrulanmg kabul etmektedir: Hough Transformu birikecindgerebir selede 3 den fazla oy
parametrelerini bulunur. Dosiim gerceklgtirilir ve seledeki noktalardan olmasi gereken
yere yeterince yakin olmayan noktalar (outlierheleEleme sonucunda geriye 3ggeinden
az nokta kalirsa bu defa tum hipotez elenir. Bulagin (6nce noktalarin sonra hipotezin
elenmesi) istenen sayida veyagidem devam etfii surece tekrarlanir. Her defasinda
noktalarin modele daha yakin olmasi istenir. Dabraras beklenen yanliesleme sayisi ve
dogru esleme sayisina Iga olasiliksal bir eleme daha yapilir ve geriye aalhipotezler

dogrulanmg kabul edilir.

2.11.2 Guraltalt De gerler ile Bag Etme

Imge — video Uzerinde bulunan noktalarin yerleri ofkinatlar)) son derece gurultili
degerlerdir. R-Tablosu ve birike¢ guraltuli gerlerin nicemlenmesi ile elde edilgnsele
deserlerine sahiptir. Dolayisi ile sik sik yanBeleye oy verilmektedir. Sele glerinin ¢ok
blyuk tutulmasi yer derlerine oy atmayi anlamsiz kilmakta, ¢ok kicukiltaasi ise yan
oy atma sayisini artirmaktadir. Literatirde bu peoblile ba etme amaci ile kullanilan
yontemlerin arasinda birikecteki oylarin kimelennidgtrelenmesi ve oylamada olasiliksal
yaklasimlarin kullaniimasi gortlmektedir.

Anelli vd. (Anelli vd,, 2007) nesne modeli ile test 6rnekleri arasingekil farki ve gurulti
ile bas edebilmek icin ¢ 6nlem alir. Oncelikle birbiriteenzeyen ancak aynisi olmayan
sekillerin kasilik gelen noktalari arasinda buyik yonelim farkldri olduzu gerekgesi ile R-
Tablosu indekslemesinde yonelim kullanmalkkinci bir Onlem olarak R-Tablosunu
nicemlemez. Uzakliklarin gercel sayigééerini (selelere ayirmadan) bir diziye atar. \&r h
bir test noktasi icin tim dizide arama yapip ennyadkesismez dgerlerinin oy vermesini
salar. Son olarak oylama bitince bir oygiana penceresi (vote dispersion window) yardimi
ile her seleye kogulugundaki ve kendisindeki oylarin toplaminigée olarak atarlar. Béylece
2l +1 boyutundaki kareeklindeki bir dgitma penceresi yardimi ile bir noktaninbirim
uzgzindaki noktalar da ayni merkez icin oy kullanabil®y da&itma penceresi kullanimi
aslinda 2 boyutta 1’lerden glan bir kernel ile konvolisyongdegerdir. Ayni zamanda hizl
bir kimelemeglemi olarak da gorilebilir. Anelli vdsllemin hizli yapilabilmesi icin dinamik

programlama temelli bir yakjam da sunar.
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3. EN AZ EYLEMSiZLiK EKSENI TABANLI HIZLIH IZALAMA iLE TURK
ISARET DIiLI TANIMA S ISTEMI

Tez calsmasinin bu gamasinda TurKsaret Dili parmak hecelemelerini taniyan bir sistem
gerceklatirilmi stir. Bu amaclagaret videolarindan anahtar ¢erceveler (karelegrdrkis, bu
anahtar cercevelerden ten rengindeki bolgeler etliierek garet nesneleri elde edilpve
isaret nesneleri yonelim acisi tabanli hizli hizalalaaizalanmgtir. Hizalanan nesneler bir
minimum sinirlayan kare (minimum bounding squageyisine yerlgtirilip sabit bir boyuta
indirgenmitir. Indirgenm§ boyuttaki minimum sinirlayan karenin ikili piksalegerleri
Ozellik olarak kullanilirken, bu 6zelliklere ortate merkezden uzaklik (mean radial distance)
ve cembersellik (circularity) gibi 6zellikler eklemstir. Elde edilen 6zelikler ile farkh

siniflama yontemleri Gizerinde denemeler yapilve tanima bgarilari rapor edilmtir.

3.1 Anahtar Kare Cikarimi

Turk Isaret Dili kelime saretlerinden farkli olarak Turgaret Dili harf hecelemelerinin biyik
kismi sadece statilgekil yardimi ile (hareket olmaksizin) taninabiliBu 0zellikten
yararlanmak veslem hizini artirmak amaci ile videolardan anahtaeler cikarilirSekil 1.1

29 Turk Alfabesi harfi icin 6rnek anahtar kareléstermektedir.

Anahtar kareler bir Turlsaret Dili harf saret videosunda Uzerinde en az hareket bulunan
karelerdir. Bu nedenle arkasindan gelenle arasingak),(3.2),(3.3),(3.4) denklemleri ile

verilen, fark (uzaklik) dgeri en az olan cerceve anahtar kare olarak segilir.

D = |aR]| + [aG[| + [aB]] (3.1)
-

AR! = RI** _ R’ (3.2)

AGT = 6T — G/ (3.3)

AB = p/*t _pJ (3.4)

(3.1),(3.2),(3.3),(3.4) denklemlerindé kare numarasinipf terimi f ve f+1 Kkareleri
arasindaki farki,n piksel numarasini gosterirkeR, G ve B piksel renk bilgenlerini

gostermektedir.
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3.2 Renk Kullanarak Ten Belirleme

Bir sonraki adimda anahtar kareler lizerinde tegedéti ten rengi ile belirleniimgede ten
bolgeleri haricinde ten renginde nesne olrpagarsayilir. Ten belileme amaci igin YCrCb
renk-uzayinin dier renk uzaylarina gore dahaséali oldusu gosterilmgtir (Sazonov vd.
2003). Bu nedenle imgeler oncelikle (3.1),(3.5) (86) denklemleri kullanilarak YCrCb

renk-uzayina gecirilir.

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B (3.5)
C.,=B—Y (3.6)

Gurdltandan azaltilmas icif, C, ve C, bilesenlerinin her biri (3.8) ile verilen iki boyutlu

Gauss filtresi ile yurmgatilir.

1 x2+y? (3.8)

e 202
2mo?

F(x,y) =

Chai ve Bouzerdom (Chai ve Bouzerdd2000) ten bolgelerine ait olan piksellerin benZer
ve C, dezerlerine sahip olduklarini bildirir ve ten pikselten C,-C, dizlemindeki dgilimini
verir. Bu bilgiye dayanarak bir pikselri, C, ve C, degerleri 135 < C, < 180, 85 < (), <

135 veY > 80 araliklarinda ise ten rengi olarakgeéelendirilir.

Cok kucuk ten rengindeki bolgeler morfolojik ac¢cmanofphological opening) ile
temizlendikten sonra ten rengi belirleme adimi taataamsg olur. Sekil 3.2a ve b bir ten rengi
belirleme 6rngi vermektedir. Videolar arka planda ten rengindsneeolmamasina dikkat
edilerek c¢ekilmesine pmen %2 civarinda hatali bolge bulunan imge olmaktaBu

imgelerde el bolgesi tamamen bulunurken fazladdka golan bélgeleri de el olarak

donduridlmektedir.

3.3 Hizlh Hizalama

Ten rengi ile elde edilen el bdlgelerinin siniflan@goritmalarina verilecek 6zellik

vektorlerine dongtirtilmeden 6nce hizalanmasi gerekmektedir.

Bu calsmada en az ikinci moment ekseni (Axis of least sdamoment, (Umbaugi998))
tabanh bir hizli hizalama yontemi teklif edilme#lte Yontem nesnenin en az ikinci moment
ekseni iley ekseni arasindaki aginin (yonelim acasigle of orientatioh sifirlanacaksekilde
donduridlmesi ile ¢cadir (Sekil 3.1).
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T~ En az ikinci moment ekseni

v

Sekil 3.1 En az ikinci moment ekseni ve yonelim aéis

Sekil 3.1 ile betimlenen ydnelim ac#®i (3.9),(3.10),(3.11),(3.12) ve (3.13) denklemleri

yardimi ile elde edilebilir.

20 MOZ

M, = Z Z xyl(x,y) (3.10)
x4~y

My, = Z Z x21(x,y) (3.11)
x &~y

My, = szyyzl(x, y) (3.12)

I(x,y) = {1, (x,y) pikseli nesne lizerinde ise (3.13)
Y) =00, aksi halde

260 = arctan ( (3.9)

)

Yonelim acisi tabanh hizalama kicuk yonelim farkia kompanse edebilen, ancak buyuk
yonelim farklarina cevap verebilen bir yontemdiu Burum bazisaretleri, 6rngin U ve C
harflerinin saretleri,sekil olarak birbirine benzeyen ancak yonelim bilgis ayrilabilen Ttrk
Isaret Dili harfleri igin olumlu bir 6zelliktir.

Bir nesnenin tiim piksellerini kapsayan karsyarlayan karedenilsin.Imgeleri bir sinirlayan
karenin icine koyarak ve sinirlayan kareyi sabit¢ldd bir ¢ozindrlge indirgeyerek hizli
hizalama glemi tamamlanir. Sinirlayan karenin pikselgederi 6zellik vektorii olarak

kullantlir.



(@) (b) (©) (d) (€)

Sekil 3.2 Hizli hizalamagleminin gamalari. (a) Orijinal kare. (b) Belirlenen ten béikyi.
(c) Nesnenin icinde bulungu dikdértgen. (d) Yénelimi yonelim acgisi yardine il
duzenlenmi nesne. (e) Nesneyi iceren yeniden boyutlandigismirlayan kare.

3.4 Ek Nesne Ozellikleri

Ozellik vektorinde sinirlayan karenin pikselgdgeri yaninda ek nesne Ozellikleri de
kullaniimistir. Bu 6zellikler arasinda alamarea (Umbaugh 1998)), alan merkezicénter of
area (Umbaugh 1998)), perimetreperimeter (Umbaugh 1998)), Bolim 3.3 ile anlatilan

; 2
yonelim agisi ve Qembersellilﬁ%) vardir. Ek olarak, (3.14) ile verilen merkezden

ortalama uzaklik (mean radial distance) cikarilir.

1 _ 3.14
b =5 Y Gy = EDI G149
n
(3.14) den piksel numarasiy piksel sayisi(x,, y,) humarasn olan pikselin koordinatlari,
(x,%) alan merkezinin koordinatlari Ve || iki piksel arasindaki Oklit uzakiidir. Diger bir
Ozellik ise (3.15) ile verilen merkezden olan uzaki standart sapmasidir (standart deviation

of radial distance).

% (3.15)
1
o = (3) (Z(M(acn,yn) - @I - uR>2>
n
Son nesne 6zefli olarak (3.16) ile verilen cembersellik (circulgmi dezeri kullantlir.
c=HR (3.16)

OR

Ozet olarak en kiiciik sinirlayan karenin 30x30 daydtizellik vektoriine 9 6zellik daha

eklenir.
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3.5 Video Veritabani

Egitim ve test videolar: bir adet Philips PCVC840K B@eb kamerasi yardimi ile alingtir.
Yakalama c¢ozunuriii 320x240 dgeri olarak ayarlanirken saniyede 15 kare yakalgmmi
29 Turk Isaret Dili Alfabesi harfinin $ekil 1.1) her biri icin 10 gitim ve 6 test videosu

kullaniimistir. isaretler 3 farkl §aretci tarafindan gercelktéilmi stir.

3.6 Siniflama Karsilastirmasi

Cikanlan ikili 6zellikler farkli yedi siniflama gbritmasi ile siniflanmgi ve algoritmalarin

3 o L . ) _basaril !
basari deserleri Cizelge 3.1 ile 6zetlengtir, Basarl yiizdesiSi lom/lama sayisl o q ok

toplam test 6rnegi sayisi

tanimhidir.

Cizelge 3.1 TurKsaret Dili Alfabesi parmak hecelemeleri tizerindeiysdiflama
algoritmasinin bgari yuzdeleri

Siniflayici Basar Yluzdesi
INN (Ahavd., 1991) 99.43
SVM (Keerthi vd., 2001) 98.85
Rastgele Orman (Random Forest, (Breiman, 2001)) 97.13
RBF Agl (RBF Network, (Fritzke, 1994)) 96.55
MNB (John ve Langley, 1995) 88.51
J48 (Quinlan, Ross, 1993) 85.63

En baarili siniflayicilar bir en yakin kogn (1NN, one nearest neighbor) ve destek vektor
makinesi (SVM, support vector machine) oktwr. Cizelge 3.1 ile gosterilg gibi bu
yontemler %98 ve Uzeri kar salamislardir. Siniflamada zorluk cikaran harflerin
arastirilmasi sonucu en bilyilk problemirSS/e GG harflerinin kargtirilmasi sonucu ortaya
ciktigl gorulmektedir. Sekil 3.3 ile gosterildii gibi bu harflerin garetleri birbirine c¢ok
benzemektedir.
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(a) (b) () (d)

Sekil 3.3 Metodumuzun Barisiz olabildi iki 6rnek: (a)G (b) G (c)S (d) S.
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4. GENELLE STIRILM IS HOUGH TRANSFORMU, ILGI BOLGELER1 VE
YEREL TANIMLAYICILAR ILE TURK ISARET DILI PARMAK
HECELEMESI TANIMA SiSTEMi

Tez calsmasinin bu gamasinda Turkisaret Dili parmak hecelemelerini Genagtiglmis
Hough Transformu (Beinglass ve Wolfsd®91), DoG ilgi bolgeleri (Lowe2004)ve SIFT
(Lowe, 2004)tanimlayicilari yardimi ile taniyabilen bistem gercgeklgirilmistir. Yaptigimiz
iyilestirmeler ile sistem ylzde 94 fmiya ulamistir. Yaptsimiz iyilestirmeler arasinda daha
basit ancak etkili bir oylama politikasi kullanmakough birikeci kova buyukluklerini

optimize etmek ve ¢ok fazla noktayi elimine edeprdlama adimlarindan vazge¢cmek vardir.

4.1 Genellgtirilmi s Hough Transformu vellgi Bolgeleri ile Nesne Tanimaya Ayrintili
Bir Bakis

Bu bolimde Sekil 4.1 ile Ozetlenen, Genedlgilmis Hough Transformu, modern ilgi
noktalari ve yerel tanimlayicilar kullanan, katmalyan nesne sinifi tanima sisteminin

gerceklemesi ayrintilari ile anlatiimaktadir.

EGITIM TANIMA
A A
— N/ A
1Er;g1|§t;';n5i Sorgu Tahmin
Tanimlayici Imgesi
imge Sinifi, Tanimlayici Sorgusu
Tanimlayicilan| ~ Tanimlayicilar, Ventabam/\ Ilgi Bélgelerini Dogrulama ve
ve Goreli Goreli NRNPler ve Birlestirme
NRNPleri Tanimlayicilari A
Cikart. Cikart
ilgi Bolgesi .
Pozisyonlari Kimeler
Egitim Goret Imge Sinifi ve
NRNPleri, A Sorgu Nesnesi
Imge Sinifi Sorgu Nesnes Kesin NRNPleri
Kesin icin Oy o
NRNPIeri d
Cikart
Hough
Accumulato

Sekil 4.1 Hough Transformugéim ve tanima gamalarinin 6zeti. NRNP nesne referans

noktasi posizyonu anlamina gelmektedir.

4.2 1lgi Bolgeleri ve Yerel Tanimlayicilar

Hizli bir Hough Transformu gerceklemek icin kull@m ilgi bélgesinin kendi tzerinde bir

koordinat sistemi olgturmaya yetecek bilgiyi verebilmesi gerekmektedigi boélgeleri
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tzerine bir kagilastirma icin (Mikolajczyk vd, 2005b) cakmasina bakilabilir. Tez
calismasinin bu boliminde ilgi boélgesi olarak DoG (M#okyk vd, 2005b), (Lowe
2004)ilgi bolgeleri kullaniimytir.

Ilgi bolgelerinin kullanildgl bilgisayarla goru sistemlerinde bircok defa ilgilgelerinden
yerel tanimlayicilar cikarilir. Mikolajik vd. catnalari arasinda farkli yerel tanimlayicilarin
(Mikolajczyk ve Schmid2005) ve dier bir calsmalarinda ilgi bolgesi saptayicilarin ve yerel
tanimlayicilarin beraber (Mikolajczyk vd2005a) kapilastirmalar vardir. Bu ¢cajmada yerel
tanimlayici olarak SIFT tanimlayicisi (Low&004), (Mikolajczyk ve Schmid2005),
(Mikolajczyk vd, 2005a) kullanilmytir.

Lowe, (Lowe 2004) tipik bir 500x500 boyutlarindaki imgeden kgkk 2000 ilgi bdlgesinin
ciktigint rapor etmektedir. Bizim ¢amamizda gagida anlatilan eleme yapildiktan sonra
imge baina yaklgik 80 DoG bdlgesi kalmaktadir. Bu ilgi bdlgesi grlasagida anlatilacak

farkl dezer ve yaklaimlar icin temel bir nedendir.

4.3 Ten Rengi Tabanlilgi Bolgesi Eliminasyonu

Parmak hecelemeleri el ile yapgdiicin imgedeki el bélgeleri renk ile ten belirleme
yontemleri ile belirlenir ve sadece el bolgelerndgki ilgi bolgeleri kullanilir. Bolum 3.2 ile
anlatilan yontem kullanilngtir. Sekil 4.2 6rnek bir renk ile ten bulma operasyonuusomu
gostermektedir. Arka planda ten rengine yakin nesm¢duzunda bu kadar Barili sonuclar

ctkmayabilmektedir.

Sekil 4.2 Ten rengi ile el bélgesi ¢ikarmgdemi sonucu

4.4 Hough Transformu

Hough Transformu genel olarak bir imgede bulunakite d@ru ve cemberler (Torii ve
Imiya, 2007) gibi parametriksekilleri aramak icin kullanilir, ancak aslinda bmgede
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bulunabilecek her turlgekli aramak icin kullanilabilir. Metot model ve irade birbiri ile
eslesebilen yerel ozellikleri bulmaya dayanir. Boylglegebilen 6zelliklerin miktari ¢ok
oldugunda imgenin aranageklin — modelin bir érng@ni icerme olasiigini yiksek oldgu

aciktir. Ancak Hough Transformu bunun o6tesine gedeslesen 6zelliklerin  gorel
yerlesimleri de birbiri ile benzgmelidir. Bu nesnedeki bir referans noktasinin (esiee
point) goreli yerinin glesen tim noktalarda ayni olmasina dikkat edilereitagar. Sekil 4.3

metodun gitim asamasini 6zetlemektedir.

Model: A Veritabani <Nesne Sinifi, Gére
NRNP>ikilileri

[ ] [ ]
<A R2>
e Tanimlayici

: B R3>

Sekil 4.3 Genellgtiriimi s Hough Transformu, ilgi bolgeleri ve yerel tanimlaiar ile sekil
tanimada gitim asamasi
Sekil 4.3'te en soldaki buyidk elips “A” sinifina ahkir modeli veya gitim objesini
gostermektedir. Kuguk siyah dolgulu elipsler ilgi Idgederini, mesela DoG boélgelerini
gostermektedir. Kuguk artisareti nesne referans noktasini temsil etmektegleklin
ortasindaki buyuk dikdértgen bir veritabanini gasiektedir. EBitim asamasinda model ilgi
bdlgelerinden cikarilan yerel tanimlayicilar buitadranina aktarilir. Veritabanindaki her bir
tanimlayici model sinifina ve bu tanimlayicininagikligi ilgi boélgesine gore referans
noktasinin goreli yerinesaret etmektedir. Hough Transformunugiten asamasinin .
(Beinglass ve Wolfsgn 1991) cakmasindan adapte edilen stzde kodu (pseudocode)

asagidadir:
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* Her bir model igin:

0 Modelin Gzerindeki ilgi bolgelerini  (6riggn  Harris, Hessian, DoG
(Mikolajczyk vd, 2005b) ilgi bolgelerini) bulunuz. Her bir ilgi bgesi Gzerine
yerel bir koordinat sistemi koymamiza elverecekiil icermelidir (6rngin
yonelim, dlcek ve x-y pozisyonlari gibi).

o llgi bolgelerinden tanimlayicilar cikariniz (Opire SIFT (Mikolajczyk ve
Schmid 2005) tanimlayicisini).

o Model Uzerinde herhangi bir noktayi “nesne referaoigasi” olarak atayiniz.

0 Model Gzerindeki her bir ilgi bolgesi icin:

* {lgi bolgesinin tzerinde olturdusumuz koordinat sisteminde Nesne
referans noktasi pozisyonunu (NRNP) bulunuz.
= Yerel tanimlayiclyt model sinift ve goreli NRNP ygret edecek

sekilde bir veritabanina yeg#griniz.

Sekil 4.4 Hough Transformu ilgekil tanima yonteminin tanimgamasini 6zetlemektedir. En
soldaki dikdortgen bir sorgu/test imgesini temsilmektedir. icindeki bulyuk elips
bulmak/tanimak istedimiz bir nesneyi gostermektedir. Nesne icerisindklicik siyah
dolgulu elipsler ilgi bolgelerini, artsareti ise nesne referans noktasini gostermektgektin
ortasindaki buyuk dikdortgen géim asamasinda yerel tanimlayicilarin  konutdu
veritabanini gostermektedir. Engdaki gridsekli Hough Birikecidir. Bu birike¢ obje siniflari
ve NRNP’ler icin verilen oylari kimelemek icin kaitlilmaktadir. Tanimasamasinda sorgu
imgelerinden  c¢ikarllan  tanimlayicilar  veritabankida tanimlayicilar  ile  genir.
Veritabanindaki genen tanimlayicilar nesne sinifi ve nesne referark$asi pozisyonu ile
ilgili oy verir. Bu oylar Hough birikecinde kiimeleani

) . Veritabani Hough Birikeci
Sorgulmgesi

u
Oy:
1» Tanimlayict |5 <Nesne Sinifi,
Kesin NRNP>" [ 1+—»

Sekil 4.4 Genellgtiriimi s Hough Transformu, ilgi bolgeleri ve yerel tanimlaiar ile sekil
tanimada tanimsamasi.
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Hough Transformu ilesekil tanimada tanimasamasinin (Beinglass ve Wolfsod991)

calismasindan adapte edilen s6zde koghg@adir:

* Her bir test imgesi igin:
o Ilgi bolgelerini bulunuz.
o Ilgi bolgelerinden yerel tanimlayicilari ¢ikariniz
o Her bir ilgi bélgesi igin:
= Veritabanindaki en benzeartanimlayiciy! bulunuz.
= Bulunan her bir yerel tanimlayicinigaret ettgi bir model sinifi ve
goreli NRNP ikilisi vardir. Sorgu imgesi ilgi bélgepozisyonlarindan
yararlanarak goéreli NRNP’leri imge Uzerinde kesinRWP’lere
donistarandz. Nesne sinifi, kesin NRNP ikilisini Houginikecine bir
oy olarak atiniz.
o Hough birikeci kovalarini inceleyiniz. Herhangi lBiovada U¢ ya da daha fazla
oy varsa bu oylari o model i¢in bir hipotez kabdilnéz.
o0 Hipotezleri dgrulayiniz, dgrulayamadginiz hipotezleri elimine ediniz.
o Dogrulanan hipotezleri modeligekildeki 6rnekleri olarak kabul ediniz.

Yerel bolgelerin pozisyonlarindaki blyuk belirskzinedeni ile Lowe (Lowe2004) her bir
oyu aslinda her boyuttaki en yakin iki kovaya attadk. Ayni yaklaim bu calgmada da
kullaniimistir, bdylece her bir oy (x-y, Olcek ve agidan itaskan dort boyut olmasi nedeni
ile) 16 kovaya atilmaktadir.

Sekil 4.5 Hough Transformunun bazi kgalerini dgru bir esleme Gzerinde gostermektedir.
Sol imge sorgu/test imgesidir. Sange ise glenen gitim imgesidir. Sol imgedeki yd
kisim aslinda gaimgede bulunanseenen nesnedir. ienen DoG bdlgelerinin pozisyonlari
kullanarak dongimi gerceklgtirilmistir. Sgg imgedeki kiucuk karegtim nesnesi referans
noktasidir. Sg imgedeki Uc¢ kucuk kare Hough birikecine konan Sl&himlayicilari
tarafindan nesne referans noktasi pozisyonu igianabylardir. Birbirlerine yakin olduklari
icin ayni kova icerisinde kiimelengter ve dolayisi ile bu nesne hipotezini Ureferdir. Her
bir imgedeki U¢ cemberskesen SIFT noktalarinin ¢ikartilgh DoG ilgi bolgeleri, dolayisi ile
oylarin geldgi yerlerdir.
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Sekil 4.5Dogru bir eslemenin sorgu vegtim imgeleri Uzerindejosterilen Houg
Transformu bilgenleri

Sekil 4.6 HoughTransfomu bilesenlerini yanls bir esleme Uzerind gostermektedir. Tipl
Sekil 4.5 gibi okunabilir. Ayrica busekil tanima metodunun nasildarisiz olabilegéni de
goOstermektedir. gitim nesnesi sorgu nesnesinbir bolumi ile mikemmel bir sekilde
uyusmaktadir, ancak sor(nesnesindeseenmeyen kisimlar da kalmadir

Sekil 4.6 Yanlis bir esleme Uzerinde HougTransfornu bilesenler

4.5 Oylama tabanh sinflama

Bu boélumdeki uygulamida her bir test imgesinde sadece parmak hecelemesi
varsayilabilir. Bu nedenlsorgu imgesi sinifi birylama yontemi ile tamin edilebilir. Her bil
Hough birikeci kovasi hiptezi kendi sinifi icin oy kullanir. En ¢ok okullanan sinif kazan

En ¢ok oy alan siniflar asinda bir beraberlik varsa siniflarin benk miktarlari kullanilr.
Bir sinifin benerlik miktari o sinif igin oy verettoplam benzerlikledir. Kiimelerin toplam

benzerlikleri ise (4.1)e verilir.
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1
s=T] (4.1)
. di+€
2

(4.1) dei kiimenin elemanlarinidan birinil; 0 eleman icin veritabanindaki tanimlayici ile

eslesen model tanimlayicisi arasindaki uzgkle ise sifirla bolmeyi engelleyen kicik bir

sabit sayyr gostermektedir.

4.6 Veritabani, Protokol ve Optimizasyon

Bu bolim icinSekil 1.1’da gdsterilen 29 Turk alfabesi harfininr ierinden 16 6rnek iceren
bir veritabani kullanilngtir. Veritabani @itim, test ve dg@rulama (validation) kiimelerine
ayrilmistir. Egitim kimesi Hough Transformunugigmek, d@rulama kimesi parametre
deserlerinde optimizasyon yapmak ve test kimesi igeramanin performansini élgcmek icin

kullaniimistir.

4.7 Yapilan lyilestirmeler

Bu boélimde Genelkigiriimis Hough Transformunun performansinin iyilalmesi icin
yapilan optimizasyonlar ele alinacaktir. Mumkin ugldhda kendi yaklamimiz ile
digerlerinin yaklaimlari tanima bgarisi acisindan katastirilacaktir. Yapilan deneylerin

hepsinde ten bolgesi tabanli ilgi bolgesi elemeylama tabanlh siniflama kullanilgtir.

4.7.1 Oy Kullanan Veritabani Eslesmelerinin Sayisi

Genellatirilmi s Hough Transformu ve ilgi bolgeleri ikekil tanimada tanimaamasinda her
bir ilgi bolgesi igin veritabanindaki benzer tanayilcilar bulunur ve benzer tanimlayicilar igin
Hough Transformuna oylar atilir.

Bu adimda Lowe veritabanindan en benzer iki taryrolalir ve ger ancak ikinci ile birinci
arasindaki fark yeterince buydkse birincinin oy asma izin verir. Bu yakiam bizim

uygulamamizda 0.05 derinde bir bgari oranini sonu¢ vermektedir.
Bu calsmadaki uygulama i¢in sabit sayida (4 tane) taniralgg oy verdirtmenin daha iyi bir

sonug verdii goralmdstar. Bu yaklgim ile bagari orani 0.17 ye ¢cikmaktadir.

4.7.2 Hough Birikeci Kova Boyutu

Optimizasyon sirasinda Hough birikeci kova boyutuoptimize edilmesinin dnemli oldu

gorulmugtar.

Bu calsmadaki kova buyuklikleri der calsmalar icin en iyi dgerler olmayabilir, ancak
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optimizasyonun sonuca olan etkisi bigederin optimizasyonunun énemini gostermektedir.

Bu calsmada Hough birikeci kovalarinin x-y boyutlarindé&kiyuklukleri o boyuttaki arama
bdlgesinin boyutu cinsinden ifade edilmektedir. ®ea bdlgesi ten bdlgesini sinirlayan en
kicuk dikdortgen alandir. Arama bdlgesinin Lowe’tkallandgi 1/4 U yerine 1/15 i gibi
kicuk kova boyutlar kullanmak tanimasbasini 0.05 ten 0.19 a ¢ikarmaktadir.

Acl boyutunda 2/6 yerine 2u/14 gibi daha kiguk bir kova boyutul&aima baariyr 0.05 ten
0.10 a ¢cikarmaktadir.

Olgek boyutunda 2 yerine 0.75 gibi kiigik bir kowsytitu kullanma bgariyr 0.05 ten 0.07 ye
ctkarmaktadir.

4.7.3 Dogrulama Adimlar

Lowe (Lowe 2004)Hough birikeci kovalarindaki kimelerin gtiwrulmasindan sonra iki

dogrulama adimi kullanmaktadir.

Birinci dogrulama adiminda, bir déngu icerisinde, model ilgigelerinin imge duzlemine
afin dongumi bir en az kareler (least squares) yakia ile bulunur, dongiim
gerceklatirilir, dnceki dongu iterasyonundaki pozisyon hagtayinin yarisindan daha fazla
pozisyon hatasina sahip olan ilgi bdlgeleri elébir Hough Transformu kova boyutunu her
onlar tekrar iyi ilgi bolgelerinin arasina eklenBu adim bu ¢agmada anlatilan uygulamada
cok fazla kiimeyi elimine etmektedir. Bu gtalama adiminin kaldiriimasi ile gai 0.05
degerinden 0.44 deerine yukselmektedir.

Ikinci dogrulama adimi (Lowe2004) de verilmitir. Beklenen yani esleme ve gercekien
esleme miktarlarina dayanan olasilik tabanh bir gomdir. Bu dg@rulama adimi da bu
calsmada anlatilan uygulamada cok fazla kiimeyi elimétmektedir. Oyle ki, bu adimin
kullaniimamasi ile bgari orani 0.05 deerinden 0.39 deerine yukselmektedir.

Bu dairulama adimlari imgelerden Uretilen ortalama ilgilgesi sayisi ¢ok oldiwnda
(yaklasik 2000) ve Hough birikecinde genkovalar kullanildginda faydali olabilir. Bu
calismada anlatilan uygulamada ten bélgesi tabanlbddgesi eleme sonucunda elde imge
basina ortalama 80 ilgi bdlgesi kalmaktadir. Ayricahdadar Hough birikeci kovalari

kullaniimakta, dolayisi ile ekstra gimlama adimlarina olan gereksinim azalmaktadir.

4.7.4 Tum Optimizasyon Sonuglarinin Birlestiriimesi

Bu boélimde anlatilan tim optimizasyon adimlar &uilldginda, yani veritabaninda en
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benzer 4 tanimlayici oy kullarginda, x-y boyutlarinda arama bdlgesinin 1/15 i
Hough birikeci kovalari kullanilginda ve yukarida anlatilan iki galama adimi
kullaniimadginda Turk Alfabesi harflerisaret dili parmak hecelemesi tanima uygulamasinin
basarisi 0.94 dgerine ulamaktadir. Cizelge 4.1 toplamda 145 test imgesingléanesinin
yanls tanindgini gostermektedir. Bo siniflamalarin, siniflayicinin bir karar vermgdi
durumlarin, sayisi sifirdir, yani her test d@inigin bir karar verilmgtir. Bunun nedeni fazla

miktarda hipotez elimine eden glalama adimlarinin kullaniilmagolmasidir.

Cizelge 4.1 Tum optimizasyonlar bir arada kullargilda d@ru, yanls ve ba
siniflamalarin sayisi

Dogru sayisi Yanh sayisi Bg sayisi Baari orani

137 8 0 0.94

4.8 Yanhs Siniflanan Parmak Hecelemeleri

Sekil 4.7 kargtirllan siniflarin yan yana konulmuastgele birer orrggni gostermektedir.
Goruldigu gibi karstirilan siniflar birbirine cok benzemektedir. C Besadece alttaki elin
kicuk bir hareketi ile ayrilirken gerleri sadece birka¢c parmak ile ayrilmaktadir. Bu

parmaklar tim alana kiyasla ¢ok ktcuk bir alani kapaktadir.

d) S veS

Sekil 4.7 Karstirilan siniflardan ornekler

Cizelge 4.2 birkismi sinif kagtirma matrisi vermektedir. Kismi sinif katirma matrisi
normal sinif kagtirma matrisinden, yerden kazanmak ve daha kolagsiéinlbir cizelge elde

etmek amaci ile hatali siniflama gostermeyen satgutunlar silinerek elde edilmektedir.



31

Cizelge 4.2 Deneyden cikarilan kismi sinif g@mna matrisi. Test kimesinde her siniftan 5
ornek vardir.

Tahmin Edilen Siniflar

~

®» O
'_\

Gergek Siniflar
wn < Cx
N
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5. YEREL iLGI BOLGELER INiN KATI-OLMAYAN NESNE SINIFI TANIMA
ACISINDAN B IR KARSILA STIRMASI

Tez calgmasinin bu gamasinda 6nceksamada anlatilan Genejteilmi s Hough Transformu
ve ilgi bolgeleri ile Turkisaret Dili parmak hecelemelri tanima sistemindekerah bir

bilesen olan ilgi bélgelerinin bir dgerlendirilmesi yapilmtir.

5.1 Karsilastirilan Tlgi Bélgesi Buluculari

Degerlendirmede ggidaki ilgi bolgesi bulucular kadastiriimistir. Karsilastirilan her bir ilgi
bdlgesi bulucu icin gerekli kodlar dipnotlarda Ibien web adreslerinden temin edilerek

uygulamada kullanilnstir.

HarLap (Mikolajczyk ve Schmid, 2005),(Mikolajczyk ve Schmid 2001): Harris-Laplace
bdlgeleri dlcek uzayinda hem x-y dizleminde Hafoisksiyonununun (Harris ve Stephens
1988)hem de Olcek @aultusunda LoG (Lindeberg1998) fonksiyonunun maksima (en
yuksek dger) vyaptgl noktalar tarafindan  belirlenir.  Cstirilabilir  dosya
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/@sal_files/extract_features2.tar.gz web

adresinden alinrgtir.

HarAff (Mikolajczyk ve Schmid, 2004): Harris-Affine bdolgeleri 6nce Harris-Laplace
bdlgelerinin bulunmasi, daha sonra bu bdlgelereabir adaptasyonsliemi (Lindeberg ve
Garding  1997) uygulanmasi  sonucu elde edilir.  @allabilir  dosya
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/@sal_files/extract_features2.tar.gz web

adresinden alinrgtir.

HesLap (Mikolajczyk ve Schmid 2005),(Lowe 2004) ,(Mikolajczyk ve Schmid 2004):
Hessian-Laplace bdlgeleri x-y dizleminde Hessianterdg@nant dgerinin, 0lcek
dogrultusunda ise LoG (Lindebergl998) fonksiyonunun maksima ygptinoktalar ile
belirlenir. Calgtirilabilir dosya
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/@sal_files/extract_features2.tar.gz web

adresinden alinrgtir.

HesAff (Mikolajczyk vd., 2005b): Hessian-Affine bolgeleri 6nce Hessian-Laplace
bdlgelerinin bulunmasi, daha sonra bu bdlgelereabir adaptasyongliemi (Lindeberg ve
Garding  1997) uygulanmasi  sonucu elde edilir.  @allabilir  dosya
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/@stal_files/extract_features2.tar.gz web
adresinden alinrgtir.
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EdgeLap (Mikolajczyk vd., 2006),(Mikolajczyk vd., 2003): Edge-Laplace bdlgeleri ¢ok
Olcekli (multi-scale) Canny kenar bulma algoritnmasiciktisi kullanilarak elde edilir. Kenar
imgesindeki her kenar pikseli bir x-y diizleminddgeomerkezi adayidir. Bu adaylar arasinda
Olcek d@rultusunda Laplacian g@erinin belirginsekilde extrema (en guk veya en yuksek
degerler) yaptgl noktalar kabul edilir. Laplace extremum (ersidki veya en yuksek ger)
deseri ayni zamanda o bolgenin dGige kabul edilir. Calgtirllabilir dosya
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/@sal_files/extract_features2.tar.gz web

adresinden alinrgiir.

IBR (Tuyletaars ve Van Gool 2000),(Tuyletaars ve Gogl 2004): Parlaklik Tabanli
Bolgeler (Intensity Based Regions) bolgeleri pdrkaKintensity) extremasindan ¢ikip her
yone ilerleyen dgrular tzerinde parlakti inceleyerek bulunur. Parlaklikta ani birgigm o
yonde bélgenin sonunu ipucu verir. Bu boélge sonbelirleyen noktalar kapali bir alan
belirleyecek bir sekilde birbiri ile birletirilir ve daha sonra bir elipse d&taraldr.
Calistinlabilir dosya http://www.robots.ox.ac.uk/~vggs#earch/affine/det_eval_files/ibr.In.gz
adresinden alinrgtir.

SR (Kadir vd., 2004): Belirgin bolgeler (Salient Regions) elipsoidal dederde oOnce
parlaklik deerlerinin olasilik ygunluk fonksiyonunun (pdf, probability density fuimct),
sonrada olasilik yaunluk fonksiyonlarinin entropisinin hesaplanmasi élde edilir. Olgek
dogrultusunda entropi extremasi aday kabul edilir. eRl@grultusunda daha biyik bir
entropi tirevine sahip olan noktalar Belirgin bolgarak kabul edilir. Cadtirilabilir dosya

http://www.robots.ox.ac.uk/~timork/salscale.htmleginden alinnstir.

MSER (Matas vd. 2002),(Mikolajczyk vd., 2005b): Maksimum Kalici Extrama Bolgeleri
(Maximally Stable Extremal Regions) bdlgeleri pahlaimgesinden su dokimua (watershed)
algoritmasi yardimi ile elde edilen biile bilesenlerdir (connected components). Sadece

genk bir parlaklik gik degeri aralginda kalici kalabilen bélgeler kabul edilmektedir.

Calistirilabilir dosya
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/@stal_files/mser.tar.gz adresinden
alinmstir.

PCBR (Deng vd, 2007): Ana Kavis Tabanli Bolgeler (Principal Curvature BadRegions)
MSER bdlgelerine su dokiimi algoritmasi yardimibildunan bélgeler olmalari bakimindan
benzerler, ancakna kavis imgelerinderlde edilirler. Ana kavis imgeleri her bir pikselde
Hessian matrisinin 6zderlerinin (eigenvalues) maksimasini alarak elddiredfalicilik

Olcek araliklarinda beklenir. Cstlirilabilir dosya
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http://web.engr.oregonstate.edu/~tgd/software/pehr&p adresinden alingtir

DoG (Lowe, 2004): Gaussyanlarin Farki (Difference of Gaussians) bétgeLoG
fonksiyonunun hem x-y dizleminde hem de dl¢cefrdibusunda extrema yagtinoktalar ile
belirlenir. LoG fonksiyonusiemin hizlandirilmasi amaci ile Gaussyanlarin Fgdatemi ile
elde edilir. Caktirilabilir dosya http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypts/ adresinden alingtir

kKAS (Ferrari vd., 2006b) (Ferrari vd., 2006a),(Martin vd., 2004): K Bitisik Segment (k
Adjacent Segments) yakl# olarak diiz kenar parcalarinin (contour segmekits)eleridir. K
kiimedeki parca sayisini verir. Tekil parcalar 1Agjbi sekiller 2AS, Z ve F gibiekiller ise
3AS olarak kabul edilir. KAS bdlgelerinin merkezrpa merkezlerinin ortalamasi, Gi¢ése
birbirine en uzak parcalar arasl uzakhktir. Gatlabilir dosya

http://www.vision.ee.ethz.ch/~calvin/kas_sources.031gz adresinden alingtr.

SURF (Bay vd, 2008): Hizlandiriimg Gurbiiz Ozellik (Speeded Up Robust Feature)
bolgeleri Hessian matrisinin  determinantinin  hemy xdizleminde hem de dlgek
dogrultusunda extrema yagti noktalar tarafindan belirlenir. Hessian determtman hizla
elde edilebilmesi icin toplama imgeleri (integradages) ve kutu filtreleri (box filters) tabanli
bir Hessian determinanti yakinsamasi kullanthr.  liQalabilir dosya

http://www.vision.ee.ethz.ch/~surf/index.html adinelen alinmgtir.

FAST (Rosten ve Drummond 2005), (Rosten ve Drummond2006): Hizlandirilms Parca
Testinden Ozellikler (Features from Accelerated réent Test) belirleyicisi de hiz igin
tasarlanmy bir belirleyicidir. Ilgi noktalari bir parca (segment) testi ile bulunderilen bir
pikselin ilgi noktas! olup olmagina karar vermek icin bu pikselin etrafindaki bentber
Uzerindeki pikseller kontrol edilir. g&r n bitisik piksel (bir parca) merkez pikselin
parlaklgindan belli bir gk deger kadar farkli ise merkez piksel bir ilgi noktadarak kabul
edilir. Algoritmanin ilk versiyonlarindan deseri 11 den fazla olmalidir. Daha sonraki
versiyonlarinda makineggenmesi teknikleri (ID3 (Quinlan, J. RL986)) kullanilarak bu kisit
kaldiriimstir. Ilgi bolgesi olmayan noktalarin daha hizli elenniesi bazi akilli kontroller
uygulanir. FAST belirleyicisi 6lcek bilgisi vermektedir. Bu calgmada kullanilan
Genellatirilmis Hough Transformu ilesekil tanima uygulamasinda o6lgcek bilgisi zorunlu
oldugundan FAST belirleyicisi tarafindan verilen noktalaerinden Laplasyan olgek ¢ikarimi
(Lindeberg 1998), (Mikolajczyk ve Schmid 2001) yapilmgtir. Calstirilabilir dosya
http://mi.eng.cam.ac.uk/~er258/work/fast.ntml aohr@sn alinmgtir.
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5.2  Ayirt Edicilik

Farkli boélge belirleyicilerin dgerlendiriimesinde ilk akla gelen kriterlerden bianima
basarisidir. Ancak bir tanima uygulamasinda kullanilzglirleyicinin en yiksek tanima
basarisini en az bolge sayisi ile grteasi gerekmektedir. Bla bir deysle bolgeler
olabildigince “ayirt edici” olmahdir. Clunku ilgi bolge bdiemesi glemi genelde sistemin
calisma zamaninin 6n siralarinda gercgklee ezer cok fazla sayida boélge belirlenirse bu
bolgelerin kullanildgl diger gamalar daha yaya calsir. Gereksiz bolgeler taniyici
algoritmayisagsirtarak baarinin dgmesine de neden olabilir.

Ideal ilgi bolgesi bulucusu sadece “gerekli” veysuthedici” bolgeleri bulur.

Her bir ilgi bélgesi bulucusu farkli sayida bdlgeldugundan ve bdlge sayisi aauy1 ¢ok
etkilediginden dolay! ayirt edicilik tanima kst ve ortalama ilgi bolgesi sayisi ile
belirlenemez. Bu calmada ayirt edicilik rastgele sayilarinsbasina kiyasla tanimlangtr.

Ayirt edicilik (5.1) ile tanimlanir:

d 51
g=2 (5.1)
(5.1) denklemindey ayirtedicilik, d ilgi bolgesi belirleyicisinin bgarisi,r ise rastgele bolge
Ureticinin (ayni sayida rastgele ilgi bolgesi icibgsarisidir. Rastgele bolge Ureticisinin
ortalamada ilgi bolgesi belirleyicisinin bdlge saykadar bolge Uretmesi@anir. Rastgele
Ureticinin baarisi her caftirmada dgisebilecginden ((Nowak vd.2006) takip edilerek) 6
calistirmanin ortalamasi kullanilir. Bu c¢gha icin gelgtirilen ExpRand rastgele bdlge

Ureticisinin standart sapmalari Cizelge 5.1 de Igdilir.
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Cizelge 5.1 Ortalama bdlge sayisina kiyasla rastgélgelerin (ExpRand bolgelerinin)
basarisi. Uglincu sutun rastgele bolgelerin standg@rmsaini vermektedir. Ortalama ve
standart sapmalar 6 ¢dlrma sonucunda elde edilgtir.

Ortalama Bolge Sayisi ExpRandsBasi Ortalamasi ExpRand Begarisi Standart
Sapmas
37 0.0000 0.0000
67 0.0046 0.0056
325 0.7057 0.0438
384 0.7575 0.0384
428 0.8195 0.0452
444 0.8287 0.0379
482 0.8322 0.0399
555 0.8471 0.0450
862 0.8759 0.0265
875 0.8575 0.0369
876 0.8736 0.0307
1577 0.8897 0.033
1658 0.8713 0.032
2282 0.8667 0.0113

Tanim gergi rastgele bdlge Ureticisinin ayirt edigilil’e esittir.

Ayirt edicilik bir bélge belirleyicisinin kér birastgele Ureticiye kiyasla ne kadar iyi gidau
gostermektedirlyi bir belirleyicinin en azindan rastgele Ureticgécmesini, dolayisi ile ayirt
edicilik degerinin 1’in Gzerinde olmasini bekleriz. Tersineragdicilik dezerinin 1’'in altinda
olmasi belirleyicinin kor bir rastgele Ureticidenséasiz olmasi anlamina gelir ki, bu da

belirleyicinin bu tip bir uygulamada kullaniimassorgulanabilir hale getirir.

Dikkat edilmesi gereken bir nokta rastgele Uretitigpk az sayida bdlge Urgitibu nedenle
basarisinin ¢ok dgilk kaldgl ve hatta sifir oldgu durumlarda “ayirt edicilik” istatigtine
deser veriimemesi geggdir. Rastgele boélge Ureticilerinin arisi kiicik bolge sayilarinda ilgi
bdlgesi belirleyicilerden daha hizli azalmaktadu. ise belirleyicinin ayirt edicilik dgerini
asir artirmaktadir. Bunun bir orge IBR ve PCBR belirleyicilerinin ayirt edicilik

degerlerinde gorilebilir.
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5.3 ExpRand: Eksponensiyal Rastgele Bolge Ureticisi
ExpRand rastgele bdlge Ureticisi bolge Uretghemine rastgele bis dlcezi Uretmekle bglar.
Bunun icin 6.2) kullanilir.

S = Spin + Tand (5.2)

(5.2) des,,;in en kucuk kabul edilebilir 6lcekand ise (5.3) ile verilen Eksponensiyal olasilik

dagihmi ile Uretilen rastgele bir sayidir.

_x 5.3
e H, x=0 (-3

0, aksihalde

folw) =3n

Her ne kadar (5.2§,,;, ile sonsuz arasinda dlcekgeeleri verse de, buytk olcekler cok
kicuk olasiliklara sahiptir, dolayisi ile nadir i@l gelmektedirler. ger imge boyutlarina
sigmayacak buyuklikte bir dlcek gelirse kullaniimag,;, deseri icin 5,y degeri igin ise 15
secilmstir. Bu deserler rastgele Uretecinin Olgek ciktilarini MSER VesLap gibi
belirleyicilere benzetmek icin gézlem yoluyla sagitir, daha sonraki versiyonlarda bu

deserler imge boyutlari yardimi ile bulunacaktir.

Sekil 5.1 Busekilde Uretilen 100 adet 6lgm dagilimini gostermektedir.

150

100 - B

50+

0 ’ s ? \ \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.1 ExpRand tarafindan tretilen 100 adet edstglcek. Olcekler grafe aktariimadan
once dailimin anlgilabilir hale gelmesi icin siralangtir. Yatay eksen 6lgek numarasini,
dikey eksen ise 6lgevermektedir
ExpRand dizgin olasilik gdmindan (Walpole vd.2002) birx koordinati ve yine diizgln

olasilik dgilimindan biry koordinati Ureterekslemi bitirir.
Bu yontem yardimi ile herhangi bir imge icin isterteer sayida boélge Uretilebilir.

ExpRand ureticisi tasarlanirken ayrik (discretedildalar yerine sirekli (continuous) olasilik
dagihmlar tercih edilmgtir cinki bu bélimde kullanilan tanima algoritmasidillanilan

Olcek, x ve y dgerleri surekli dgerler almaktadir.
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5.4 Veritabani ve Protokol

Bu calsma icin Bolim 3.5 da anlatilan video veritabanin8éiiim 3.1 ile anlatilan yéntemle
cikarilan anahtar kareler veritabani olarak kulramgtir. Her bir sinif igin alti gitim Ornegi
kullanilirken be test 6rngi secilmitir.

5.5 Basar Orani

Nesne sinifi tanima sistemimizin ¢iktilarigde, yanls ve bg olarak siniflandirilabilir. Dgru
siniflandirma sistemin sorgu imgesi ile ayni simgiimesi, yanl siniflandirma sistemin farkh
bir sinif vermesi, bp siniflandirma ise sistemin herhangi bir sinifa akavermemesi

durumlarinda olgmaktadir. Bgari orani olarak (5.4) ile verilen oran kullanitm.

o t=f (5.4)
a

(5.4) denkleminde dogru siniflamalarin sayisif yanls siniflamalarin sayisig ise tim
siniflama denemelerinin sayisidir. Daha c¢ok kuIMm& yerine (5.4) denkleminin tercih

edilmesinin nedeni (5.4) denkleminindmniflamalari yan$ siniflamalara tercih etmesidir.

5.6 Degerlendirme ve Sonugclar

Bir ilgi bdlgesi belirleyicisini dgerlendirmek icin o belirleyici ile elde edilen bélgr Bolim

4 ile anlatilan Geneligrilmis Hough Transformu ve ilgi bolgeleri ikekil tanima sisteminde
ilgi bolgesi olarak kullanilir ve sistem tanimaséa orani (5.4) denklemindeki gibi hesap
edilir. Bu sirada belirleyicinin imge kma ortalama kag bélge cikagdda kaydedilir. Daha
sonra ExpRand rastgele boélge Ureticisi bélge legiici ile ayni sayida rastgele boélge Uretir ve
bu bolgeler sistemde ilgi bolgesi olarak kullaralarbir bgari orani elde edilir. ExpRand
basari oranlari 6 baamsiz calstirma sonrasinda elde edilir. Belirleyici ve ExpRdoagari
oranlari kullanilarak belirleyicinin ayirt edicilitezeri (5.1) denklemindeki gibi bulunur.

Cizelge 5.2 belirleyici isimlerini, belirleyicilemi baari oranlarini, belirleyicilerin ayirt
edicilik deserlerini ve belirleyicinin imge bana belirledgi ortalama bélge sayilarini
listelemektedirlyi bir belirleyicinin hem yiiksek zari oranina hem de yiiksek ayirt edicilik
degerlerine sahip olmasi beklenir. EdgeLap, DoG ve BEWRByle belirleyicilerdir.
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Cizelge 5.2 Farkli ilgi bolgesi belirleyicileri Kalnilarak yapilan nesne sinifi tanima
denemelerinin sonuglari

Belirleyici Belirleyici Ayirt Edicilik | Ortalama Bolge Ortalamada Bir
Basari Orani Sayisi| Imgeyilsleme

Sdresi (saniye

Edgelap 0.8897 1.000 1577 1.38
Surf 0.8690 1.1472 384 2.75
Dog 0.8552 1.2117 325 0.51
Mser 0.8207 0.9688 555 0.19
Haraff 0.8207 0.9370 862 0.69
3As 0.8069 0.9237 876 29.14
Harlap 0.7931 0.9249 875 0.46
SR 0.7724 0.9425 428 1.14
Fast 0.6897 0.7916 1658 0.48
4As 0.6690 0.7719 2282 33.38
Hesaff 0.6069 0.7323 444 0.61
Heslap 0.5862 0.7044 482 0.44
Ibr 0.3724 Sonsuz 37 0.15
Pcbr 0.0138 3.0000 67 0.55

Cizelge 5.3'de EdgelLap ve 1577 bolgeli ExpRandagalbh orani bakimindan kia geldgi
gorulmektedir. Bu EdgelLap’in ayir edigini 1 e ait yapmaktadir. ExpRand ile EdgelLap

arasindaki berabere kalma durumunu bozma dahaksgateamalara birakilntir.

Basari oraninda ikinci ve udguncu yerler SURF ve DoQirlegicilerine kalmstir. Bu
belirleyiciler goreli olarak az sayida bdlge iledokca iyi tanima barisina ulgmaktadirlar.
Az sayida bdlge daha sonra bu bdlgeleri kullangordamalarin hizli ¢cafmasi anlamina
gelmektedir. Bu belirleyicilerin kendileri de hizalsmak Uzere dizayn edilgierdir.

Ozellikle DoG belirleyicisinin en hizli belirleyigrden oldgu gérilmektedir.

Hessian-Laplace, Bolum 2.4 ile anlatilan literagkiddiger ¢algmalarda 6nlerde gorulirken,
bu calsmada arka siralarda kalmaktadir. Bu veritabaninetarince bélge belirleyemeili

gibi bolgeleri de yeterince ayirt edici gelir. Bu durum (Nowak vd. 2006) cakmasinda
verilen bir argimanini desteklemektedir: bir ralggatlge Ureticisi bir belirleyiciye tercih
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edilebilir, ¢cinkl veritabanindan piansiz olarak gerektince bolge uretebilir. Aksine bir
belirleyici bir veritabaninda yeterince bdlge belebilirken bir bakasinda yeterince bolge

belirleyemeyebilir.

MSER, Boélim 2.4 ile anlatilan literatirdekigdr nesne sinifi tanima kdastirmalarinda arka
siralarda gorulmekte iken, bu gahada yapilan kardastirmada Onlerde yer almaktadir.
MSER gerceklemesinin gecgerli ayarlarinin belirl@yic tanim kapasitesini gizlegli

gorulmektedir. Ayarlar belirlenen bdlge sayisiniracaksekilde dizenlendinde ¢cok daha

iyi sonuclar elde edilebilmektedir. Ayrica MSER duoizli bir sekilde calsmaktadir.

Ayirt edicilik agisindan bakilginda sadece SURF ve DoG o6zelliklerinin gergektensglik
degerler aldgl, EdgeLap Ozelliklerinin ise ancak rastgele bd@geladar ayirt edici oldiw

gorulmektedir. PCBR ve IBR bdlgelerinin ayirt edici degerlerini dikkate almamak
gerekmektedir, ¢clinki o bolge sayilarinda rastgalglasin baarisi kiyaslama yapmak icin

cok disuktar.

Genel olarak bgari orani artan boélge sayisi ile artmaktadir. Angaldurum belli bir optimal
bdlge sayisina kadar devam etmektedir, bu sayaa $aari orani démeye balamaktadir.
Bu durum Cizelge 5.2'de belirleyiciler 4AS ve FASJin ve Cizelge 5.1'de rastgele bolge
ureteci ExpRand igin g6zlenebilir.

Cok dizuk bolge sayilarinda hem bolge belirleyicileringrr{egin IBR ve PCBR’nin) hem de
rastgele bdlge Ureticilerin karisi digmektedir, rastgele boélge Ureticiler daha hizli dtma

Uzere. Bu durum da yine Cizelge 5.1 ve Cizelgel®.gorulmektedir.

Bolge belirleyicilerin bir imgeyi dleme zamanlari cgizelgede veriktir. KAS belirleyicisinin
digerlerine kiyasla c¢ok yayaoldusu gorualirken MSER belirleyicisinin  hizli olgu
gorulmektedir. Cadma hizi ile ilgili dlcimler sadee bir fikir vermekmaci ile konulmgtur.
Bazi gerceklemeler C veya MATLAB gibi farkl dillgedir, bazi gerceklemeler Microsoft
Windows veya Linux gibi farkli sietim dillerine yoneliktir ve bazi gerceklemeler gél
belirlemenin yaninda Bka isler (6rnezin tanimlayicilari ¢cikarmak) yapmaktadir. Ayricar he
bir belirleyici farkli sayida bolge belirlemektediOzetle cakma zamanlarinin dou bir

sekilde degerlendiriimesi zordur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda birinck@mada B6lum 3 ile anlatilan en az eylemsizlik eksabanl
hizli hizalama ile Turksaret Dili parmak hecelemeleri tanima sistemi gemgaikiistir. Bolim
3.5 ile anlatilan veritabani tzerinde yapilan deslende sistemin ylizde 99 Uzerindeda
sailadigl gorilmektedir. Bu hizalama yontemi benzer yonkdne sahip nesneleri ayni hizaya
getirirken buyuk yonelim farkina sahip nesnelerkliahizalara getirmektedir. Bu istenen bir
sonugtur, ¢cunktd parmak hecelemesi tanima problemidngin U ve C harfleri igin,
yonelim temel ayirici olabilir. Sistem tim videoriye sadece bir kare kullanmasi, hizlh
hizalama ve sinirlayan karenin kicguk cozungellindirgenmesi nedeni ile ¢ok hizh
calisabilmektedir. Farkli siniflama algoritmalarininshasi c¢ikarilmg ve bir en yakin kogu
(INN, (Aha vd, 1991)) ve destek vektdér makinesi (SVM, (Keerthi ,v@001))
algoritmalarinin en Barili algoritmalar oldgu goérulmitir. Her ne kadar hizli hizalama
yontemi elsekli tanima bglaminda tanitilsa da yontemger sekil tanima problemlerinde

kullanilabilir.

Tez calgmasinin ikinci gamasinda Bolum 4 ile anlatilan Gengii@mis Hough Transformu,
DoG ilgi bdlgeleri ve SIFT yerel tanimlayicilar llkanan Turk garet dili harf parmak
hecelemeleri tanima sistemi gerceklestmi Bu calsmada Hough Transformu tabanli
tanimada algoritma parametrelerinin iyi optimizalradsinin bgariya buyuk etki yaps
gozlemlenmy ve 6nemli parametreler ve bu parametrelerin bizipgulamamizda aldi

optimum degerler verilmgtir. Sistem ylzde 94 Uzeri {1 s&lamistir.

Daha baarili bir Hough Transformu gerceklemek icin dahankaik sifir-veya-bir oy
semasinin yerine sabit sayida (Gfime 4) oy semasi kullanilmgtir. Bu yaklgim eser
uygulamaniz daha fazla sayidagdo siniflama kanliginda birkag yan$i siniflamayi
kompanse edebiliyor ise daha iyi gali BOyle bir uygulamaya 6rnek olarak gikillerini
Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models, (Xied., 2004)) yardimi ile birlgtirerek el

hareketi tanimaya ¢aén bir sistem verilebilir.

Optimizasyon cagmalarinin sonucunda kugtuk Hough birikeci kovalarlldgaulmistir. Bu
sistemin bgarisinda buyuk bir fark ofturmakta ve ekstra @goulama adimlarini gereksiz

kilmaktadir.

Ilgi bolgesi baina birden fazla oy atmanin ve daha kiiciik kovaldlakmanin bir yan etkisi
algoritmanin  ¢cagma zamaninin artmasidir. Zaman O6nemli ise bu yaklar

kullaniimayabilir.
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Burada kullanilan veritabani ayni amag iginsthoulmus 464 6rnekten ibarettir. Bu nedenle
yapilan optimizasyonlar ger uygulamalar icin gecerli olmayabilir.

Yontemin dgru siniflayamady érnekler listelenmgtir. Bu 6rnekler birbirine cok benzeyen G
ve G gibi siniflarin garetleridir. Bu birbirinden ayirt edilmesi zor okber ile bg etmenin
yollarindan biri iki gamali bir siniflama stratejisi kullanmak olabilik adimda G veG gibi
birbirine benzer siniflar bir st sinifin, meselaGGinifinin birer 6rng olarak siniflanir.
Ikinci adimda GG sinifinin altindaki 6rnekler bu sinifi ayirt etméizere ©zel olarak
olusturulmus bir siniflayici tarafindan ayirt edilebilir. Bulganada bu ikinci sinif icin hangi
algoritmanin kullanilaga konusu argtirlmams, gelecekteki bir ¢cayjma konusu olarak
birakiimstir.

Tez calsmasinin dclncisamasinda EdgelLap, SURF, HarAff, HesAff, kAS, FASBR,
PCBR, HarLap, HesLap, SR, MSER, ve DoG ilgi bélgeyine tez kapsaminda afurulan
ve BoOlim 4’te anlatilan kati-olmayan nesne sindnima uygulamasi yardimi ile
karsilastiriimistir.

EdgelLap bolgelerinin en iyi tanima gaausini yakalagn ve SURF ve DoG bdlgeleri
tarafindan takip edildi gorilmektedir. EdgelLap’in Barisi ¢ok miktarda bdlge
belirlemesinde ve bolgelerinin oldukca ayirt ediinasina, SURF ve DoG yontemlerinin
basarisi ise bdlgelerinin gergcekten ayirt edici olmaswerilebilir, ¢cinkii SURF ve DoG

yontemleri goreli olarak az sayida bdélge ile bungab@maktadir.

Bu calsmada ilgi bolgelerinin ayirt ediciliklerini sayiatirmak icin yeni bir ayirt edicilik
istatistigi gelistirilmistir. Bu istatistik belirleyici tarafindan belirlenebdlgelerin tanima
basarisini rastgele Uretilen bolgelerin tanimadoesina kiyaslar.

Nowak vd.’nin ¢calmasindan (Nowak vd2006) ilgi bolgelerinin sayisinin artmasi ile taai
basarisin artggini biliyoruz. Ancak bu ¢cagmada yiksek de olsa bir en uygun saygedimin

oldugu, bu dgerden sonra Barinin artmady gorilmektedir.

Bu calsmada ayrica rastgele Uretilen bolgelerin nesndi samima sistemlerinde gercekten
kullanilabilecgi degerlendiriimektedir: Rastgele bélgeler veritabanmdagzimsiz olarak,
cok hizh bir sekilde, istenen sayida Uretilebilmektedirler,ggobelirleyiciden daha ayirt

edicidirler ve bgari oranlari en iyi belirleyiciler ile ayni seviyadie

Genellatirilmi s Hough Transformu, ilgi boélgeleri ve yerel tanimialar ile Turk saret dili
harfleri parmak hecelemeleri tanima galasi yontemi birbirine ¢cok benzeyen G @egibi

siniflarin aretlerini tanlyamamaktadir. Bu birbirinden ayidileesi zor ornekler ile ba
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etmenin yollarindan biri iki gamali bir siniflama stratejisi kullanmak olabilitk adimda G

ve G gibi birbirine benzer siniflar bir st sinifin, seda GG sinifinin birer 6rngi olarak

siniflanir. Ikinci adimda G& sinifinin altindaki érnekler bu sinifi ayirt etmékere ozel
olarak olyturulmus bir siniflayici tarafindan ayirt edilebilir. Bulganada bu ikinci sinif igin
hangi algoritmanin kullanilagakonusu argtiriimams, gelecekteki bir cama konusu olarak
birakiimstir.

Bu tez kapsaminda ilgi bolgeleri galendirilmistir. Ilgi bolgeleri kullanan birgok tanima
sisteminde dier bir 6nemli adim yerel tanimlayicilarin ¢ikaribrar. Bu cakmada tim
deneyler icin SIFT tanimlayicisi kullanilghr. Bu ¢calsmanin devami olarak yapilabilecek bir
calsma dger yerel tanimlayicilarin ilgi bdlgeleri ile slesimlerinin  baarisini
deserlendirmektir. Baz! ilgi belirleyicilerin (6rrggn kKAS ve SURF ilgi bélge belirleyicilerin)

ilgi bolgesi belirleme yaninda yerel tanimlayiciir ¢cikarmasi bu fikri gliclendirmektedir.

Bir baska calgma yonu ilgi bolgelerinin birbirini ne kadar tamadigini gérmektir. Bu
onemlidir ¢lnkd ilgi bélgelerinin bir kombinasyoilae herhangi bir ilgi bolgesinden daha iyi
bir basari elde edilebilir.

Bu calsma ve Nowak vd. (Nowak vd.2006) rastgele bolgelerin tanima amacli
kullanilabilecgini gdstermektedir. Bu durumda rastgele bolgeleeriiie daha iyi bir
inceleme yapilmasi gerekmektedincelenmesi gereken sorular arasingdmlar vardir:
Verilen bir imge icin ka¢ bélge Uretilmelidir? Ewi irastgele boélge tretme yéntemi nedir?
Rastgele bolgeleri bélge belirleyicilerin bdlgelde kombine etmek iyi bir fikir midir? ger

Oyle ise hangi belirleyiciler ile kombine edilmald
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EKLER
Ek 1 Tez calimasi kapsaminda yapilan bilimsel yayinlar.
Ek 2 Tez calimasi bainda yapilmasi diiintlen, ancak yapilmayan gahalar

Ek 3 Tez calimasi sirasinda yapilan ancak yayina diovayen cakmalar.
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Ek 1 Tez Calsmasi Kapsaminda Yapilan Bilimsel Yayinlar
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Ek 2 Tez Calsmasi Balangicinda Yapilmasi Diguntlen Ancak Yapilmayan Calsmalar

Uzay-Zaman Genellgtiriimi § Hough Transformu

Videodan hareket tanimada, ilgi noktalarinin zargéniinde birbirine gore konumlarindan
heniliz yararlaniimagh gortlmektedir. Bu caijmada Genelkgiriimis Hough Transformunun
(Beinglass ve Wolfsgn1991) zaman boyutuna gegletilmesi ile noktalarin hem uzay
boyutunda hem de zaman boyutunda birbirine goreutkderi degerlendirilebilir ve boylece
tanimada bgar artirilabilir Sekil 2).

Birlesik
Ozellik ve afin
koordinat,
sistemin yeri*,
(merkezi) - 0
0
0Q
X
Q /

Hareket nesnesinin
yeri (merkezi)

Sekil 2. Uzay Zaman Gene#iérilmi s Hough Transformunda bk 6zellik, bilesik 6zellik
afin koordinat merkezi ve hareket nesnesinin menkezeri

Sekil 2 da kucuk elipsler ilgi noktalarini ve noldah c¢evresindeki ilgi bdlgelerini
gostermektedirici dolu elipsler bir bilgik 6zellik olusturmaktadir. Noktalardan bigekil
belirteci ¢ikarlir. Ayrica noktalardan birini mexk alan bir afin koordinat sistemi gturulur.
Afin koordinat sisteminde hareket nesnesinin yeifTdblosuna yazilir. Bikgk 6zellikteki
noktalardan biri farkli bir video karesinden seg#gnden yontem otomatik olarak zaman
boyutuna gesletilmis olur.

Surekli Uzay-Zaman Genellgtirilmi s Hough Transformu

Ayrica Hough transformu video kameradan gelmekt@n o{devamli, continuous/online)
kareler yardimi ile hareket taniyabilecgdkilde iyilestirilebilir. BOylece devamli hareketlerin
(6rnezin isaret dili ile anlaan kitme engellinin ardi ardina kesintisiz hareketlerindaha
hareket yapilirken taninmasisbalabilecektir.

Bu gengletme, Hough transformu birikecinin (accumulator)gigigriimesi ile yapilabilir.
Yeni tip birikeg, sorK video karesinden gelen ikili oylari hatirlayabilein birlesik birikectir
(Sekil 3). Sekilde son K=4 video karesinden gelen oylari heyah bir system gortlmektedir.
Uygulamada K daha buyuk olabilir.
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En eski vide Yeni videc
karesinden gele karesindel
oylar yeni oylarl «— gelen oylar

gelmesi ile atili

Sekil 3. Surekli Uzay-Zaman Genefteilmi s Hough Transformu icin bikgk birikec.

Bilesik birikecin K bileseni olsun, her bilgen bir video karesinden gelen oylari biriktirebilir
Her yeni video karesinin gelmesi ile en eski @@ silinecek, yerine yeni karenin oylarini
iceren bilgen eklenecek ve yeniden sayim yapilacakgiemin hizlanmasi igin heX video
karesinde bir sayim yapilabilir veya Lmler tek video karesinden g de N video
karesinden gelen oylan biriktirebiliK sayisi taninmak istenen hareketlerin sgidértalama
zaman miktarina gore secilmelidir. Hough transfanomu eksik sayida nokta ile nesne
taniyabilme 6zelfii, zamand& kareden fazla yayilan hareketlerin de taninabiingeslanak
verecektir.

GHT ve Kontrol Noktasi

Suetake vd. (Suetake y@006), Kimura ve Watanabe'nin (Kimura ve Watandl898) Fast
Generalized Hough Transform (FGHT) yakitaindaki oylama slemini olasiliksal hale
getirmislerdir. Kimura ve Watanabe'nin (Kimura ve Watanald®98) FGHT algoritmasi
kenarlar cikarilmy imgeler (contour images) Uzerinde geih T model imgesi olsunT kare

seklinde bloklara ayrilir. Her bfun icinde kalan kenar kismi bir ¢izgi parcasi (lsggment)
ile yaklasiklanir. Bu parcalardan vyeterli uzunlukta olanlamtusturduzu kime T ile

gosterilsin. Oncelikle modelin referans nokt&ssekil 4 ile de gosterildii gibi rasgele bir
nokta olarak segilir.

T

Sekil 4 Bir T modeli ve tzerinde tanimli parametreler. Kaynakiet8ke vd.2006)

Daha sonrayeniletiimis C-tablosu(bu calgmada R-Tablosu yerine bu terim kullanigbm)
Sekil 5 ile betimlendii gibi olusturulur. Bunun icinT i¢cinden segilen iki parca olamn, ve Ty
nin orta noktalaria ve b kullanilir. Noktalar arasi uzaklika, belirli bir esikten buyik
olmalidir. Gengletilmis C-tablosuna tim olasive b deserleri icin d&gismezlerd,, oy, kontrol
bilgileri zc, ¢, Cy, Lab, f ve referans noktasinin yety, t, yazilir. da, op parametreleri,, T, ve
ab gizgisinin olyturdusu tggenina ve b deki i¢ agilaridir. kontrol noktasi (checkpoint)T,
ve Ty haricinde secilen biff. parcasinin orta noktasidirz, kontrol noktasic deki tezet
¢izginin agisidirc, ab gizgisinin merkezinder ye uzanan vektordirp, ab gizgisinin bir
acisidirt, ab cizgisinin merkezindeR ye uzanan vektordir.
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No. Invariant feature Check point Line segment ab Vector to R
Angle Vector Length Angle
1 8a(1). 8p(1) (1) (ce(1), cy(1)) Lap(1) sl (tx (1), £, (1))
"

84(2)., 8p(2) 7(2) (€x(2), cy(2)) Lap(2) p(2) (12(2), £,(2))

Sekil 5 Gengletilmis C-Tablosu. Kaynak: (Suetake y@006)

Tanima gamasinda test imgesi 6nce modelin ggg¢tiemlere benzersiemler gegcirilir:imge
bloklara bdoltndr, bloklardan yeterince uzun cizgirgadar: cikarilir, cizgi parcalarinin
kimesinden rasgela ve b ikilileri secilir ve desismezlero, ve d, hesaplanir. Daha sonra
gengletilmis C-Tablosunda yakin desmez dgerlerine sahip satirlar bulunur, bu satirlar igin
kontrol noktasic nin imgede olmasi gereken yer hesaplaimgede bu yerin yeterince
yakininda bir c¢izgi parcasi varsa wmeacisi modeldeki dere yakin ise referans noktasinin
yeri icin oy kullantlir.

Suetake vd. (Suetake y@006) genellgirilmi s bulanik Hough transformu (generalized fuzzy
Hough transform) adini verdikleri yaklen ile yukarida anlatilan algoritmada
Sekil 6 de gosterilen ggsikli gi yaparlar.

}! A

Sekil 6 Suetake vd. (Suetake y8006) nin genelkgiriimi s bulanik Hough Transformu icin
Ckalani. Kaynak: (Suetake v&006)

Kontrol noktasic nin imgede olmasi gereken yeg,Y.) olarak hesaplanmiolsun. &.Yc)
merkezli ve R. yaricapliCy alaninda bulunan noktalarin sonuca etki etmesnijgde. Bunun
icin Cy icindeki her noktayax(y.) ye uzaklgina bgh bir Gyelik deseri verilir. Uzaklk
yuksek oldgunda Uyelik dgerinin az, uzaklik kisa olgwnda ise tyelik deerinin ¢cok olmasi
gayet dgal olacaktir. Bu nedenle uyelik gieri m (1) ile verilen Gauss benzeri formiulle
hesaplanir:

—r2 (1)
m(r) =eXp?)
Bu formulder, noktanin %Yc) ye olan uzak§l, s ise bir sabittir. Oylamasieminde atilacak
oyun miktari iseZ) ile hesaplanir:

Oy miktar1 =X (Cx icindeki 6zellik noktasinin Uyelik geri) 2

Sekil 7 kendi iyilestirmelerinin yaptgl pozitif etkiyi anlatmaktadir.
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32

(a) (b) () (d)

Sekil 7 Garultalt bir imgede bozulmgir yildiz seklinin bulunmasi. (a) Model imgesi (128 x
128 piksel). (b) Gurdltult bir hedef imgesi. (c)nkira ve Watanabe (Kimura ve Watanabe
1998) yaklaimi sonucu. (d) Suetake vd. (Suetake 2006) yaklaimi sonucu. Kaynak:
(Suetake vd.2006)

Genellatirilmis Hough Transformu ile parmak heceleme tanimada etedy yaklgmlar
kullanilabilir.

Performansinlyilestiriimesi

Hough transformu kaba guc (brute force) kullanarnybaklasimdir. Noktalarin timanin oylari
degerlendirilmektedir. Algoritma kuvantalama ve R-Tadal / birike¢ gibi yapilarin verimli
(efficient) bir sekilde gerceklenebilmesi gibi artilarina gnaen kaba guc¢ kullanan
yaklasimlarin verimsizlgini paylssmaktadir.

Yeterli Kalitede Olmayan Noktalarin Kullanilmamasi

Bu sorunun ¢6zumu ile ilgili ilk tedbir sadece ealiteli noktalarin kullaniimasi, kka bir
deyile gurdltt olabilecek noktalarin R-Tablosu gilrma ve oylamada kullaniimamasi
olabilir. Hangi noktalar daha kalitelidir? Nokte&karma yontemine ve uygulama alaninglba
olarak farkli kalite tanimlari yapilabilir. Orp@ Sivic ve Zisserman iki boyutlu noktalari
kullandiklar1 “Video Google” isimli capmalarinda (Sivic ve ZissermaB003) bir noktanin
deserlendirmeye alinmasi icgin vatlnin arka arkaya en az ¢ video cergevesinde devam
etmesini sart kosar. Harris ve Hessian nokta bulucusu gibi bir kisatgoritmalar
(Mikolajczyk ve Schmigd2002) her nokta icin bir kalite sayisi zaten Uileti

Noktalarin Rasgele Bir Altkimesinin Kullaniimasi

Literatiirde incelenmngi bir yaklgim ise tanimasiemi sirasinda test imgesinden ¢ikan tim
noktalarin kullandii oylar yerine, rasgele secilen bir alt kimeninl&uodig1 oylar ile karar
vermedir. Bu yaklgmi kullanan algoritmalar arasinda Probabilistic glod ransform (PHT)
ve Randomized Hough Transform (RHT) vardir. Bualgoritma aslinda imgeler Gzerinde
dogru bulma amaci ile kullanilan standart Hough tramsfuinun gelitirimidir. Bu nedenle
once standart Hough transformu ilezdobulma yaklaimi 6zetlenecektir.

Standart Hough Transformu

Standart Hough transformu (SHT) olarak da adlaladrorijinal Hough transformunda, imge
kenarlan Uzerindeki her,€) noktasi polar koordinatlarda,@) ikilisi ile parametrize edilen
ve (3) ile ifade edilen diulara oy verir.

d = -rsind + cco¥ 3

Burada d noktanin imge merkezine uzagkll 8 ise imge merkezinden noktaya uzayan
vektorun imge merkezi koordinat sistemekseni ile yapgi agidir. SHTbirden ¢@a (1 —

m) bir algoritmadir. Yani her bir nokta olasi birgte bircok seleye, bircok da icin, oy
verir.



55

360

6

(@) (b)

Sekil 8 (a) D@ru denklemid = -rsind + cco¥) da kullaniland ve 8 parametreleri. (b) 256 x
256 boyutlarindaki imgelerde gau bulmak igin kullanilan birike¢ orge Kaynak: (Shapiro
ve Stockman2001)

Olasiliksal (Probabilistic) ve Rasgelelilgtiriimi s (Randomized) Hough Transformlari

Olasiliksal (Probabilistic) Hough Transformu (PHl) g6zleme dayanir: bir cok kere, karar
vermek icin birikegteki tim oylarin birikkmesine gkrkalmaz. Toplam nokta sayisinin ¢ok
daha kicuk bir kisminin veggdioylar (yani bir anket) genel bir oylamada veréd&csonucu
verebilir. Daha az oy verilmesi ise hiz konusundgiiiiyilesmeler kaydetmek anlamina
gelir. PHT de SHT gibi birden @a bir algoritmadir.

Rasgelelilgtiriimis (Randomized) Hough Transform (RHT) nin PHT dendkfarki coktan
bire (m — 1) bir algoritma olmasidiiki yada daha fazla noktadan gdn bilesik 6zellikler
yardimi ilebir dogrunun parametreled ve 6 belirlenir ve sadece o birike¢ selesine oy atilir.
Bu algoritmada da az sayidaki rasgele nokta timankiémesinin yerine kullanilir, dolayisi
ile hiz ydnunden kazangdanir.

Kiryati (Kiryati vd., 2000) RHT ve PHT vyi karlastirir ve tanima bgarisi agisindan RHT nin
az guraltalid ve kaliteli, PHT nin ise c¢ok gurtltilie kalitesiz imgelerde kullaniimasini
tavsiye eder.

RHT ve PHT de kritik soru ne buyuklikte bir alt kéimin secilecg sorusudur. Kiryati
(Kiryati vd., 2000), PHT icin (Yla-Jaaski ve Kiryatil994) ve (Shaked vd.1996)
calismalarinda bu konu Uzerinde durugdunu, RHT de ise birikecteki en yiksek zirve bir
esige ulgtiginda oylamanin sona egghi bildirir.

Kademeli Olasiliksal (Progressive Probabilisti) Hogh Transformu

Matas vd. (Matas vd2000) noktalarin rasgele bir alt kimesini secmekng her oy atiminda
birikeci kontrol etmek ve aranan nesnenin bir gmiebulur bulmaz imgede o nesneye ait
noktalari oy verecek noktalar listesinden cikarmpakina gitmslerdir. Boylece bir ¢cok nokta
hic oy vermeden bir nesneyleskilendirilir, ve oy verecek noktalarin sayisi hiazaltilabilir.
Standart Hough Transformu gibi birdenggoolan ve dgru bulma amaci ile kullanilan
algoritma
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Ek 3 Tez Calsmasi Sirasinda Yapilan Ancak Yayina Dongmeyen Calsmalar

TUrev Operatorleri

Kodlama dili olarak Matlab secilginden bu dilin konvolusyonslemini yapmasekli ¢ok
onem kazanmaktadir. Olcek uzayi cikarilirken haingiv operatorleri kullanilmalidir?

Eaton vd. de dikkat ¢ceken bir nokta tlrev operatildiak [-1 1]/2 kullaniimasidir. Halbuki
geleneksel olarak bu amacla [-1 0 1]/2 operatérilakumaktadir. Bu nedenle bu iki
operatdrun sistemin karisina olasi etkileri katastiriimistir.

Yapilan incelemeler sonucunda [-1 1]/2 operatdéedildili bir blyUk bir de kuc¢ik sorun goze
carpmstir:  BlUyuk sorun, bu operatorin imge ilgi noktasinyerini yarim piksel
kaydirmasidir. Bgka bir deys ile bu operatorin arka arkaya iki kere uygulanmiagselde
edilen ikinci tirevlerde ilgi noktalar bir piksékaymaktadir. Olgek uzayinin yiksek
duzlemlerinde, yani sonraki oktavlardaki diizlemletae piksellik bir hata oldukc¢a biyuk bir
hata anlamina gelmektedir. Cunkl bu oktaviardaki piksel uzaklik bglangictaki
oktavlardaki 4 piksellik uzakia denk gelmektedir. Kiicik sorun ise [-1 1] in gsiekyere
ikiye bolinmesidir. [-1 0 1] operatorinin ikiye Bimesi mantiklidir ¢iinkll bu operator ile
iki adimlik bir uzaklktan elde edilen parlaklikrkaikiye bolinerek tek bir adimhk uzaklktan
olusan parlakhk farki tahmin edilmeye galmaktadir. [-1 1] operatori ise zaten tek adimlik
bir uzaklikta olgan parlaklik farkini vermektedir.

Sonucta yer kaydirma sorunu nedeni ile [-1 1] ojgedmden vazgecilmive [-1 0 1]/2
operatori tez caimasinda tirev cikarmak amaci ile kullaniimak tGzeg@imitir.

Bu secimler yapilan bir kisim gozlem ve dtastirmalara dayanmaktadir. Bu kdastirmalar
ve elde edilen bazi ¢iktilagagida sunulmstur.

Basit Gauss sinyali tizerinde tlrev operatorlerinkarsilastiriimasi

Tlrev operatbrinin davrgnibasit bir nokta ile gézlemlenebilir. Ancak aninee deisimi
nedeni ile operatdr ciktilart gercek imgelerdeskagiimasi zor cevaplar vermektedir. Bu
nedenle operatdrlerin davranoncelikle bir Gauss sinyali ile gozlemlerstim. Sekil 9 bu
davrangl betimlemektedir.
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Sekil 9 Basit bir Gauss sinyali Gizerinde [-1 1] v& 0 1]/2 operatorlerinin c¢iktilari.

Sekil 9 de yukardansagi birinci grafik orijinal sinyal “a” yi, [-1 1] ileelde edilen birinci

turevi, [-1 0 1]/2 ile elde edilen birinci tire\ardsik [-1 1]'ler ile elde edilen ikinci tirevi ve
ardsik [-1 0 1])/2 ler ile elde edilen ikinci turevi g@smektedir. [-1 1] birinci tlrevde
ekstremayi her zaman “ideal” ¢izginin bir pikselwsada verirken, [-1 0 1]/2 “ideal” ¢izginin
merkeze bakan tarafinda vermektedir. Bu nedenlé][akimetrik ¢iktilar vermekte, [-1 0 1]/2
ise simetrik ¢iktilar vermektedir.

Yapay imgeler Gizerinde tirev operatdrlerinin kalastirilmasi

Tlrev operatorleri yapay imgelere uygulanarak colkakuan cikti ve cikti kombinasyonlari
karsilastiriimistir.

Her bir kagilastirma adimi icin U¢ dg@skenden s6z edilebilir: Birinci tirev operatori,nki
tlrev operatori, yapay imge. Bugikenlere farkli dgerler verilerek bir ¢cok cikti dizisi
olusturulmustur. Bu c¢ikti dizilerinden bazilari sagidaki sekillerde okurun dikkatine
sunulmutur.

Her bir cikti dizisinde orijinal imgeden sonra sirale x yonundeki birinci tirev (dx), y
yonindeki birinci tarev (dy), x yonundeki ikincirgv (dxx), y yonundeki ikinci ttrev (dyy),
dxx ve dyy'nin kasilikli elemanlarinin toplami (dxx+dyy), dxx ve dyyn kasilikh
elemanlarinin ¢arpimi (dxxmyy), x yonunde birinoigv alinmasi sonrasi y yonindeki ikinci
tirev alinmasi ile elde edilen dxy'nin elemanlamkaresi (dx$), ve ilgi noktasi bulmada
kullanilan Laplacian of Gaussian (lofg), Hessiartrrmadeterminanti (hes) (Eaton y@006)
ve Harris fonksiyonu (har) (Mikolajczyk vd2005b) ciktilar verilmektedir. Bu nokta bulucu
fonksiyonlar tanima caimalarinda cok kullanildiklari icin ciktilar arasidahil edilirken,
turev kombinasyonlari nokta bulucularin yagidaa olduklari i¢in dahil edilntir.
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LoG, Hessian ve Harris fonksiyonlari (4), (5) vé (& verilmistir. Bu denklemlerdes 6lcek
(scale) dgerini gosterir. [-1 0 1]/2 ve [-1 1] in incelergicalismamizda imgeler bir 6lgek
uzayinin duzlemleri dgldir. Bu nedenle ciktilar elde edilirken standagpmas 1 kabul
edilmis ve notasyonun kisa tutulmasi i¢in yazilmstmi

ILoG(% ¥,9)| = s°[dxx(s) + dyy(s)| (4)
. _ L ldxx(s) dxy(s) )

Hessiarix vy,s) = de{dxy(s) dyy(sJ

Harris(x,Y,i,s) = detfm) —k tr(m) (6)

(4), (5) ve (6) dadet(.) determinant, tr(.) trace, k bir sabit, m ise () ile verilen sekil
matrisidir.Sekil matrisi taniminda integrasyon Gauss kernelinin standart sapmasidir.

dx(s) dx(s)dy(s)} )
dx(s)dy(s)  dy*(s)
Burada kaydedilmelidir ki lofg, hes ve har ile gg@igen ciktilar bu fonksiyonlara kahk

gelen nokta bulucularin sonuglaringdesadece fonksiyonun ilgi noktalar etrafindakgdr
dagilimini gbstermektedir.

m(xY,i,s) = s°g(i) {

Kullanilan operator ikilisi imge dizisinin Gzerindex ve hxx ile gosteriimektedir. hx, x
yonindeki birinci tlrevi, hxx ise ayni yondeki ikirtiirev operatbrini gostermektedir. hy ve
hyy operatorleri dncekilerin transpozesi gidndan ayrica gosterilmestir.

a dx dy chx

1 0.5 0.5 1

2 2 2 2

4 4 4 4

6 6 6 6
0 ’ 0.5 5 0.5 ’ 1 ’

2 46 8 - 2468 s 2 46 8 )
dhox+dlyy chxmyy

1 1 1 .

2 2 2 0067 ,

4 4 4 4

6 6 6 6
1 ’ 2 ’ 0 ’ 0 ’
) 246 8 ) 2468 246 8 246 8

lofg hes x 100  har

2

2 08[] 2 M 2

4 4 4

6 6 6

8 N E 1 K
0

2 46 8 2468 2 46 8

Sekil 10 “a” orijinal imgesi Gzerinde hx=[-1 0 1]&& hxx=[1 -2 1] operatorlerini
karsilastiran cikti dizisi

Sekil 10 de “a” imgesi 9x9 luk sifir “deniz’inde yém 5x5 lik bir 1 “ada”sgeklindedir. Turev
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operatorlerinin  davraglarinin daha kolay go6zlenebilmesi icin 6zellikle ckilt
olusturulmustur. “dx” x yonundeki birinci tlrevdir. Beklengii gibi tirev y d@rultusundaki
kenarlarda ekstrema vermektedigelE 1 lerden olgan adanin “sahil’deki son pikselleri kenar
kabul edilirse tirevin hem bu kenar piksellerindemhde denizin ilk piksellerinde ayni
ekstremay verdi goralir. Bu [-1 0 1]/2 nin orta bijenindeki O ile agiklanabilir. Hem adaya
ait kenarlarda hem de denize ait kenarlarda O hptksklin dgerinin deerlendiriimesini
engellemekte, der piksellerden gelen derler de ayni oldgundan ayni ekstremayi
uretmektedir. Bgka bir deysle kenarlari simetrik bigekilde yaydgl sdylenebilir. Benzer
deserlendirmeler y yoniundeki tarev “dy” icin de yagiér. “dxx” ve “dyy” yine simetriyi
korumuwtur. Cunku [1 -2 1] tek boyutlu bir operatordir. aiédx” hem de “dxx” simetrik
olunca onlarin kombinasyonlari da simetriyi korytou Nokta bulucu fonksiyonlarin
ekstremalarinin tam olmasi gergktyerde olmasi dikkat cekmektedir.

a dx dy
1 0.5 0.5
2 2 2 0271 »
4 4 4 4
6 6 6 6
8 8 8 e K
0.5 -0. '
0 2468 2468 0.5 2468
dhox+dyy dxxmyy
0.06 0.06
0.2 5 02 5 2 2
4 4 4 4
] ] ] ]
02 8 0.4 8 8 8
' 0 0
2468 2468 2468 2468
lofg hes y10°  har
0al] 2 0.05[] 5 N 5
4 4 4
6 6 6
0 8 005 8 1 8
2468 2468 2468

Sekil 11 “a” orijinal imgesi Gizerinde hx=[-1 0 1]i@ birinci tirev ve hx’in arka arkaya iki
kere uygulanmasi

Sekil 11 teki kasilastirmanin bir dncekinden farki ikinci tirevin direkiir operator
uygulanarak dal, birinci ttreve [-1 0 1]/2 nin tekrar uygulan&ralde edilmesidir. Operator
simetrik oldwgu icin tim ciktilar simetriktir. Efektif ikinci tigv operatdorti [1 0 -2 0 1] dir. Bu
nedenle ikinci tirev ekstremalari gegikmis, sonucta tim ciktilarda ekstremalar daha geni
alanlara yayilmgtir. Buradan direkt [1 -2 1] uygulamanin avantaglidugu cikarimi
yapilabilir. Ancak ikinci turevin birinci tlrevderedilmesi ¢ok daha ¢al bir yaklgimdir.
Ayni noktada “dxy” ikinci tlrevi icin mecburen biti tirev operatori kullanilagedan [1 -

2 1] in kullanimi sorun ¢ikarabilir. Bu konunun dédhala incelenmesi gerekmektedir. Bu tez
calismasinda ikinci tlrev icin bu cikti dizisinde betanén yaklaim tercih edilmgtir.
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1 1 1 1
2 2 2 2
4 4 4 4
6 6 6 6
. 8 :r 8 1 8 1 8
2 46 8 ) 2468 ) 2 46 8 )
diox+dyy dxxmyy
1 1
2 2 2 2
4 4 4 4
6 6 6 6
8 8 8 8
- 2 0
2 46 8 2 46 8
lofg
2 2 ! 2 0.025 2
4 4 4
6 6 6
. 8 :r 8 o005 &
2 46 8 ) 2468 2 46 8

Sekil 12 “a” orijinal imgesi tzerinde hx=[-1 1] ve kx[1 -2 1].

Sekil 12 de birinci turev igin [-1 1] kullaniimasi deni ile dx, LoG ve Harris simetriyi
kaybetmglerdir. Harris alt sgdaki k&eyi tamamen vyitirmitir. Bolim O deki Sekil 9
incelendginde bu sonucun neden aflabilir. [-1 1] operatdrt birinci tirevi asimetrikir
sekilde da&itmaktadir. “dx”, “dy” ve bunlarin kullanilgn “dxy®, “hes” ve “har”

bozulmuytur.

dy chx

Co On e ha
Co On 4w ha
Co On e ha
Co On e ha

246 8 ) 2468 ) 246 8

dhox+dlyy dxmyy
1 2 1
2 2 2 2
4 4 4 4
6 6 6 6
1 8 , 8 1 8 8
) 2 468 ) 2468 ) 2 46 8
lofg
M » ! 2 0.025[] »
4 4 4
6 6 6
. 8 1 8 o005 &
2 46 8 ) 2468 2 46 8

Sekil 13 “a” orijinal imgesi Uzerinde hx=[-1 1].uyqanmasi.

Sekil 13 te hem birinci, hem de ikinci tirev igiriL[1] kullanimi gorulmektediidkinci turevler
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“dxx” ve “dyy” kayma miktarinin bir piksele usagini géz 6niine sermektedir. TUum ciktilar
simetriyi kaybetmy, nokta bulucu fonksiyonlar noktalarin yerleriniya belirlemitir.

Ciktilarin incelenmesi ile ortaya ¢ikan bir sontl; I] operatériniin simetriyi bozmasi nedeni
tanima amaci igin uygun bir tlrev operatdri olmpetr. Birinci turev icin [-1 0 1]/2
kullaniimalidir.

Ciktilarin incelenmesi ile ortaya c¢ikan ilgi c¢ekibir sonu¢ ise operatorlerin 6zellikleri
incelenmek isted@inde konvollusyon fonksiyonlarindan yararlanirkeft gperatorlerin son

kismina sifirlar eklenerek simetrik hale getirilingsrektgidir. Yukaridaki 6rnekte [-1 1] ile

iki kere konvolusyon [-1 1]*[-1 1] =[1 -2 1] e d& [-1 1 O]*[-1 1 O]=[1 -2 1 0 0] e denk cikti

vermektedir.

Asagida ilgi gorebilecgi duslincesi ile bir kisim imgelerin bu operatorlere vgirdievaplar
gorulmektedir. Bu sekillerde kullanilan orijinal imgelerden “a2” a’ninki kat kenar
uzunlysuna sahip bir kopyasl, “b2” a2 ile ayni boyutlaatecak icinde bir daire bulunan bir
resim, “asmooth”, “a2smooth” ve “b2smooth” ise annh bir Gaussian ile yurgatiimis

halleridir.
asmooth dx dy dlxx
0.8[7 » 0217 5 0217 » 01 5
4 4 4 4
6 6 6 6
02 s ool 8 K 01 8
2468 2468 2468 2468
dx-+dyy x 10°  dxmyy L 10 dxy?
011 2 ol 2 5[] 2 5[] 2
4 4 4 4
6 6 6 6
01 8 0.2 8 0 8 0 8
2468 2468 2468 2468
lofg y10°  hes ¥ 10°  har
0.25 2 15 2 2.5 2
4 4 4
6 6 6
005 8 Il 8 05 &
2468 2468 2468

(@)
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(b)

dy
0.2
5
10
02l 1°

5 1015
x 107 doxmyy
G
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¥ 1g6 har
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b2smooth dxx
02
10 0.05
. 0.2 | 0.05
10 20 30 10 20 30 10 20 30 10 20 30
dx+dyy x 107 duxmyy L0 dy?
3
0.05 0.05 10
20
0.05 0.1 30 1
10 20 30 10 20 30 10 20 30
¥ m's hes ¥ m'j har
]
0.1 2110 10 .-'-.
20 20
5 .-
30 K
10 20 30 10 20 30 10 20 30
(d)

Sekil 14 Farkli suni imgelerin farkli tirev operdtir ile elde edilen ciktilar.

Sekil 14d deki “har”, yani Harris fonksiyonu ciktisiikkat cekmektedir. Piksel derleri
bilinmeden bakildiinda fonksiyonun daire kenarlari haricinde neresgeher pikselde nokta
buldusu distnulebilir. Ancak piksel dgerlerine bakildiinda maksimanin sifira ¢ok yakin
degerler old@gu goralur. Maksima belirlemeden 6nce pozitif bsikeuygulanmasi halinde
imgede hicbir ilgi noktasi bulunmayacaktir, ve bujimal imge bir daire oldgu icin
dogrudur.

Dolgu Yontemleri

Bircok bilgisayarla gori uygulamasinda imgelerince®d uzaylarinin cikariimasi
gerekmektedirimgelerin olcek uzaylari Gauss benzeri filtrelerledaik ardgik konvoltisyon
ile elde edilir. Konvolisyorsiemi ise sonucu okan ciktilarin kenarlarini bozmaktadir.

Olgek uzayinin ust katmanlarinda imgeler kugllmekte nedenle kiguk filtrelerin bile

kenarlardan getirdikleri bozukluklar imgeyi blylk aoda bozmaktadir. Ayrica bu

bozukluklar en alt katmandan itibaren birbirineegkhekte ve en lst katmanlardaki resimlerin
tamamen bozulmalarina neden olmaktadir. Bu nedemge dolgulama yodntemleri

incelenmelidir.

Matlab’da dolgu yontemini belirleme

Tez calgmasinda gercekdme Matlab ile yapildy icin Matlab konvolisyon fonksiyonunun
calismasekli 6nem kazanmaktadir. Matlab imgeyi konvolUsygn gecerli sifir ile dolgular
ve, bizdeki versiyonunda, farkli bir gler ile dolgulama secepevermez. Bu kisit Matlab
konvolisyon fonksiyonuna (conv2) parametre olar&kilecek imgenin 6nceden istenen
yontem ile dolgulanmasi ve ‘shape’ parametresiatdaralid’ secilmesi ile slabilir:

conv2 fonksiyonunda konvoliisyonun donduggdesim ‘shape’ parametresi ile belirlenir. Bu
parametre ‘full’ dgerini aldginda Matlab tim konvollisyonu donddrirken, ‘sameedlieicin
konvolusyonun orijinal imgesi ile ayni buyukliktéao merkezi kismini, ‘valid’ dgeri igin
ise sadece kenarlar nedeni ile bozulmayan merkezniki dondiririmge her kenarda
kullanilacak operatdriin o yondeki boyutunun yateslar dolgulanir ve sonra ‘valid’ secgne
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kullanilirsa imgenin istenen ger ile dolgulanmasi gwanms olur. Sekil 15 bu 06n
dolgulamayi betimlemektedir.

,_VX_\ Orijinal imge
W R )
—~— On dolgulanmg imge

Kernel

Conv2(...,’'full’) sonucu

Conv2(...,’same’) sonuc

Conv2(...,'valid’) sonucu

Sekil 15 On dolgu ile konvoliisyomv 6n dolgunun gesii gidir

Dolgu yéntemlerinin kasilastiriimasi

Bir imge konvolisyona hazirlik amaci ile birkac Klarsekilde dolgulanabilir. En ¢ok
kullanilan yontemler sifirla dolgulama, kenarin singini kullanma ve kenar piksellerinin
tekrarlanmasidir. Bu yontemlerin hangisinin imgekenar bozulmasindan daha iyi
korudysunu @&renmek amaci ile katastiriimalar yapilmgtir. Karsilastirmalarda sifirla
dolgulama “zero”, kenar simegini kulanma “sym”, kenar piksellerinin tekrarlanmase
“edge” ismi ile belirtiimitir. Bu yontemlerin yani sira dolgu glerlerinin arkadaki piksel
deserlerinden polinomsal ekstrapolasyon ile eldesiégrlendirilmistir. Isim olarak “slope”
1. dereceden (gousal), “poly_2" 2. dereceden, “poly_3” ise 3.dexden polinomal fit
kullanilarak yapilan dolgulamalémini belirtmek icin kullaniimgtir.

Dolgu ydntemlerinin orijinal imge yardimi ile kar silastiriimasi

Oncelikle ayni imgenin farkl dolgulama yontemlgardimi ile 6lgek uzaylar ¢ikarilgive
uzaylarda olgan duzlemler (plane) ile orijinal imgenin farki elcdilmitir. En az farki
sailayan en bgarili yontem kabul edilebilir. Sonuclar Cizelgel& dzetlenmgtir. “sym” ve
“edge” yontemleri bu karlastirma icin tamamen ayni sonugclari veglaidir. Bunun nedeni
Olcek uzayi cikaran kod parcasinin duzlemleri bimden 3x3’lUk filtreler Gretmesidir. Filtre
3x3 oldigu icin dolgu geniligi (3-1)/2=1 olmakta, dolayisi ile kenarin tekrde simetrginin

alinmasi arasinda bir fark olmamaktadir. Yontemldogar: sirasi “edge”/’sym”, “slope”,
“zero”, “poly_2", “poly_3" olmustur.
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Cizelge 1 Farkli dolgu teknikleri ile elde edilercék uzay! diuzlemlerinin (plane) orijinal
imgeden piksel bana farklari. Kiguk dgerler daha iyidir.

edge zero sym slope poly 2 poly 8
plane_2 [ 0.0058516| 0.0062797| 0.0 58516 | 0.0059926( 0.0064509 0.01067
plane_3 | 0.012177 | 0.014801| 0.01217 0.012118 0.011891] 0.023864
plane_6 | 0.019903 | 0.024067 | 0.019903 | 0.020233 | 0.019729 0.02798
plane_7 [ 0.026927 | 0.037159 | 0.026927 | 0.025674 | 0.026763 0.027433
plane_10| 0.037642 | 0.057531| 0.037642 | 0.03953 0.037941 0.034999
plane_11| 0.046174 | 0.077065| 0.046174 | 0.049069 0.044247 0.1334
plane_14| 0.058266 | 0.09732 0.058266 | 0.06695 0.059606] 0.19979
plane_15[ 0.06783 0.11839 0.06783 0.077941 0.071428  0.22968
plane_18| 0.088828 | 0.14636 | 0.088828 | 0.10415 0.11849| 0.31354
plane_19| 0.10075 | 0.17248 0.10075 0.13273 0.26301| 0.31394
Ayni karsilastirma sirasinda her bir dolgu yontemi ile dlcekyuzazirlamada gecen
zamanlar da not tutulmstur. Cizelge 2 sonuclari 6zetlemektedir:
Cizelge 2 Olgek uzayi hazirlanmasi igin piksaefiba gecen zaman.
edge zero Sym slope poly 2 poly 3
0.71734 0.2988 0.27181 0.37379 33.7822 33.7046

Sonug olarak “sym” yontemi hem daha hizli galasi hem de en az bozmaya neden olmasi
ile 6ne cikmaktadir. Busamada kesin bir secim olarak gorilmektedir. Akstpely 2” ve
“poly_3" hem ¢ok yavacalismakta hem de buyik bozulmaya neden olmaktadir.dgieme
bundan sonraki kalastirmalarda bu yontemlerin derlendiriimemesine karar verilgtir.

Dolgu yontemlerinin ideal dizlemler yardimi ile karsilastiriimasi

Bir 6nceki kasilastirmada o6lcek uzayi diuzlemleriniorijinal imge ile farklarina bakiimasi
elestirilebilir. Olgek uzayi dizlemleri ideal (kenar hgdmasina gramamsg) duzlemler ile
nasil kagilastirlabilir? Oncelikle béyle ideal dizlemlerin eléeliimesi gerekmektedir. Bunu
basarmak icin dncelikle buylk bir imge ve 6lgcek uzajusumunda kenar bozulmalarinin
ulasamayacal merkezi kismi iki ayri imge olarak alinghr. Her iki imgeden de ayni
yontemler ile dolgulanarak o6lgek uzaylar glurulmustur. Kigluk imgeden okturulan
dizlemlerin blyuk imgeden afwrulan dizlemlerde ksihk gelen bdlge ile farki
hesaplanngtir. Baska bir deysle buyidk imge duzlemlerinin merkezleri kiguk imge
duzlemleri icin groundtruth goérevini Ustlergti. Yontemlerin baari siralamasi Cizelge 1 de
gosterilen 6nceki karastirmadan farkli cikmamgtir. Bu sonuglar Cizelge 2 de 6zetlegtini
Kuguk deserler daha iyidir.
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Cizelge 3 Farkli dolgu teknikleri ile elde edilercék uzay! dizlemlerinin (plane)
bozulmamg (groundtruth) olcek uzayi diizlemlerinden piksediba farklari

poly 2 edge zero sym slope
plane_2 6.7333e-003 5.6315e-005| 0.0027989| 5.6315e-005( 5.3294e-005
plane_3 0.00015217 0.00010798 | 0.0044998| 0.00010798 | 0.00013242
plane_6 0.0091629| 0.0090336 0.01579 0.0090336 | 0.0091305
plane_7 0.0094148 0.009146 0.01871 0.009146 0.0093254
plane_10 0.023089 0.01021 0.02482 0.01021 0.0106
plane_11 0.028535 0.011177 0.028982 0.011177 0.011897
plane_14 0.040048 0.034028 0.053781 0.034028 0.035348
plane_15 0.064391 0.036817 0.054608 0.036817 0.039807
plane_18 0.046668 0.039707 0.053048 0.039707 0.04551
plane_19 0.10682 0.061959 0.067425 0.061959 0.07635
plane_22 0.26628 0.093748 0.081783 0.093748 0.15117
plane_23 0.40324 0.094574 0.076656 0.094574 0.21392
plane_26 0.34646 0.13731 0.14359 0.13731 0.24207
plane_27 0.38537 0.14359 0.1446 0.14359 0.2432

“edge” ve “sym” dolgu yontemlerinin kar silastirmasi

Her ne kadar bizim uygulamamiz igin “sym” ve “edggintemleri ayni bgariyr verse de

daha geni filtreler kullanan bir uygulamada hangi dolgu yé&minin baarili olac&l

gozlemlenmek isterglir. Bu nedenle Uglincl kalastirmada 6lgek uzayinin her bir dizlemi

(plane) direkt buyuk bir Gaussian ile elde ediime yontemlerin bgarilari kasgilastiriimistir.

Karsilastirma bir 6nceki kanlastirmada oldgu gibi her diizlemin groundtruthu ile arasindaki

fark olculerek yapilngtir. “sym” yontemi (kenarlara yakin piksellerin sniginin alinmasi)
bir kere daha, “edge” (kenar piksellerinin tekrarfaasi) dahil dier yontemlerden karili
sonugclar vermstir. Cizelge 4 kagilastirma sonucunu 6zetlemektedir.

kullaniimistir. Kuglk dgerler daha iyidir.

. “edge” ve “sym
yontemleri arasindaki farkin goérilebilmesi icin 3xi&gil, buytk konvollsyon filtreleri
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Cizelge 4 Farkli dolgu teknikleri ile elde edilerték uzayi duzlemlerinin (plane)
bozulmamg (groundtruth) olcek uzayi diizlemlerinden piksediba farklari

edge zero sym slope
plane_2 0.00063073 0.015182 0.00061138 0.018082
plane_3 0.0011241 0.034549 0.00092942 0.04799
plane_4 0.00213 0.042165 0.0012711 0.069435
lane_5 0.0030425 0.045865 0.0016941 0.082324
plane_6 0.0041532 0.055382 0.0018619 0.10084
plane_7 0.0042484 0.062957 0.0017732 0.17654
plane_8 0.0038747 0.06794 0.0014702 0.22946
plane_9 0.0031023 0.072004 0.0016884 0.27129

Bu sonuclarin siginda Matlab’in konvolisyon fonksiyonu “conv2” yeeinyerine “sym”
yontemi ile dndolgulama kullanan bir “ozconv2” famkonu yazilmgtir. Sekil 16 conv2 ve
ozconvz2’nin bir imgeye cevabini kalastirmaktadir.

L.

300

o e T

100 o

e

300
200

100 -

e

300
oo SO

100

e

O

Sekil 16 conv2 ve ozconv2 fonksiyonlarinin éastiriimasi.

Sekil 16 de en Ustteki grafik orijinal imgenin padik degerlerini, ortadaki grafik Matlab
standart conv2 fonksiyonunun cevabini, en alttaki ‘isym” yontemi ile dolgulama yapan
ozconv2 fonksiyonunun cevabini gostermektedir. Kandaki bozulmanin ne kadar azaidi
dikkat cekmektedir.
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Fiziksel Olgular Yardimi ile SIFT Noktalarinin Hare ketlerinin Similasyonu

Doktora calgmasi sirasinda imgelerdejekillerin yildiz — meteor — yercekimi — yay gerilim
gibi fiziksel olgulardan yola ¢ikilarak afturulan yontemler yardimi ile birbirineslenmesi
yoninde cabmalar yapilngtir. Ayrica eleme yontemleri bisekil siniflandirma c¢agmasi
icin de kullaniimgtir.

Test imgesindeki her bir SIFT noktasi iki boyutlipdtetik bir uzayda bir yildizi, gtim
imgesindeki her bir SIFT noktasi ise yine iki bdyuhipotetik bir uzayda bir meteor
gosterilsin. Yildiz sistemi ile meteor sistemi ayki boyutlu uzayda st Uste $atilsin.
Yildizlar hareketsiz, meteorlar ise hareketli syl Meteorlar arasinda farazi yaylarin
bulundwgu, yildizlarin ise meteorlari yercekimi ile cedtivarsayilsin. Meteorlar yay
gerilimleri ve yildiz ¢ekimlerinin birbirini dengeyecgi bir noktaya hareket edecektir.
Sistemin titrgimlerinin azaltiimasi icin uzayda surtinme kuvvigtialdusu varsayilabilir.

Yildiz — Meteor Aras! Yergekimi
Bu calsmada bir meteor ile bir yildiz arasindaki yercekigom

X (8)
c? + d

c
N

N

G=ae?’

formull kullaniimstir. Buradaa, b, ¢ ve d sabitler,u iki nokta arasindaki benzerlik uzail
(128 boyutlu SIFT 06zellikleri arasindaki uzakliky,ise iki nokta arasindaki iki boyutlu
uzamsal uzaklhktir. Gauss fonksiyonuna benzeyefomksiyonun tercih edilme sebebi hicbir
zaman sonsuza Iraksamamasidir. Hatirlghatzere standart Newton yercekimi formalt (9)
ile verilir:

9
G:gm_2 (9)
X

Bu formuliin paydasindaki terimi (uzamsal uzaklik), meteor yildizin tam tzergeldginde
sifir olmakta,G yi ise sonsuz yapmaktadir. Simulasyonu siuren @emkirde bir dgisken
sonsuz dgeri aldginda simulasyon dwu sekilde ilerlemeyebilmektedir.

Newton yercekimi formulindeki kitlen yerine ise noktalarin benzegiliu (SIFT 6zellikleri
arasindaki uzaklik) kullantlrgtir.

Meteor — Meteor Arasi Yay Cekimi

Meteorlar arasinda yaylar olglunu varsayarsak, similasyon ile yerlergidmekte olan iki
meteor arasinda onlari gal uzakliklarina dondirmeye ¢gn bir yay kuvveti (yay gerilimi)
olusacaktir. Bu gerilim standart yay kuvveti formalé bulunabilir:

P =-k* Ax (10)

Bu formulde P terimi iki meteor arasindaki gerilimik yay sabitini, AX ise iki meteor
arasindaki simdiki uzaklgin ayni meteorlar arasindaki g uzakliktan farkini
gostermektedir.

Meteor Bglangi¢ Konumlari

Bu alti aylik sirenin banda similasyon Uzerinde gintlmeye bglanms ve yildiz sistemi
arasina normal konfigirasyonunda (aralarindaki uizakl normal uzaklikta) yerigrilen
meteor sisteminin yildizlarin ¢ekimi sonucu hartdm@nesi, ve meteorlarin kendisine en ¢ok
benzeyen yildiza gou ilerletiimesi planlanmstir. Bu dgrultuda sentetik noktalar ile bir cok
denemeler ve simulasyonlar yapigtm. Asagida yapilan similasyonlardan elde edilen
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goruntulerden ornekler verilecektir.

Ancak siniflama uygulamasina gegiitide bu yaklamin 6nemli bir sikintisi oldtu
gorulmistar: Her bir meteorun yildiz sistemindestayaca noktanin dgru olarak secilmesi
¢cok zordur. Basitce meteor sisteminin merkezinitdiyi sisteminin merkezine konmasi
diUstnulebilir. Ancak bu yontemin ne kadarshali olac&l soru karetidir. Ayrica burada
yildiz sisteminin yoneliminin ne olaga hangi dl¢gin kullaniimasi gerekdi gibi sorunlar da
ctkmaktadir. Yank noktadan bganan similasyonun yaglyerde son bulma olasili cok
bayuktdr.

David Lowe (Lowe 2004) SIFT noktalari ilgekil tanim ¢cagmasinda Hough Transformu ile
belli sayida aday BEma noktasi belirlemekte ve daha sonra bunlanmeledir. Bu
yaklasim ileride denenebilir.

Bu raporun ileriki bolumlerinde anlatilacak tanisialflama cakmamizda ise meteorlar
direkt kendileri ile glesen yildizlarin Gzerinde biatilir ve yay kuvvetleri altinda kiangic
noktalarindan uzakfanalarina izin verilir. Bu noktada farkli kriterlexyirt edici / uzaklik
Olcist olarak kullanilabilir.Simdilik yaylarda biriken ortalama gerilim kullanibitadir.
Ancak 6rngin simulasyon sonucunda meteorlarin yegigteme miktari da uygun bir kriter
olabilir. En uygun kriter sonraki donemde gnalabilir.

Bu calsmadasimdilik meteorlarin bglama noktasi olarak direkt kendileri ilglenen yildizlar
secilmstir.

Ornek Similasyon Ciktilari

Sekil 17 de bir meteorun hareketi gorilmektedir. @Zanldizi, yuvarlak meteor keangic
noktasini, noktalar ise meteorun her iterasyondakini gostermektedir. Meteor yaydan
firlayan ok gibi davranmaktadir.

0 + +* + + + + + +xo

Sekil 18 Bir meteorun hareketi

Sekil 19 bir meteorun zamana gore hareketini gost&tedir. Carpi yildizi, yuvarlak meteor
baslangi¢c noktasini, noktalar ise meteorun her itevadgki yerini gostermektedir. Meteor
aslinda tek boyutta hareket etmektedir. Dikey eksamani gdstermektedir. Onceki
similasyonda olmayan surtiinme kuvveti eklesimiBu yay — ok etkisini azaltngiir.
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Sekil 20 Zamana gore meteorun hareketi

Sekil 21 da iki boyutlu meteor hareketine izin veremmilasyonlardan birinin ciktisi
gorulmektedir. Bu ciktida yuvarlaklar yildizlariarpr meteor bgangicini, mavi yol ise
meteorun izledii yolu gostermektedir. Bu ornekte meteor yildiz k&@mnin merkezine
yakinsamgtir. Bu ¢kt similasyonunun kimeleme amach da lakulabilecegini
gostermektedir.
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Sekil 221ki boyutlu meteor hareketine gosteren bir similasyénsi

Sekil 23 Yay kuvvetinin sisteme etkisini gostermekte Dikey eksen zamani (iterasyonu)
gostermektedir. Siyah noktalar vyildizlari, hareketkiicik noktalar meteorlari

simgelemektedir. Meteorlarin hareketlerinin binb&i karsmamasi i¢in her bir meteorun
zaman ekseninde yolunu belirten ¢izgiler konutau
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Sekil 24 Yay kuvvetinin sisteme eklergdilk similasyonlardan birinin ¢iktisi

Sekil 25 Sentetik verilerle yapilan iki boyutlu bsimilasyon ciktisini gdstermektedir.
Ucgenler yildizlari, yuvarlaklar meteorlari, inc&zgiler meteorlarin izlegi yoriingeleri

gostermektedir. Aradaki kalin cizgiler hipotetiksnenin kenarlarini betimlemektedir. Bu
similasyonda meteorlarin yakinsayabilmesi icin ke&indi etkiyen kuvvet en yakinindaki
yildiza uzaklgl ile agirlanmstir. Dolayisi ile meteor bir yildiza yaklskca daha az yer

degistirmektedir.

Sekil 26 Sentetik verilerle yapilan iki boyutlu siraglon ciktisi

Sekil 27 bir el resmi Uzerindeki yildizlara konulameteorlarin ayni B#angic noktasindan
baslayarak gercekigirdikleri alti simulasyon c¢iktisini gostermektedMeteor ve yildizlar
gosterilmemy, sadece meteorlarin yoringeleri gostegtmi Yorungeler kirmizi ile
baslamakta sari ile son bulmaktadir. Bu simulasyordafter iterasyonda cisme sadece
rastgele bir bgka meteorla arasindaki yay gerilimi etki ettiriktii. Ayrica icinde bulunulan
iterasyonda yeri dgsen meteorlar da rastgele secime girebilmektedistdedelik nedeni ile
her similasyon sonucu biraz farkli noktalardaswlakta ancak yine de benzer noktalarda
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olusmaktadir. Bu yontemle 1-her iterasyon daha az zdmaamamlanabilmektedir, ¢clinki
her iterasyonda her meteor igin sadece bir yay &g bakilmaktadir. 2- meteorlar @a
yerlere daha hizli yayilmaktadir, ¢cinkd yeni yersdpe edilen meteorlar da o iterasyon
icerisindeki dger meteorlarin yerlerini etkileyebilmektedir. 3-met sistemi kaymasi daha az
olmaktadir.

! i

a0
Sekil 28 Bir el resmi Uzerindeki yildizlara konulareteorlarin ayni gangi¢ noktasindan
baslayarak gercekligirdikleri altl simtlasyon ciktisi

Fiziksel Olgular Yardimi ile Sekil Tanima Calismasi

Bu sekil tanima cakmasinda eldeki Turksaret Dili Alfabesi videolarindan (Altun ve
Albayrak 2006)anahtar kareler cikarilgnibu anahtar kareler Utzerinden SIFT noktalar
citkarilms, ve SIFT noktalarinin ofurdusu yildiz — meteor — yay sistemleri yardimi ile
anahtar kareler siniflandirilgir.

Simdilik yiizde 25-35 arasi tanima hatasina inilebibedir.

Siniflandirma Y o6ntemi

Siniflandirma icin  INN siniflandirmayontemi kuliemistir. Uzakhk 6lctsi ileride
anlatilacaktir.

Veritabani, Egitim ve Test Setleri

Uzerinde cakilan veritabaninda dort farklsdretci tarafindan icra edilgiTurk Isaret Dili
harfleri videolar! vardir. Toplamda 4x29=116 haiflaosu bulunmaktadir. Ornek sayisinin
azligindan dolay test vegdim setleri k-fold cross validationydntemi ile elde edilnstir.
Bunun i¢in sirasi ile her bisaretginin videolar test seti olarak secgmgeri kalan 3x29=87
video ise gitim seti olarak kullaniimtir. Bu yaklgimda test ve @tim setleri her zaman icin
farkl isaretciler ile olgturulmaktadir. Bu da galirilen yontemin garetciden bgimsiz
calisabildigini gostermektedir.

Anahtar Karelerin Cikariimasi
Turk Isaret Dili Alfabesi harflerinin taninmasi icin heir bideodan ¢ikartilan anahtar kareler

yeterlidir. Altun ve Albayrak 2006 (Altun ve Albagk, 2006)daki gibi bu ¢cagmada da bu
anahtar kare bir sonrakine en cok benzeyen videzskalarak secilnstir.

SIFT Noktalarin Cikariimasi

Anahtar karelerin tGzerinden SIFT noktalar (LoW804)SIFT yonteminin gediiricisi David
Lowe’nin kendi web sayfasinda yayinlanan Matlab kodistirilarak elde edilmtir.

Egitim Imgelerinin Noktalarinin Sadece Gegerli Alaftine Sinirlandiriimasi

Eldeki imge veritabaninda yer alagaietler oldukca dikkatli bigekilde olgturuldusu icin
bunlar icindeki el bolgeleri ten renginden yaradarak kolaylikla bulunabilmektedir. Bu
calismada da Altun ve Albayrak 2006 (Altun ve Albayrak006)da kullanilan yontemle
YCrCb uzayindaki renk dgerlerinden faydalanarak ten bélgeleri bulugmue esitim
noktalari bu boélgeler icindekilerle sinirlandiriitm. Test imgelerinde noktalara boyle bir
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sinirlama getirilmenstir.

Test ve Bitim Imgelerinde Birbirifle Eslesen SIFT Noktalarinin Bulunmasi

Lowe’nin yayinladgl kod buyilk oranda bu bélimde de kullanginm Bu kodda glesecek
imgelerden birindeki SIFT noktalarn sirasi ile zigtaedilir ve dger imgedeki tim noktalar

esleme adayi olarak kabul edilir. En yakin adayin leeikz uzaklgl d, ve en yakin ikinci
adayin benzerlik uzalgh d, olsun.d, <0.80d, ise d;, uzaklgindaki en yakin adayskenmis
olur.

Sekil 29 A harfini gosteren iki anahtar kare tUzesgrrbiri ile eslesen SIFT noktalari.

Yukaridaki yontemde birinci imgedeki noktalardareiberi ikinci imgedeki ayni nokta ile
eslenebilmektedir. Bu nedenle bu gahada glenen noktalar ikinci kere ziyaret edilmekte ve
sayni noktayasgenen noktalardan biri hari¢ hepsi elenmektedirylBée iki imge arasindaki
nokta glemesinin bire-bir hale gelmesiganmaktadir.

Az Sayida Nokta Henmis Ise/mgelerin Kullaniimamasi

Ayni siniftan olmayan elsaretlerini igceren imgeler arasindglemen nokta sayisi az
olmaktadir. Bu nedenle belirli sayidan az sayiddaneslemesi gerceklgnis ise bu imgelerin
ayni siniftan olmadiklarina karar verilmektedir.

Meteor Sisteminin Dgal Uzakliklarinin ¢ikariimasi

Egitim imgesindeki noktalarin, Bka bir deysle meteor sistemindeki meteorlarin, kendi
aralarindaki uzakliklar ¢ikarilarak gial uzaklik olarak kaydedilir.

Meteorlarin Eslestikleri Yildizlarin Uzerine Konulmalari

Her bir meteor dier imgede destigi yildizin Uzerine konulur. ger iki imge benzer el
isaretlerini barindiriyorsa meteorlar arasindaki ke dogal uzakliklara yakin olacak, aksi
halde ise yeni uzakliklar ¢cok farkl olacaktir.

Iki Meteor Arasi Yay Geriliminin Hesaplanmasi

Meteorlar arasinda yaylar olglunu varsayarsak, farkli edareti iceren bir imgeden cikarilan
noktalar(yildizlar) tzerine konulan meteorlar amdski yaylar Gizerinde ¢cok miktarda yay
gerilimi birikecektir. Bu gerilim {1) ile bulunabilir:
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P = —k* AX (11)

Bu formulde P terimi iki meteor arasindaki gerilimik yay sabitini, Ax ise iki meteor
arasindaki simdiki uzaklgin ayni meteorlar arasindaki g uzakliktan farkini
gostermektedir.

Sistemdeki Ortalama Yay Geriliminin Tahmin Edilmesi

Sistemdeki ortalama yay gerilimintam olarak hesaplanmasgin her bir meteora etkiyen
toplam yay gerilimini bulmak, daha sonra bunlarital@masini almak gerekir. Herhangi bir
meteora etkiyen toplam yay gerilimini bulmak icseio meteorun tim ger meteorlar ile
yeni uzaklgini hesaplamak eski uzakliktan farkini bulmak ve atlayen toplam yay
gerilimini bulmak gerekecektir. Bu yaklan cok fazla sayida hesaplama gerektirir.

Bu calsmada sistemdeki tim meteorlar ziyaret edilir, hieribin rastgele bir bgka meteor
secilir ve dnce ikisi arasindaki eski — yeni uzildrasindaki fark, sonra da gerilim hesap
edilir. Ortalama yay gerilimi eldeki gerilimlerinrtalamasi ile tahmin edilir. Bu yolla
sistemdeki ortalama yay gerilimi cok daha gemci guict kullanarak hizli biekilde tahmin
edilmektedir

Bu sayede Orrign 1000 noktali bir sistemde hesap suresi 1000réedisecektir.
Sadece bir farkli meteor yerimefarkli meteorun yay gerilimi de kullanilabilir.
Bu calsmanin 6nemli bir katkisi bu hizlandirmadir.

Simulasyonsuz Siniflama

Imgeler arasi uzaklk Olglist olarak ortalama yayiliger kullanilarak yapilan 1NN
siniflamasi sonucu hata %25 ile % 35 arasingasiehektedir. Daima farkli noktalar ile yay
gerilimi hesaplangindan her bir cagtirmada hata farkli der alabilmektedir.

Simulasyonlu Siniflama

Yildiz — meteor benzetmesinden yola ¢ikarak veesistyildizlar ve meteorlar arasinda yer
cekimi eklenerek meteorlarin hareketleri simildeddlir. Similasyon sonucunda sisteminin
Uzerindeki yay gerilimini biraz azaltmasi gknabilir. Bu sekilde yapilan denemelerde
simdilik similasyonsuz siniflamadan daha kot sasualinmstir. Ancak henliz similasyon
parametreleri kalibre edilemegtir. Simulasyon parametrelerini iyi kalibre ederekgya
ortalama yay gerilimi haricinde bir uzaklik élcusiilanarak (6rngin ortalama yay gerilimi +
ortalama yer ¢ekimi) simulasyon ile daha iyi soauglulgiimasi mumkuan olabilir.

Sonug

SIFT noktalarinin hareketlerinin, yildiz — mete@rgekimi, meteorlar arasi yay c¢ekimi gibi
fiziksel olgular yardimi ile simile edilmesi ve thareketler yardimi ileekiller arasinda
siniflama icin kullanilabilecek bir uzakhk o6lctsimigelstiriimesi Gzerine cabilmistir.
Simulasyonun daha az iterasyonla yakinsamasi védrasyonun daha azlemci gucu ile
(daha hizl)) bgariimasi icin uzaklhk 0&lcisi tam olarak hesaplanmadine tahmin
edilmektedir.

Yapilan siniflandirma deneyleri timit vericidir.

Gelecek donemde siniflandirma deneylerind@aibsiz sonug veren 6rnekler incelenerek daha
iyi bir uzakhk o6l¢cist bulunmasi ve similasyon daha bsgarili sonuclar elde edilmesi
planlanmaktadir.



OZGECMIS
Dogum tarihi

Dogum yeri
Lise
Lisans

Yuksek Lisans

Calistigl kurum

Yayinlar

75

15.08.1974

Kahramanmaga

1991-1992 Kahramanmaraisesi

1993-1997 Orta [@a Teknik Universitesi
Fen Edebiyat Fakultesi
Fizik Bolumu

1999-2000 University Of Chicago

Computer Science Department

2001-Devam ediyor YTU Elektrik — Elektronik Fakasi

Bilgisayar MUhendisfii B6lumu
Arastirma Gorevlisi

Altun, O. and Albayrak, S., (2007), "Hizli Hizalamgalin Kenar Bulma
ve Cezalandirmal Korelasyon ile Tuikaret Dili Alfabesi Tanima",
Sinyalisleme velletisim Uygulamalari Kurultayr BJ 2007, Eskiehir.

Altun, O., Albayrak, S., Ekinci, A. and Bukin, B2006), "Turkish
Fingerspelling Recognition System Using Axis of ske#ertia Based
Fast Alignment", Al 2006: Advances in Artificial kltigence, Sattar ve
Kang, Springer Berlin / Heidelberg, 4304: 473-481.

Altun, O. and Albayrak, S., (2006), "Increasing tikect of Fingers in
Fingerspelling Hand Shapes by Thick Edge Detectind Correlation
with Penalization”, Advances in Image and Videohredogy, Chang ve
Lie, Springer Berlin / Heidelberg, 4319: 1133-1141

Altun, O., Dursunoglu, N. and Amasyali, M. F., (800 "Clustering
Application Benchmark"”, Workload Characterizatio2006 IEEE
International Symposium on.

Bilgin, G. and Altun, O., "Cardiac problem diagresising SPECT
images with statistical neural networks", Artificiatelligence and Soft
Computing, IASTED/ACTA Press.

Bilgin, G. and Altun, O., (2006), "Cardiac ProbleBiagnosis with
Statistical Neural Networks and Performance Evaunatby ROC
Analysis", Applied Electronics, 2006. AE 2006. Imtational Conference
on.



