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OZET

Serbest sgekilli nesnelerin farkli bakis agilar1 altinda pozlanmig sayisal
resimlerinden otomatik olarak taninmasi Oriintii (pattern) analizi ve bilgisayarla
gbérmenin 6nemli bir problemidir. Nesnenin sinir kiimesi, parametrik ve ortiik temsiller

bu problemin ¢oziimiinde sik¢a kullaniimaktadir.

Bu tezde ilk olarak nesnelerin sinir kiimeleri kullanilarak, nesnelerin afin degismez
normalizasyonu ¢aligilmistir. 2 boyutlu egri ve 3 boyutlu yiizeyler igin bagimsiz bilesen
analizini temel alan yeni bir afin degismez normalizasyon algoritmasi geligtirilmistir.
Nesnenin sinir kiimesi ilk olarak temel bilesen analizi ile 6teleme, egiklik ve Sigekleme
bakimindan normallestirilir. Daha sonra bagimsiz bilesen analizi ve yiiksek mertebeden
momentler kullanarak smmir kiimesi dénme ve yansima bakimindan normallestirilir.
Biittin normallestirme iglemlerinin sonucunda nesnenin her afin déniigmiis versiyonu,
standart tek bir pozisyona getirilir. Gelistirilen normalizasyon metodu birgok
uygulamada 6n isleme olarak kullanilacagi gibi nesne tamima igin de kullanilabilir.
Gelistirilen yontemin giiriiltiilere karg1 giirbiizlilkleri incelenmis ve normallegtirilen

nesne sinir kiimeleri Hausdorff uzaklik ile taninmigtir.

Bu tezde c¢aligilan diger bir konu ise afin doniigiim gegirmis nesnelerin cebirsel
egrilerle modellenip tannmas: konusudur. Ortiik egriler ve ylizeyler modellemede fistiin
avantajlara sahiptirler. Bunun yaninda cebirsel egrilerin degismezleri nesne tanimada ve
eslestirmede ¢ok kullaniglidir. Nesnelerin afin déniigiim altinda taninmasma olanak
saglayacak yeni bir afin degismez egri uydurma algoritmas: gelistirilmis ve éunulmustur.
Egri uydurma algoritmas1 afin degismez Fourier tanimlayicilar1 ve matris yok etme
metotlarimi temel almaktadir. Algoritmanin kararlilig1 birgok giirblizliik (robustness) ve
tanima deneyleri ile test edildi. Gelistirilen egri uydurma algoritmas: birgok giiriiltiiye
kars: glirbliz sonuglar vermistir. Elde edilen cebirsel egrilerde istenmeyen fazla parga

yoktur. Sunulan algoritma diger algoritmalarla kargilagtirilmigtir.



SUMMARY

Automatic recognition of free-form objects captured from different ;‘ioints"'df' v1ew
is an important problem in pattern analysis and computer vision. Data contours,

parametric and implicit representations are commonly used to solve this problem.

In this thesis, a new two-dimensional curve and three-dimensional surface
normalization method using Independent Component Analysis (ICA) is presented. First,
Principle Component Analysis (PCA) whitening transform is used for translation, shear
and scale normalization of 2D boundarys. ICA and the third order moments are then
employed for rotation and reflection normalization. It is shown that all affine
transformed versions of an object have a unique or canonical representation.
Experimental results are presented to asses the robustness of our method. Hausdorff
distance is used to recognize afin transformed curves and surfaces. Proposed
normalization technique can be used as a pre-processing for object modeling and

recognition.

As a second, we present an affine invariant implicit polynomial fitting algorithm to
represent free-form objects in this thesis. Implicit algebraic curves and surfaces have
certain advantages in modeling applications. Invariants of implicit algebraic curves are
also very useful in object recognition and matching. Proposed algorithm is based on the
affine invariant Fourier descriptors and implicitization of them by matrix annihilation.
Stability of our fitting algorithm is illustrated by experiments and some invariant
recognition examples are presented to assess the robustness of our fitting method under
data perturbations. The resulting fits contain no extra components. Proposed fitting

algorithm is compared with some other fitting algorithms as well.
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1. GIRIS

Farkli bakig agilarindan resimlenmiy serbest gekilli nesnelerin otomatik olarak
taninmasi bilgisayarla gérme ve Orlintli analizi alanlarinin 6nemli bir problemidir.
Bilhassa nesnelerin genel sekillerinin kullanilarak tanimlanmasi giintimiizde aragtirma
ve geligtirme agisindan aktif bir ¢aligma alanidir. En biiyiik nedeni nesne gekillerinin
nesne hakkinda gliglii bir bilgi icermesinden kaynaklanmaktadir. Nesne sekillerinin
tanimlanmasinda Fourier tanimlayicilari [1, 2, 3], cebirsel egriler [4, 5, 6] ve B-spline
[7, 8] egrileri ¢okca kullamilmaktadir. Birgok yontem, nesnelerin taninmasi,
eslestirilmesi ve simmiflandirilmasi i¢in egrilerin genel ve yerel 6zelliklerini ¢ikarir ve
kullanir. Farkhi bakis agilan altinda yiizeysel nesnelerin goriiniislerin belli kogullar
altinda afin déniisiimle modellenebilir. Afin déniiglim benzerlik déniigtimlerinin (dénme,

oteleme ve 6lgekleme) yaninda belli bir yonde egikligi de icermektedir.

Fourier tanimlayicilar {izerine kurulu bir benzerlik uzaklig1 [9]’da ve 2 boyutta
nesnenin sinir kiimeleri arasinda tanimlanan afin degismez uzaklik [10]’da sunulmustur.
3 boyutta nesnelerin normalize edilmig Fourier tanimlayicilar ve sinirsel aglar kullanarak
taninmasi [11]°de ve resimlerin kayitlanmas: igin dig biikey nesnelerin afin degigmezleri
[12]’de sunulmustur. Bir bagka ¢alismada ise afin iligkili nesnelerin taninmasi, cebirsel

egrilerin afin degigmez kanonik egrileri yardimiyla gergeklestirilmigtir [13].

DegismezIligin eslestirmeye ve tanimaya gémiilmesinin dezavantajlar olabilir.
Nesne ile ilgili baz1 bilgiler yok olabilir. Iki nesne arasmdaki kargilastrmada bazi
Onbilgilere ihtiyag duyulabilir. Bir nesnenin afin iligkili siir kiimeleri arasinda
degismezleri kullanmak yerine bu sinir kiimelerinin normalizasyonu alternatif bir yol
olarak diigtiniilebilir. Afin degismez normallestirmenin en biiyiik avantaji nesnenin sinir
egrisini degistirmemesidir. Boylece higbir bilgi kaybolmaz. Normalizasyon yaklagimlar
nesnenin sinir kiimesini degistirmediginden modelleme tekniklerine de uyumludur. Alan
parametrelemesine dayali bir afin defigsmez Fourier tanimlayici [14]’te sunulmustur.

Afin déniistim altindaki nesnelerin normalizasyonu [15]’te agiklanmugtir. Diger bir afin
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degismez normalizasyon teknigi karmasik momentler kullanilarak gelist TNistir

¥
Fakat bu yéntem egriler yerine resimleri normalize etmektedir. Yine bagka: bi
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degismez normalizasyon metodu [17]’de gelistirilmigtir. Bu ydntemde 2. derééé

momentler ve karmagik Fourier tanimlayicilar1 kullanilmugtir.

Bu tezde, ilk olarak serbest sekilli nesnelerin simir kiimesini bagimsiz bilesen
analizi y6ntemiyle normalize eden ve bu sinir kiimelerini standart bir pozisyona getiren
yeni bir normalizasyon algoritmast sunulmugtur. Sunulan normalizasyon algoritmasi
cesitli giiriiltii ve bozucu etkilere kars: giirbiizdiir. Geligtirilen algoritma 6n iglem olarak
kullanacag: gibi bir metrik yardimiyla nesne tanimada da kullanilabilir. Ikinci olarak,
afin degismez Fourier tanimlayicilart ve matris yok etme metodunu temel alan yeni bir
afin degismez cebirsel egri uydurma y6ntemi sunulmugtur. Egri uydurma algoritmasmin
islem kalabalif1 azdir ve yiiksek dereceden egrilerin elde edilmesine olanak saglar. Bu
egrilerin degigmezleri bulunarak ayrica ¢esitli deneyler gergeklestirilmigtir. Elde edilen
kapali egriler resim veri ambarlarinin indekslenmesinde, karakter tanimada ve kontrol

tabanli bilgisayarla gérme uygulamalarinda kullanilabilir.

Béltim 2’de nesnelerin ve cebirsel egrilerin 2 boyutta ugrayabilecegi déniisiimler
anlatilacaktir. B6liim 3’te iki ve 3 boyutlu nesnelerin afin normalizasyonu ve kullamlan
yontemler anlatilmaktadir. Bolim 4’te ise Eliptik Fourier tabanli 6rtiik polinomlarla
Afin degismez olarak modellenmesi sunulmaktadir. Tez, sonuglarin bolim 5°te
anlatilmasiyla son bulmaktadir.



2. GEOMETRIK DONUSUMLER VE
EGRILER

Bu boliimde serbest sekilli nesnelerin farklh gekillerde gériinmesine neden olan

doniisiimler ve cebirsel egriler hakkinda bilgi verilmistir.

2.1. Cebirsel Egriler

Diizlemdeki egriler iki degisik yolla tamimlanir; Egriler x =f(f), y =g(¢) gibi bir
t parametresinin fonksiyonu olarak veya x ve y’ nin f(x,y) seklinde fonksiyonu
olarak ortiik gekilde gosterilir. Parametrik g6sterimler egriye dinamik bir yap: katar.
Dinamik olmas1 egrinin bir noktasindaki tiirevlerinin ve hizin 6lgiilebilmesidir. Oregin
birim gemberin parametrik denklemi x=cos(f), y =sin(¢f) seklinde yazilabilecegi gibi
x =cos(2t), y=sin(2¢) seklinde de yazilabilir. Iki gosterim arasindaki fark egriyi ¢izme
hizlanidir. Bu 6zelligi yiiziinden aynmi egri sonsuz sayida parametrik denklemlerle

gosterilebilir. f(x,y) = x>+ y* —1=0 birim ¢emberin 6rtiik gosterimidir.
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Sekil 2-1 Birim Cember Sekil 2-2 Birim Kiire

Ortiikk gosterimlerin dinamik yapis1 yoktur, yalnizca diizlemdeki noktalar kiimesini
belirlerler. Ortiik polinomlar genel gosterimlerdir. Her parametrik denklem ortiik
polinom olarak yazilabilir fakat tersi dogru degildir [30]. Ortiikk polinomlarda, verilen
noktanin polinom iizerinde olup olmadig kolay bir sekilde anlagilabilir. Ornek olarak



fx,y)=x*+y*+22-1=0 olarak tanmmlanan birim kiire goriilmektedit: 'Cebirsel
egriler ortiik polinomlan sifir yapan noktalar kiimesi olarak tanimlanan iki boyutlu
nesnelerin modellenmesi igin kullanilan matematiksel modellerdir. 7. dereceden bir

cebirsel egri {x, y} kartezyen diizleminde agagidaki kapali polinom denklemiyle

gosterilir.

2 2
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Cebirsel egriyi olusturan %.(x,y) birim formlann . dereceden x ve y’ye bagh

homojen polinomlardir [6]. Her homojen polinom #,(x, y) ’de »+1 tane eleman vardir.

Oyle ki (2.1)’de tamimlanan kapali polinomda 1 sabit terim, 1. dereceli homojen
polinomda 2 tane terim, 2. dereceli homojen polinomda 3 tane terim ve n. derecelide

n+1 terim olacak bigimde n. dereceden kapali bir polinom igin (n+1)(n+2)/2 adet
katsay1 vardir. Sekil 2.3’te 4. dereceden ve f,(x,y) = x*+0.4283xy -0.6548x**-0.5268xy’
+1.8571y*-0.5025x +0.0663x” y-0.6727xy” -0.4957y°-0.4599x% +0.0701xy +0.0339y? +0.5858x

+0.0986y-0.1959 olarak tanimlanan kapali bir cebirsel egri goriilmektedir.
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Sekil 2-3 4. dereceden cebirsel bir egri



Cebirsel bir egri kendisini sifir yapan degerleri degistirmeden sifirdan fgfkl i hangi

bir sayiyla garpilabilir. Cebirsel egrinin katsayilarindan birini 1 yapacak hérhangl’b |

sayi bulunabileceginden f,(x,y)=0 ile tammlanan egrinin (n+1)(n+2)/32-1
=n(n+3)/2 adet bagimsiz katsayisi vardir. Eger denklem 2.1°deki 6rtiik polinomun q,,

bag katsayist 1 ise polinoma monik polinom denir. Polinomlar derecelerine gore
adlandirilir: Derecesi 1 ise dogru, 2 ise konik, 3 ise kiibik, 4 ise kuadratik, 5 ise kuintik,
6 ise sektik vs. Denklem 2.1’in 1513inda x’e gore siralanmig ve bag katsayisi 1 yapilmig

katsay1 vektorii s6yle gosterilebilir:
a= [anO’ Q15" 9 W3 A0 W15 9P 19D 05 *» 819> Gp1>Agg ] & 1, (x,¥) (2-2)

Bundan sonraki gosterimlerde f(x,y)=0 cebirsel egrisi (2.2)’deki katsay: vektorii ile

gosterilecektir.
2.2. Geometrik Donilisiimler

Doniigiimler nesnelerin 2 veya 3 boyutlu uzayda sekilsel degisimleridirler.
Geometrik doéniigiimler iki ¢esit olarak algilanabilir. Ya geometrik nesne déniistime
ugratilir yada nesnenin bulundugu koordinat sistemi doniigiime ugratilir. Bu iki algilayis
hemen hemen ayni olsa da déniigiimiin uygulanigindaki formtilasyonlar birbirinden ¢ok
farklidir. Bu tezde geometrik nesnelerin doniiglimiinden bahsedilecektir. Geometrik

doniigiimler ayrica nesnelerde olusan degisimlere gore ikiye ayrilir.
- Kat1 Doniigtimler
- Kati Olmayan Déniigtimler

Kat1 doniisimler uzunluk ve agilari koruyan doniigiimlerdir. Oteleme, dénme ve
yansima doniigiimleri kati doniigiimlerdir. Kati olmayan doniisiimler cismin seklinde
deformasyonlara neden olan doniigtimlerdir. Ornegin genisletme, afin déniigiimler ve
projektif doniigtimler kat1 olmayan doniigtimlerdir.



2.2.1. Oklidyen Déniisiimler

Oklidyen doniigtimler en gok kullanilan déniisiimlerdir. Bir 6klidyen dﬁﬁfisﬁﬁ it
dteleme ve bir donme ile ifade edilir. Oklidyen doniigiim gegirmis nesnenin uzunluklari
ve agilar1 degismez. Dénme ve Stelemeden olusan bir 6klidyen déniigiimii, & dénme
agis, x yoniindeki yer degistirmeyi #, ve y yoniindeki yer degistirmeyi #r, gosterecek
bicimde 3 parametre ile ifade edilir. 2 boyutta §klidyen doniigiim matrisi

cos() ~sin()
sin(d) cos(d) 1, (2.3)
0 0 1
seklinde tanimlanir. Buradaki dénme saat yoéniin tersinde bir dénmedir. sin(6)
fonksiyonun &niindeki “-“ negatif isareti difer sin(¢) fonksiyonunun 6niine kondugunda
ise saat yoniinde bir dsnmeyi ifade eder. Oklidyen doniisiimdeki dteleme parametreleri 0

ise yalnizca donme hareketi vardir ve cisim orijin etrafinda déniiyordur. Oklidyen

doniistim gecirmis (x,y) noktalarinin yeni koordinatlar1 (x,7) asagidaki gibi hesaplanir.

x cosd -sinfilx| |,
Mg Wil
Sekil 2-4(a) ugak sinir kiimesini gosterirken, (b) ise bu smur kiimesinin

cos60 —sin60 20
sin60 cos60 —10| o&klidyen doéniigiim matrisi ile elde edilmig doniigiimiinii
0 0 1

cos@ -—sinf 1, || x
=|sin@ cosf |y 2.4)
0 0 1|1

Il .

gostermektedir.
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Sekil 2-4 (a) Ugak sinir kiimesi, (b) dklidyen déniigiime ugramig ugak simir kiime

2.2.2. Afin Doniisiimler

Afin doniigimler oklidyen doniigimlerin daha genel halidir. Afin d6niisiim
oklidyen dontistime ilave olarak nesnenin geklinde lgekleme ve bir yone dogru egilme
yapar. Afin doniisimde uzunluklar korunmaz, sadece aymi dogru iizerindeki
uzunluklarin oram1 ve dogrularin paralelligi korunur. Omegin 6klidyen bir déniisiimde
dogru dogruya, diizlem diizleme, gember ¢embere, elips elipse doniisiicken, afin
déniistimde ise dogru dogruya, gember elipse déniigiir. 2 boyutta afin doniigiim matrisi

agagidaki gibi 6 parametreyle ifade edilir.

_ X m, m, tr,||x

X| |m my|lx tr, —|_

= + =>\y|=\m m, |y 2.5)
yhotm mAl %1 Al o o 17

Sekil 2-5(a) ugak smir kiimesini gosterirken, (b) ise bu smir kiimesinin

1 -6 20
-24 -1.1 -10| afin doniisiim matrisi ile elde edilmig déniistimiinti géstermektedir.
0 0 1
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Sekil 2-5 Ugak sinir kiimesi, (b) afin doniisiime ugramis ugak sinir kiimesi

Sinir kimelerinin afin dontigtimii (2.5)’teki gibiyken cebirsel egrilerin afin esitlikleri
farklidir. Iki cebirsel egri, dogrusal doniisiim matrisi M ve Steleme matrisi P ile elde
edilmis afin doniiglim matrisi arasindaki iligki

r p x m, m, p.||x

X m, m,l|lx . _
[y]=[m’ mz][)_)}[p]: y|=|m; m, p, ||y (2.6)

4 e N 0 0 1|1

X EY| X

seklinde ifade edilir. f,(x,y)=0 ve 7,,(3?, ¥) =0 seklinde tanimlanmig ». dereceden iki

cebirsel egrinin esitligi bir s katsayisi ile birlikte (2.7)’de g6yle tanimlanmugtir.

£, p)=0—4> f,(mT+m,y + p,,mX+my+p,)=sf,(X,7)=0 Q.7



3. iKi VE UC BOYUTLU NESNELERIN AFIN’
NORMALIZASYONU

Bu boliimde 2 boyutta egrilerin ve 3 boyutta yiizeylerin afin d6niigiim altinda
degismez sekilde normalize yapan yeni bir normalizasyon yoéntemi anlatilacaktir.
Normalizasyon igin bazi etkili istatistiksel yéntemler kullanilmistir, Biitiin afin iligkili
nesneleri aym tek bir pozisyona getirecek normalizasyonda: Temel bilesen analizi
(PCA), bagimsiz bilesen analizi (ICA) ve yiiksek mertebeden momentler kullanilmugtir.
Elde edilen egriler ve ylizeyler Gtelemeye, 6lgeklemeye, egiklige, donmeye ve
yansimaya kars1 degismezdir ve bozucu etkilere kargi oldukga giirbiizdiir. Sunulacak
normalizasyon y6ntemi veri tabanina indeksleme, karakter tanima, bilgisayarla gorme
gibi birgok uygulamada 6n isleme olarak kullanilacagi gibi nesne tanimada direk olarak

kullanilabilir. Normalizasyon y6nteminin genel blok gosterimi Sekil 3-1°de verilmigtir.

Fourier _ PCA
[ Analizi | Beyazlatma
Gl Bteleme,
Nesne Uzaklagtima Egikiik
Konturu & &
Esit Olgekleme
Orekleme Normalizasyonu
N%ﬂ?':e ‘ Yansima N Dg_nme
Kontur Norm alizgavonu ormalizasyonu
Yilksek ICA
Dereceli
Momentler Ay nstima

Sekil 3-1 Normalizasyon blok gdsterimi
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3.1. DFT Tabanh Giiriiltii Filtreleme

T e
A

Nesneleri gevreleyen sinir kiimeleri tizerinde yapilan ¢aligmalarda ciddi gmét&‘ﬁl%
ve giiriiltii problemleri olugmaktadir. Basit olarak, nesne sinir kiimeleri kenar bulma
algoritmalari ile bulunabilir. Bu algoritmalar sinir kiimelerinin bulundugu siyah beyaz
bir resim elde ederler. Fakat bu y6ntemlerin problemi kenarlarin simir kiimesini iyi
temsil edememesidir. Arka plan bolgesine bagl olarak istenmeyen kenarlar ve bosluklar
olusabilir. Alternatif olarak Hough doniigiimii, renk ve hareket ayrnigtirmalar
kullanilmaktadir [18, 19]. Bu yontemlerde sinir kiimelerinin diizgiinligti ve
guriltiistizligl agisindan simirhidirlar. Bundan dolay: ilk olarak ayrigtirmadan gelecek
giirtiltiiler yok edilerek gekiller 6ncekinden daha diizgiin hale getirilir. Sekil ayrica ayrik
Fourier dontisiimii ile egit aralikl olarak yeniden 6rneklenir. N adet sinir noktasi bulunan

bir geklin koordinatlar1 x ve y olsun. Giiriilti yok etme ve yeniden 6rnekleme asagidaki

gibi yapilir:

1) (X,Y) = DFT{x,y} -smr kiimesinin yatay ve disey
koordinatlarinin ayrik Fourier dontigimii kullanarak frekans
spektrumu hesaplanur.

2) X(@1),Y(@)) = 0, i = floor(N/2-K),...,floor(N/2) -yiiksek frekans
bolgesindeki K (6megin K=0.IN/2) tane bilesen (glirilti
bilesenleri) stizgeglenerek yok edilir.

3) xy) = IDFT{X,Y} —ters ayrik Fourier doniisiimii kullanarak

nesnenin gekli yeniden 6rneklenir. Zaman domenindeki bu yeni

koordinatlar eskisinin yerini alir.

Sekil egit aralikli olarak yay uzunlufuna goére oOrneklenir. K degerleri nesnenin
seklindeki detaylar1 kaybetme ile yok edilen giiriiltii arasinda bir denge unsurudur.
Yapilan deneylerde K degeri 0.05N/2 ile 0.12N/2 arasinda se¢ilmigtir.

o i
Uy,
ﬁpﬁg \","i:‘d?ﬁ&)



3.2
Analysis)

Veri analizinde, ¢ok boyutlu verilerin ana yapilarinin agiklanmasi igin uygun bir
gosterime getirilmesi Gnemli bir ¢aligmadir. Bu ¢aligmalarda hesaplanabilirlik ve
konudaki basitlikten dolay1 dogrusal doniigtimler kullanilmaktadir. Son zamanlarda en
¢ok kullanilan lineer doniigiim bagimsiz bilegen analizidir. Bagimsiz bilesen analizi
(ICA), bzellik uzayinda gézlemlenen karigik sinyallerin birbirinden en bagimsiz oldugu
yonleri arar. ICA en genel olarak Blind Source Seperation (BSS) igin geligtirilmigtir
[20]. ICA verilen sensor gbzlem sinyallerinden bunlarin bagimsiz kaynak sinyallerini
bulur [21, 22]. Sekil 2-2 iki sensorden gézlenen karigik sinyalleri ve bunlardan ICA ile
elde edilen kaynak sinyallerini géstermektedir. En basit BSS modelinde n adet bagimsiz

sinyal s,,5,,...,5, ve ayni sayida dogrusal karigik sinyal 5,,5,,...,5, vardir. Oyle ki:

5, =mus +m,s,+...+m,s 1<j<n, 3.1

jnn?
Yukaridaki lineer karigtirma modeli vektér-matris gésteriminde agagidaki gibi olur.
s =Ms (3.2)

(3.2)’de M matrisi nxn karigtirici kare matristir:

mll ;nlz ’nln
M= my My m,,
m, MM, - m, (3.3)

Ayngtirma iglemi, M kangtirici matrisinin tersi olan W ayngtirict matrisinin

bulunmasiyla hesaplanir. Bagimsiz kaynak sinyalleri yeniden elde edilir.
s=M's=W7s 3.4)

Birgok alanda birgok ICA uygulamalan vardir. Ornegin ses isleme, biyomedikal sinyal

isleme, goriintii isleme ve telekomiinikasyon [21, 22].



doniigim gegirmis hallerindeki koordinat vektorlerini ¥ ve y ise kangik sinyaller
olarak kabul etmektir. 2 boyutta dogrusal karigtirici matris 2x2 iken, 3 boyutta z

koordinatlarinin da probleme dahil edilmesiyle 3x3 kare matris olur.

Sekil 3-2 Bagimsiz sinyallerin elde ediligi

3.3. PCA Beyazlatma ile Oteleme, Egiklik ve Ol¢ekleme

Normalizasyonu

Temel bilesen analizi sinyal iglemede kullanilan lineer doniistimlerden biridir.

PCA, sinyalleri birbirinden ilintisiz hale getirir. Bir afin doniisiim matrisi ile afin

iliskilendirilmis nesne sinur egrilerinin ¥ =[R, B, ... B,['ve ¥ =[R B ... P;,]T deger



noktalari sirasiyla, 2 boyutlu uzayda P =

B=[x y z] ve BE=[% 7 %] olsun. Afin doniismiis nesnenin ¥ merkezi G ve

ortak degisinti (covarience) matrisi T ile gosterilsin ve agagidaki sekilde tanimlansin.

T

G (E-G)(E-G) (5

Mz

1EGs |* =% 1
— E= ve X=—
= N

Ortak degisinti matrisi £ simetrik oldugundan kendisinin 6zvektorlerinden meydana

il
LN

gelen U dikey bir matris ile kdgegenlestirilebilir. Oyle ki

A=USU=>3Z=UAU" (3.6)

Yukarida A, ortak degisinti matrisin 6zdegerlerinden olugturulmus késegen bir

matristir. ¥ ’den elde edilmis beyazlatilmis yeni smir kiimesi 14 asagidaki dogrusal

doniistim ile bulunur.

B=[% 3] =RV (B-G)=F=K"0"(T-G) 7
(3.7)’nin 11831nda yeni elde edilen beyazlatilmig sinir kiimesinin Y merkezi koordinat
merkezidir.

X,

Y[ Ay - e Y
_ L AT (B-G)= A‘”ZUTG—A‘“ZUTG=[O]=[ ] (3.8)

Qbp

-5
i=]

Ve

¥ *den elde edilen yeni sinir kiimesi ¥ *niin ortak degisinti matrisi ise birim matris olur.

2,

§=%i§ ir=1—\-1/zl71iz~:(l—,l_6 (E 5) TRV = 1 (3.9)

Y sinir kitmesi ile ¥ sinir kiimesi arasindaki afin doniisiim

B=MP+T fori=1,2,...N, (3.10)



olacagindan merkezler arasindaki iligki ise G =MG+T olur. Orijine

4 z.

i

o e Cny
arasindaki iligki P —G =M (F,-G) olacagindan ortak degisinti matrislers “arastidaki
iligki agagidaki gibi olur.

>:=%i(13 -G)(B-G) =M"IMT (3.11)

i=1

Afin iliskili sinir kiimeleri ¥ ve Y den normalize edilmis smir kiimeleri ?ove ¥
arasindaki iligki denklem (3.7)’den ¢ikarilir.

1%: = AT (Fz _ C_;)
veE
B=A"U"(B-G)=A"U"M"(E-G) (3.12)
(3.12)’deki iki denklemden birincisinden (F; = é) = K”zﬁffz oldugu goriilebilir. Bu

iligki ikinci denklemde kullanildiginda

B=A"UTM'TA" P =¥ =0F (3.13)

def
=0

seklini alir. Buradan dogrusal doniistim matrisi agagidaki gibidir.
M =UA"Q"'A"U" (3.14)
Son olarak Q matrisinin dikgen (orthogonal) oldugu asagidaki gibi gosterilir.

A—I/ZUTM—lﬁI_\IIZ KI/ZUTM—TUA—I/Z

0 o
= A—l/ZuTM—l U"KﬁT M—TUA—I/Z
e
£ (3.15)

= A—I/ZUT M—IEM—T UA—]/Z
z

=A-—1/2 UTEUA—I/Z =7

A



s

Ozet olarak, iki afin iligkili smir kiimesi temel bilesen anallzl 1le normahze," '
edilirse, yeni olugan iki beyazlatilmis siir kiimesi birbiriyle dlkgen 111§k111 olur
Beyazlatma déniigiimiiniin sagladig1 fayda yeni karigim matrisinin M yerine dlkgen 0
matrisi olmasidir. Buradan gikarilacak diger bir sonug ise beyazlatmanin tahmin edilecek
parametre sayisim azalttifidir. En genel olarak » boyutlu bir uzayda 5, kangim
matrisinin #* parametresini tahmin etmek yerine, dikgen matrisin n(n—1)/2
parametresini tahmin ederiz. Ornegin, 2 boyutlu uzayda dikgen déniigiim iligkisi tek bir
ag1 parametresi ile belirlenir. Bu yiizden PCA beyazlatma ICA probleminin yarisini
¢bzmekte ve problemin karmagiklifini azaltmaktadir. Son olarak deneylerden de
goriilmiigtiir ki PCA ayrigtirmadan gelen giiriiltiilere ve 6rneklemelere karg1 dayanikhidir.

PCA normalizasyon ile sinir kiimeleri: Oteleme, egiklik ve 6lgekleme degismezdirler.
34. Doénme ve Yansima Normalizasyonu

Bir onceki boélimde PCA ile afin iligki dikgen bir iliskiye indirildi. PCA
beyazlatma ile yeni iligki ¥ =QI% seklindedir. Dikgen O matrisi 2 boyutta 2x2 ve 3
boyutta 3x3 bir kare matristir. Q matrisinin dikgen olmasindan dolay1 determinant1 +1
dir. Bu sonu¢ @ matrisinin dikgen olma &zelliginden gelmektedir. Bundan dolay:
det(Q) = +1 ise dénme, det(Q)=-1 ise yansimadir.

Bagimsiz bilegen analizinin bundan sonraki basit problemi, beyazlatilmig
koordinat sinyallerinden dénmenin yok edildigi kaynak sinyallerini bulmaktir. Diger bir

deyigle karigim matrisi olan () matrisini gaussian olmayan Olgiitlere bagh olarak
bulmaktir. y degiskenine baglt gaussian olmayan ve en ¢ok kullanilan dlgiitler Kurtosis
kurt(y) = E{y*} -3E{y*}* ve negentropidir [23]. ICA probleminin ¢6ziimiinde en gok
kullanilan yéntemlerden biri Fixed-Point algoritmasidir (FastICA). FastICA hizh, etkili
ve ayni zamanda hesaplanabilirlik agisindan basittir [24, 25]. FastICA algoritmasi
Q7Y *nin gaussian hgmin en az olduu sekli bulan sabit-nokta iterasyon yaklagimina

dayanmaktadir. Bu agamada ICA s6zde ters operasyon (pseudo-invers operation) gibi



davranir. Fakat en biiyiik ve 6nemli fark ICA’nin kaynak sinyaller hakklnda higbir s@:y :

bilmiyor olmasidir. et

’ o
L R

?=07,
Q’?=g’g?, (3.16)

g kuadratik olmayan G fonksiyonunun tiirevidir. Asagidaki kuadratik olmayan
fonksiyonlar sik¢a kullanilmaktadirlar.

G (u)= %log cosh Su ve G, (u) =—exp(-u*/2) 3.17)

Yukaridaki fonksiyonda 1<8<2 araligindadir. Bu fonksiyonlarin tiirevleri ise
asagidaki gibidir.

g,(u) = tan Su ve  g,(u)=uexp(-u>/2)
FastICA algoritmas1 daha 6nce bahsedildigi gibi hem hizli hem de basittir. FastiCA

algoritmasi kisaca asagidaki gibidir.

1. I1k olarak bir Q(0) adirlik vektériiyle baslanir.
2. Q(k)=E{?g(g(k—l)T?)}—E{g'(Q(k-l)T?)}Q(k—n
3. Q(k)=0k)/|Q®)|

4. E§er det(Q(k)TQ(k)) bire yakin dedilse k=k+1 vyapilarak

2. adima donlilir. Bire vyakinsa c¢ikis ayristirica

dikgen matrisi Q(k) olur.

Q(k) matrisi bulunduktan sonra dénme normalizasyonu uygulanir.

¥, =007 (3.18)



Daha sonra yatay ve diigey yansima normalizasyonu Y, sinir kiimesinin 3." dereceden -
G, e

momentleri ile normallegtirilir.

? _ sign(m,) 0
e 0 sign(m,,)

Mo

(3.19)

sign fonksiyonu y6n (signum) fonksiyonunu belirtir. m,,ve m, degerleri donme

normalizasyona ugramig ¥, siir kiimesinin 3. dereceden momentleridir. 2 boyutlu bir

egri icin p,q -dereceden momentler agagidaki gibi tanimlanir.
1 v P9

mm=ﬁ§%% (3.20)
FastICA algoritmasindan gériilecegi iizere ICA baslangi¢ i¢in bir agirhik Q(0) matrisi
kullanir. Kullanilan baglangic ((0) matrisine bagh olarak I%RR normalize edilmig sir
kiimeleri diger normalize edilmig simir kiimeleri ile y=x dogrusuna gbre yansima
iliskisinde olabilirler. Bu durum baslangi¢ degerine bagimlilik olusturur. Bu durum, IA’RR
siir kiimesinin 3. dereceden momentleri olan |m,| ve |m,| degerlerinin kigiikten

biiyiige dogru siralanmasiyla ortadan kaldirilir.

Lol o] > )
}A,N= 1 ol'® 12| Z [ (3.21)
IA’RR degilse

(3.21) ile normalizasyon algoritmasi baslangi¢ matrisi Q(0) *dan bagimsiz hale

gelir. Genel normalizasyon sonucunda bir nesnenin biitiin afin déniigiim gegirmis
versiyonlar1 o nesne igin standart tek bir pozisyona getirilir. Biitlin afin iligkili nesne
versiyonlari herhangi bir baglangi¢ bilgisi kullanmadan normalizasyondan sonra
oteleme, egiklik, dlgekleme, donme ve yansima degismez hale gelir. Dahasi biitiin smir

egrileri tist tiste ¢akigir.
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3.5. Uc¢ Boyutta Yiizey Normallestirilmesi

Trh

Ug boyutlu nesnelerin taninmasi da iki boyutlu nesnelerin taninmasi kadar énemli
bir problemdir. Ug boyutlu nesne tamimada bakis pozisyonunun hesaba katilmasi
kaginilmaz gorevler arasindadir. Birgok nesne tanima sistemi nesneleri ii¢ boyutlu
uzayda iyi normalize edemediginden dolay: performanslari ¢ok agagilara diigmektedir.
Ug boyutta normalizasyon iki boyutta oldugu gibi nesneyi standart bir pozisyona getirir.
Ancak iki nesne ayni oryantasyona sahipse bunlarin taninmas: miimkiin duruma gelir.
Burada ii¢ boyutlu normalizasyon poz tahmini olarak diistiniilebilir. Poz tahmini iki
nesnenin birbiri arasmdaki déniigiimii bulur. 3 boyutta déniistim dénme, Gteleme ve
belki dlgeklemedir. Literatiirde ii¢ boyutlu poz ve oryantasyon tahmini hakkinda birgok
yaklagim bulunmaktadir. Moment fonksiyonu ve sagilim (scatter) matris kullanilarak
[26], yiiksek mertebeden momentler kullanarak [27] ve birbirine karst diigen noktalar
arasindaki en kiigiik kareler hatasimi kiigiilterek [28] bazi yontemler gelistirilmigtir.
Model tabanli bir yaklagim [29]’da bulunmaktadir. Bu metotlar ya dogru nokta
eslesmesine (en kiigiik kareler yontemi) ihtiyag¢ duyarlar ya veri kaybma ¢ok hassastirlar
(scatter matris metodu), ya da az temsil giictine sahiptirler. Bunun yaninda bu yontemler
kiiresel veya silindiriksel simetrik olup kiigiik ¢ikintilari  oldugunda etkili

olamayabiliyorlar.
3.6. Hausdorff Uzakhk

Sunulan normalizasyon algoritmasi baglangi¢ noktasinin normalizasyonunu konu
edinmediginden, baglangi¢ noktasi farkliliklan 6klidyen uzaklii etkiler. Bu yiizden
Hausdorff uzaklik kullanarak bu problem ortadan kaldinlir. Ayrica farkh sayilarda siir
elemani olan nesnelerin karsilagtirilmasinda Hausdorff uzaklik biiylik avantaj
saglamaktadtr. Kiigiik degerler benzerligin ¢ok oldugunu ifade etmektedir.

Hausdorff uzaklik iki nokta kiimesi arasindaki benzerligi veren, oriintii tanima ve
eslemede sik¢a kullanilan bir uzaklik hesabidir [31, 32]. Verilen iki nokta kiimesi A be
B olsun. Bu iki nokta kiimesi arasinda tanimlanan y6nsiiz Hausdorff uzaklig: asagidaki

gibi tanimlanir.



H(4,B) =max(h(4,B),h(B,4))

(3.22y’de h(4,B)=min,_,, ;|a-b| seklinde ve || ise oklidyen uzaklis

gostermektedir. Ayn: gosterim % (B, 4) iginde gegerlidir.

3.7. Egri ve Yiizey Normallestirme Deneyleri

Birgok uygulamada yiizeysel (planar) sekillerin farkl: bakig agilarindan gézlenmesi
kagimilmazdir. Robotun koluna, ugaga ve helikoptere takilmig kamera farkli bakig

yonleri igin orneklerdir. Sekil 3-3 perspektif kamera modelini géstermektedir. Ug
boyuttaki [x, y,z,l]T seklinde temsil edilen herhangi bir X noktasi X, goriintii

diizlemine izdiislirilmiigtiir. Kameranin odag1 f ¢ok biiyiik oldugunda veya nesne
kameradan ¢ok uzakta oldugunda perspektif izdiigtimii ¢izgileri neredeyse paralel olur
[2]. Bundan dolay: perspektif izdiistimii ortografik paralel izdiistimii ve 6lgekleme olarak
kabul edilebilir. Olgekleme nesnenin sekli tizerinde bir etki yapmaz. Burada 6nemli etki
ortografik paralel izdiisimiidiir. Bakig agisinin degismesi nesnesin X, y ve z eksenleri

etrafinda sirasiyla o, 8 ve y agilan kadar donmesi olarak diigiiniilebilir. Bu bilgiler

151gimda dénme
ROT(z, y)ROT(y, B)ROT (x,) (3.23)

seklinde ifade edilir. Ortografik paralel izdiigiimde z ekseni kullanilmadigindan dolay:
yeni dénme asagidaki gibi ifade edilir.

cosf 0 sing||l1 O 0 cosf sinfsina sinfcosa
R=| 0 1 0 0 cosa -sina|=| O cosa —-sina (3.24)
-sinf 0 cosf||0 sina cosa —sinf# cosfsina cosfcosa

Z ekseni kullanilmadiindan ve orjinal yiizeysel nesnenin x-y diizleminde oldugundan
(3.24)’teki déniigiim iki boyutta ifade edilir.



x'| {cosf sinBsina | x
y| | o cosa y

x' ve y' doniigime ugratilmig nesnenin yeni noktalaridir. Bunun yaninda, ylizeyselblr
nesnenin 3 boyutta ortografik izdiigiimii afin doniigiim olarak ifade edilebilir. Diger bir
deyisle, yiizeysel bir nesnenin 3 boyuttaki kati1 hareketin ortografik izdiigiimii o
nesnenin herhangi bir andaki goriiniigiine gére afin doniigiimii ifade eder. Buradaki

onemli bir nokta ise hareketin biiyiik kayiplara neden olacak kadar biiyiik olmamasidur.

Y %
¥ ’f’ d o & (Hesnenin
F/f " "% bir noktas)
5—””}”,# /' z
‘ - Odak
A 7

Sekil 3-3 Perspektif kamera modeli

Bu nedenle deneylerde nesnenin farkli bir agidan gériiniigiiniin elde edilmesinde

ortografik izdisiimii kullanildi.

cosf sinasinf tr,
A=| 0 cosa m, (3.26)
0 0 1

a ve [ degiskenleri x ve y eksenlerindeki ag1 degisimlerini #,ve #r, de yine x ve y

eksenleri boyunca 6telemeleri gostermektedir.

Normalizasyon algoritmasinin giirbiizliigiinii, dayanikliligimi ve kullamighiligim
gostermek amaciyla hem iki boyutta hem de 3 boyutta ¢ok ¢esitli deneyler yapildi. Bu
deneylerde kullanilan 2 boyutlu serbest sekilli nesneler Sekil 3-4’te goriilmektedir. Sekil
3-5(a-d) orjinal 500 noktali Mig29 ugak konturunu ve afin versiyonlarim géstermektedir.
Bu konturlarin ilk olarak PCA beyazlatma ile 6teleme, egiklik ve 6lgekleme bakimindan
normallestirilmis halleri Sekil 3-5 (e-h)’da goriilmektedir. ICA’ya dayali dénme ve



momentlere dayali yansima normalizasyonundan sonra biitiin afin iliskilibkqn't‘t’irylarf&.Seki;li,' ,

3-5 (i)’ de goriildiigii iizere iist iiste gakigir. R

SN aS NS
F5PUNesOCRO

Sekil 3-4 Deneylerde kullanilan 2 boyutlu nesne sekilleri

[ L] il 4 [] [ L]

b3

(@ (b) (©) (d)
s s ] N 11\ !1“.. ‘\?‘-“,1
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®

Sekil 3-5 (a-d) Orjinal Mig29 konturu ve afin versiyonlari, (e-h) sirastyla PCA

beyazlatilmug konturlar ve (i) son normalize konturlarin iist iiste gosterimi



Literatiirde bilgisayarla gérme alaninda sekillerle ¢alisan birgok arastlr:;i?{e;}’ ‘rasg
beyaz giiriiltii (smur kiimesinin her bir noktasina digerlerinden bagimsiz olar;k’ekl_gh :
gliriiltii) kullanmaktadir. Beyaz giiriiltii kiigiik standart sapma kullanildiginda niceleme
hatasini iyi modellemektedir. Cesitli standart sapmali tiretilen beyaz giiriiltiiler
deneylerde kullanildi. Sekil 3-6 (a-c) sirastyla 0.005, 0.1 ve 0.15 standart sapmali1 beyaz
giiriiltii eklenmis kelebek konturunu gostermektedir. Sekil 3-6 (d) ise (a-c)’de goriilen
beyaz giriiltiilii konturlarin normalize halleri st iiste ¢izilmigtir. Gelistirilen
normalizasyon algoritmas: yiizsek beyaz giiriiltiiye karsi giirblizdiir. Beyaz giiriiltii
ayrnigtirmadan veya elle ¢izilen gekillerde goriilen deformasyonlari modellemekte
yetersiz kalmaktadir. Beyaz giiriiltii bu deformasyonlari iyi modelleyemediginden dolay:
gercek bozulmalar yakalamak igin renkli giiriiltii deneylerde kullanildi. Sekil 3-6 (e-g)
farkli standart sapmali renkli giiriiltii eklenmis kelebekleri gosterir. Gortildiig gibi
renkli giirtiltli elle ¢izimdeki deformasyonlart modelleyebilmektedir.

2
a 3 0 2 % 8

8 & &

(a) (b) (©)

(© ® (8) (h)

Sekil 3-6 (a-c) beyaz giiriiltiilii, sirasiyla 0.005, 0.1 ve 0.15 standart sapmali, afin
kelebekler, (e-g) renkli giiriiltli afin kelebekler ve (d,h) normalize edilmis iist {iste
¢izilmig konturlar.



Sekil 3-6 (h)’da goriildigii gibi normalizasyon algoritmas: renkli giiriiltiilereka
sonuglar vermektedir ve renkli giiriiltiiye kars1 gtirblizdiir.

Bir diger giirbiizliik testi dogrusal olmayan 6rmeklemeye kars1 yapildi. Sekil 3-7
(a-c) orjinal kontur ve dogrusal olmayan alt 6rneklenmis versiyonlan goriilmektedir.
Normalize edigmis halleri Sekil 3-7 (d)’de iist iiste ¢izilmigtir. Dogrusal olmayan alt
ornekleme ile smir kiimesinin noktalarinin sayisi %70’e kadar ¢esitli oranlarda
diismesine ragmen Sekil 3-7 (d)’de goriildiigii gibi biitiin normalize edilmis egriler

hemen hemen aynidir.
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(a) (b) © (d)

Sekil 3-7 (a-c) Skyhawk savas uc¢agi ve farkli derecelerde dogrusal olmayan 6rneklenmis

versiyonlari, (d) normalizasyon sonucu -

@ (b) © (d) (e)
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Sekil 3-8 (a-¢) B2 savas ugagmm farkli agilardan pozlanmug resimleri, (f-j) resimlerden
elde edilmis konturlar



Son olarak bir nesnenin farkli bakig agilar1 altinda pozlanmig gergq}((“ slmlﬁ r

bilgilerini gostermektedir. Bu deneyle aynistirma algoritmasinin  performansinin
normalizasyon iizerindeki etkisi gosterilmektedir. Aynstirma i¢in Hough doniisiim
kullanild1 [18, 19]. Normalizasyondan 6nce konturlara diizgiinlestirme operasyonu
yapilmadiginda olugan sonuglar Sekil 3-9(a)’da goriilmektedir. Eger konturlar normalize
edilmeden giiriiltii yok edici ve diizgiinlestirici kullanildiginda 3-9(b)’de goriildiigii gibi
farkliliklar azalmaktadir. Sonuglar normalizasyon algoritmasinin performansinin boliim

3.1°de verilen giiriiltii yok ediciyle daha gelistirildigini gstermektedir.

(2) (b)

Sekil 3-9 (a) Diizgiinlestirme ve diizgiin Srnekleme yapilmadan normalizasyon, (b)

giiriiltii yok edici ve diizgiin 6rnekleme ile normalizasyon

Sunulan normalizasyon algoritmast birgok uygulama i¢in Onislem olarak
kullamlacag: gibi direk olarak afin doniigmils nesneleri tammada da kullamlabilir.
Tanima igin degismezler kullanmak yerine normalize edilmis sinir egrileri alternatif
olarak kullamlir. Ornek bir tamima deneyi Tablo 3-1’de verilmigtir. Kelebek nesnesinin
verildigi Nesnel ve diger nesnelerin bulundugu Nesne2 gurubu normalize edildi ve iki
ayr1 metrige gore uzakliklari hesaplandi. Birincisi Fourier tanimlayicilar arasindaki
Hausdorff uzaklik ve ikincisi smir kiimeleri arasindaki wuzakliktir. Sunulan
normalizasyon  algoritmasi  baglangic  noktasinn  normalizasyonunu  konu
edinmediginden, baglangi¢ noktasi farkhiliklar1 Sklidyen uzakhig: etkiler. Bu yiizden
Hausdorff uzaklik kullanarak bu problem ortadan kaldiriimigtir.

‘‘‘‘‘

iizerinde deneyler yapildi. Sekil 3-8 (a-¢) bu resimleri ve Sekil 3-8 (f-ﬁ) kontur
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Cesitli nesneler arasindaki Hausdorff uzakliklar Tablo 3-1°de veriIny‘§tnj.” kinc

kolon beyaz giiriiltiillii versiyonuyla, igiincii kolon renkli gurultulu‘halfy‘le

hesaplanmigtir. Bu tabloda verilen uzakliklarin gekilsel gosterimi Sekil 3-10°da
gosterilmigtir. Gliriiltii yok edici kullanilmadig halde bile kelebek nesneleri arasindaki
uzaklik karar degerinin altinda kalarak kolay bi¢imde taninmigtir.

Tablo 3-1 Cesitli nesnelerin normalizasyondan sonra noktalara ve Fourier

tanimlayicilara bagli Hausdorff uzaklikla taninmast

Hausdorff Uzaklikla Tanima

] Ao A5 Ao S5 an [ oo ] dn ] An ] o

Nesnel | VU] U \Jb Y AV Byl ey ol B
A‘S —L“w I N , 3 . - ﬂwij J’\\ { g

SRV P e B et R Y R e

Four. Kat.

Hausdorff | 0.0001 | 0.0243 | 0.0769 | 0.2597 | 0.3873 | 0.3326 | 0.3558 | 0.3344 | 0.3115 | 0.2961

Uzakliklan

Noktalarin

Hausdorff | 0.0000 | 0.0295 | 0.0518 | 0.3302 | 0.3764 | 0.3670 | 0.3711 | 0.3736 | 0.3347 | 0.3371

Uzakliklar1
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Sekil 3-10 Tablo 4’de verilen Hausdorff uzakliklarin gésterimi

Ug boyutta da yine birgok nesne iizerinde birgok deney gergeklestirildi. Kullamlan
gergek erim (range) verileri Sekil 3-11°de goriilmektedir. Ug boyutta nesneler kati-viicut

hareket doniigiimii yaptiklarindan dolay1 doniigiimler donme ve Steleme parametrelerine




(a, 5.7, trx,try,trz) gore gergeklestirilir. Yine kati-viicut hareketinden dolvaylfnésﬁél‘é'i‘r" 3

boyutta birbiriyle orthogonal iliskilidir. Bundan dolay 3 boyutta PCA beyazlatilmasina
ihtiyag yoktur. Diger bir yandan eger dlgekleme kat1 viicut-hareketine dahil edilirse PCA
beyazlatma dlgeklemenin yok edilmesi igin kullamilabilir. Sekil 3-12 (a) 137062 noktah
balljoint kemiginin yiizey modelini gdstermektedir. Model gegsitli parametre kiimeleri ile
3 boyutta dénme, Stelemeye ugratildi. Sekil 3-12 (b-e)’de bu doniigmiis modeller

goriinmekte ve bu modellerin normalize edilmis halleri aynidir, $ekil 3-12(f).

Sekil 3-11 Deneylerde kullanilan 3 boyutlu nesneler
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P

2 boyuttaki deneylerde oldugu gibi erim (range) verileri beyaﬁ‘g{;” gurultu, ":‘e‘ﬂt
ornekleme ve veri kaybma karsit deneylerle test edildi. Sekil 3-13°de 3 bdyhtiu Venus
nesnesi sirastyla 0.7071 ve 1 standart sapmah beyaz giiriiltii ile bozuldu. Standart sapma
1 iken nesne iizerinde biiyiik derecede bozulma meydana gelmistir. Insan goziiyle
bunun hangi nesne oldugunu anlayamazken normalize edilmis halleri arasinda donme ve

oteleme hatasi neredeyse 0 ve ortalama Hausdorff uzaklik 0.1047 dir.

(@) (b) (©)

(d (e) ®

Sekil 3-12 (a-e) Balljoint kemik yiizeyi ve doniistiiriilmiis versiyonlari, (f) normalize

edilmis 3 boyutlu yiizey

Tablo 3-2’de verilen &rnekleme sonuglart, sunulan normalizasyon algoritmasmin
orneklemeye kars1 giirbiizligiinii gosterir. Bu deney ayrica nesnelerin point-to-point
eslesme olmadan normallestirildiginin bir géstergesidir. At nesnesi alt érneklendi ve
nokta sayist %75, %50, %25, %5 oranlarmna digirildi. Nokta sayis1 %5’ine

diisiiriilmesine ragmen ki bu oran ¢ok yiiksek bir veri kaybini ifade eder, hesaplanan



Hausdorff uzaklik hayli diistktir.

dayanikliligini gosterir.

(d) (e) 63)

Sekil 3-13 (a-c) Venus 3D nesnesi ve beyaz giirtiltiilii versiyonlari, (d-f) normalize

edilmis halleri

3 boyutta gergeklestirilen bir diger deney ise veri kaybina giirbiizlikk deneyidir. Bir
bolgede olusan veri kaybina karst dayamiklilik 3 boyuttaki range verilerini tanima
sistemlerinin kaginilmaz karakterleridir. Tablo 3-3, sirasiyla %5, %10, %15 ve %20’si
kaybedilmis at nesnelerini ve bunlarla hesaplanan uzakliklar1 gostermektedir. Yiiksek
veri kaybma ragmen uzakliklar diisiiktiir. Tanima deneylerinde farkli nesneler arasinda
hesaplanan ortalama Hausdorff uzakliginin 1.6964 oldugu distiniliirse, veri kaybina
kargi hesaplanan uzakliklar diigiiktiir. Bu nedenle veri kaybma giirbiiz ve dayamiklidir.
Burada not edilmesi gercken bir konu ¢ok yiiksek veri kayiplari meydana geldiginde

normalizasyon algoritmast yansima iligkili sinir kiimeleri iiretebilir.



Tablo 3-2 Cesitli oranlarda alt 6rneklenmis at nesnesinin Hausdorff ile tﬁhmh{am

Alt Ornekleme Ornegi
Ornekleme %100 %75 %50 %25 %5
Orani
3D Nesnel
3D Nesne2
Hausdorff | g 47,3 0.1174 0.1189 0.1604 | 0.2075
Uzaklik

Tablo 3-3 Cesitli oranlarda veri kaybina ugramis at nesnesinin Hausdorff ile taninmasi

Veri Kaybi (Occlusion) Ornegi

Kayip
Orani

%5

%10

%15

%20

3D
Nesnel

3D
Nesne2

Hausdorff
Uzaklik

0.0718

0.2532

Son olarak Tablo 3-4, farkli nesnelerle at nesnesinin arasindaki tanima drneklerini

vermektedir. Burada at nesnesi prototip ve diger nesneler veritabaninda tutulan nesneleri

temsil eder. Yapilan deneyler sonucunda tanima oran1 %100 diir.



Tablo 3-4 Farkli nesnelerin Hausdorff uzaklikla Taninmasi

Tamma Ornekleri

3D Nesnel | 3D Nesne 2 UI;:l?lslk 3D Nesne 1 | 3D Nesne 2 U};:Elsl.k
0.0718 1.3621
2.4064 1.6519
1.9995 1.4685
1.1983 1.2162
1.8320 1.5656
1.4851 1.9845
1.2596 1.3426
1.4639 1.9212
2.1459 1.8223
1.2063 1.4871




4. MATRiIS YOK ETME iLE AFIiN DEGISMEZ
EGRIi UYDURMA

Bu béliimde literatiirdeki cebirsel egri uydurma yontemleri ve bu tezde sunulan
afin degismez cebirsel egrilerin elde edilisi anlatilacaktir. Kapali cebirsel modeller diger
bir adiyla kapali polinom egrileri (implicit polinomials IP) ve yiizeyleri, 2 boyutlu
egrileri ve 3 boyutlu yiizeyleri modellemede cok kullanisli ve bagarili kabul edilmektedir
[4, 5, 6, 33, 34, 53]. Kapali cebirsel egriler sekildeki kayip veya eksik veriyi
aradegerleme ozelliginden dolayr telafi edebilir. Bu ozelligi ile parametrik
gosterimlerden tistiindiir. Ayrica literatiirde kapali cebirsel egrilere ait birgok degismez

tanimlanmig ve Oriintii tanima uygulamalarinda kullanmlmustir [13, 35, 36, 37, 38].

Kapali cebirsel egriler ile tanima ve pozisyonlandirma sistemlerinin kurulabilmesi
i¢in ilk olarak egri uydurma probleminin ¢6ziilmesi gerekmektedir. En kiigtik kareler
egri uydurma algoritmasi bu problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan en basit egri uydurma
yontemidir [39]. En kiigiik kareler egri uydurma yontemlerinde oklid uzakligi cebirsel
uzakhga gore daha kararli ve kullanighidir. Fakat en kiiciik kareler yontemiyle elde
edilen egriler gseklin devamlihigint iyi yakalayamadigt gibi kararli da degildirler [40].
Kapali egriler genellikle dogrusal olmayan optimizasyon algoritmalari ile de elde
edilebilir [4, 5, 6]. Fakat bu yontemler optimizasyondan dolayr hem ¢ok karmagik
algoritmalardir hem de ¢ok uzun zamanlar almaktadir. Dogrusal programlamaya dayali
yeni bir kapali polinom uydurma yaklasimi [41]’de sunulmustur. 3L egri uydurma
algoritmasi tekrarlanabilir ve 6klid degismez olmasi bakimindan egri uydurmaya yeni
bir yaklagim getirmistir. Bu algoritma ayrica diger algoritmalara nazaran daha dogru ve
daha kararhi kapali egriler uydurmaktadir [40]. Daha sonra Gradiant One, Ridge
Regression algoritmalari ile egri uydurma algoritmalararm kararlig1 gelistirilmigtir [5,

6, 33, 42].



Diger taraftan, IP modelleri seklin simr kiimesini tanimla :

denklemlerden de elde edilebilir. Parametrik egriler eliminasyon te(')"vrlkt

polinomlara dondiiriilebilir. Eliminasyon teorisi Sylvester matrisinin detéi%’rimantmln
hesaplanmasiyla gerceklenmektedir [43, 44, 45]. Sylvester matrisinin elinasyonunun
dezavantaji sembolik bir matrisin determinantinin hesaplanmasidir. Islem siiresi uzun
oldugu gibi yiiksek dereceden kapali egriler i¢in bu hesaplama neredeyse imkansizdir.
Fourier tanimlayicilan ile ikinci dereceden B-spline fonksiyonlart arasinda bir iligki
kurulmustur [46]. Parametrik gosterimleri kapali cebirsel egrilere ¢eviren yeni bir matris
yok etme metodu yakin zamanda [47]’de sunulmustur. Bu yontem hem sayisal hem de

islem olarak daha basit ve daha kisadir.
4.1. Egri Uydurma Problemi

Egri uydurma problemi basitge bir hata-azaltma problemidir. Egrinin uydurulacag:

. N . _ N -
nesnenin sinir kiimesi Z ={z, =(x,,y,)},., olsun. Egri uydurma hatanin azaltilmasi

olacagindan, egri uydurma

N
min ) dist*(f,(x,y),2,) 4.1)
a j=l
seklinde tanimlanir. a cebirsel efrinin katsayr vektorii ve dist uygun uzaklik
fonksiyonudur. Klasik en kiigiik kareler egri uydurma ydnteminde uzaklik fonksiyonu

dist(f,(x,¥),2z,)= f,(2,) = f,(x,,»;) seklindedir. En kii¢ik kareler yontemi verilen sinr

kiimesini modellemek igin kullanilan en hizli ve kolay yontemdir. Bu yontem verilen
sinir  kiimesinin, uydurulacak cebirsel egriye olan uzaklifinin karesini minimum
yapmaya ¢aligir. En kii¢iik kareler egri uydurma y6ntemi ile elde edilen cebirsel egriler
afin degismezdir fakat clde edilen egriler genellikle istenmeyen ekstra pargalar
icermektedir ve egriler nesnenin seklini yakalayamamaktadir. Kararlilik en kiigiik
kareler yonteminin bir diger biiylik problemidir. Y6ntem kararli egriler verememektedir.
Bir noktanin bir cebirsel egriye olan geometrik uzakliginin hesaplanmasmin kapali bir

formu olmadigindan, birinci dereceden bir uzaklik tahmini,



dist = M
[vr.x,00))|

sikca kullanilir. Literatiirde bu probleme bagka yaklagimlar mevcuttur. Problem bir
dogrusal olmayan eniyileme problemi oldugundan bazi 6nemli algoritmalar
gelistirilmistir [4,5,6]. Bu algoritmalar ¢ok yiiksek hesaplama karmasikligina sahiptirler
ve bircok defa kararli ve anlamli cebirsel egriler verememektedir. En kiigiik kareler
yonteminin gelistirilmis hali olan 3L ydntemi en kii¢iik kareler yénteminden daha kararli
ve girbliz egriler uydurmaktadir. Fakat hala kapali egriler verememektedir ve
istenmeyen ekstra parcalar iiretmektedir [40]. 3L yonteminin bir diger problemi ise
yontemin veri degisikligine kargi giirbiiz olmamasidir. Bu kararhilik ve giirbiizlik
problemlerini gidermek amaciyla 3L algoritmasmin gelistirilmis versiyonlar
sunulmustur [42]. Bu gelistirilmeyle elde edilen egriler daha ¢ok kararli ve giirbiiz hale
getirilmistir. Fakat 3L ve gelistirilmig versiyonlar1 afin degismez degildirler. Bu nedenle
bu yontemler farkli bakis agilarindan alinmig resimler {izerinde kullanilamaz. Biitiin
bunlarin sonucu olarak, bu tezde afin degismez bir egri uydurma algoritmasi
sunulmustur. Egriler kararlh ve yontem sinir kiimesinde yapilan bozucu etkilere karst iyi

derecede giirbiizdiir.

4.2. Matris Yok Etme ile Afin Degismez Egri Uydurma

Algoritmasi

Matris yok etme metodu [47], eliptik Fourier tanimlayicilart (EFD) ile kapali
polinomlar (IP) arasmmda bir bag kurmustur. Eliptik Fourier tammmlayicilar yay-
uzunluguna bagli parametrelemelerdir. Bu nedenle 6telemeye, dénmeye ve 6lgeklemeye
karsi degismezler. Bunlar benzerlik doniigiimlerine karsi degismezlerdir [1, 48, 49].
Fakat yay-uzunluklari afin doniigiim altinda korunmazlar. Sekil 4-1 bu gergegi
gostermektedir. Sekil 4-1(b)’de elde edilen cebirsel egri sir kiimesi ile ayni afin
doniisiime ugratilmasma ragmen (c)’deki afin doniigiime ugratilmis smnir kiimesinden

elde edilen cebirsel egri ile farklidir.
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Sekil 4-1 (a) Sapka nesnesi, (b) smir kiimesi (dogru), EFD (¢cember-dogru) ve matris
yok etme ile elde edilen cebirsel egri (nokta-dogru), Afin doniisim gegirmis sinir kiimesi

ve farkli egriler.

Bu ¢alismanin temelini olusturan fikir: Eger EFD yerine algoritmaya afin
degismez bir Fourier parametrcleme ile baslanirsa, daha sonra matris yok etme
metodunun sonucu olarak yontem afin de§ismez cebirsel egriler verecektir. Afin
degismez bir parametreleme ile burada parametrenin afin doniigiim altinda dogZrusal
olmasindan ve parametreleme fonksiyonunun her defasinda ayni parametrelemeyi
yapmasindan bahsedilmektedir. Afin yay-uzunlugu afin hizin hesaplanmasiyla bu

kosullart saglamaktadir ve afin degismezdir [50, 51]:

@ dx

d&’dée?

)df = L X:Ver = VX dE 4.3)
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(4.3)’te xér , ¥, degiskenleri x(&) ve ¥(¢&) bilesenlerinin C yolu uzerlndekl 11k ve xﬁ,
. degiskenleri ikinci tiirevleri gostermektedir. (4.3)’te ikinci tiirevlerden dolay1 bu'y‘f”'

parametreleme, yatay sinirda sifir ve dikey sinirlarda ise sonsuz degerler iiretir [50] ve

bu yiizden baslangi¢ igin bu parametreleme kullanilamamaktadir.

Birinci tiirevleri kullanarak afin degismez bir Fourier tamimlayicist [14, 50]’de

sunulmugtur:

= [Jdet(x(@ox,)dg = [ @y, —y@xlds s

Fakat bu parametreleme 6telemeye karst degismez degildir. Oteleme ilk olarak koordinat

sisteminin alan merkezine 6telenmesiyle yok edilir:

2 q x(&)det(x(&),x, )d¢
"3 g{cdet(x(g),xé)dg

(4.5)

Afin doniisiime ugratilmis bir sinir kiimesinin alan merkezi, alan merkezinin afin
doniisiime ugratilmigidir. Bu gergek afin déniistimiin alanlari sadece bir katsay: (det(A))
ile g:arpllmasmdan gelmektedir [51]. Fourier katsayilarmin hesaplanmasi igin,
(,,v):i=0,...,N-1, %*’de N adet smir kiimesinin elemanlart ve ¢ elemanlarin
parametre degerleri olsun. Periyodiklikten dolayr (u,,vy)=(u,v,) ve &y, =t,+T

seklindedir. Alana bagli parametrelemeli Fourier dontsimi asafidaki gibi

tamimlanmigtir [50].

U, T
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(4.6)’ da @, , fonksiyonu
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ve o(t,

i+]

—1t,) fonksiyonu ise

L ift, =t

4.8
0 if 1, #¢ @9

6(ti+1 _ti) ={
seklinde tanimlanmustir. Hizli Fourier déniigiimiin (FFT) aksine bu doniisiim nesnenin
simir kiimesindeki belirsiz sayida noktay: hesaba alabilir. Sabit bir parametre aralifina
ihtiya¢ duymamaktadir ve siirekli olmayan fonksiyonlarin doniistimiine olanak
tanimaktadir. Alan parametreleme agagidaki gibi tantmlanmuistir.

t,=0; ¢

i+1

E

1
= ti + E|(u;v;+l - ui’+1vz{)

i=0,1,2,....N-1; T=t,, (4.9)

Koordinat merkezinin alan merkezine ¢ekilmesi asagidaki gibidir.

ve

(4.10)

N1
(uv —u V) ui+ui+1
2: Vi UV
{uw} _ =0 Vi T Vi

N1
v
AC _
32 UV —Uv,)
=0

Bu parametreleme afin degismez oldugundan dolayi, Fourier parametrelemenin
katsayilari matris yok etme metodunun girisi olarak kullanilir. Burada 6nemli bir not
olarak afin degismez Fourier tanimlayict ile aradegerlenen (interpolated) sinir deger

egrisi salimimlar yapabilir.



Tablo 4-1 Bot igin elde edilmis afin degismez Fourier katsayilari

Afin Degismez Fourier 4 Katsay

2 3

-0.0367 - 0.0522i

-0.0575 + 0.0274i -0.0029 + 0.0091i

0.0036 + 0.0239i

Sekil 4-2 bot nesnesinin sinir deger kiimesini gostermektedir. Bu nesne i¢in elde edilmis

4 afin degismez Fourier katsayilar1 agagidaki Tablo 4-1’de verilmistir.

== Meate Sunr Kinaesi

et Firbeprofe ey ATFD
~ 1 -

0.18

0.16

0.14}

0.121

0.1

0.08 -

0.06 -

;- al;s(U)

(b)

R 1
(@)
0.14 i _— 0.35
(M abs(v)

0.12 1 0.3}

0.1 | 025}
0.08] 0.2}
0.06| 0.15]
004 04
o.02}

o o

(©)

| N I 7
. oL ne— - ,I — -
-4 -3 -2 -t 0 1 2 3 4

" [ by

(d

Sekil 4-2 (a) Bot nesnesinin konturu (dogru), AIFD (nokta-aralikli dogru) ve dnerilen

yontemle elde edilen cebirsel egrinin (gember-dogru) {ist iiste gosterimi. (b) Ux’'nin giig

spektrumu. (¢) Vi’nin gii¢ spektrumu. (d) Uit+jVi’nin gii¢ spektrumu.
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Yine bu 4 katsayidan elde edilmis ve Sekil 4-2(a)’da gosterilen 8. derecé‘dgrincbebiréeli
egri ise asagidaki gibidir. L |

£3(%, ) =1.0000x® +4.3752x7 y +15.9499x° % +34.0174x° y* + 61.7662x* y* +74.5955xy° +76.6977x% 5
+46.1355xy” +23.1231y% + 0.6973x7 + 6.7546x° y +12.0600x° * +19.6978x* 1°-4.3915x> 3% -19.024 1% ° -39.7539xy°
-15.5186y"-0.3410x°-4,7579x° y+ 0.7172x* 17 -6.8618x> > +14.3815x2y* + 2.8165xy" -3.8049°-0.4276x" -2.9882x" y
-20.9149x° y* +6.9107x2 )y +16.5465xy* +4.7492y° +0.2021x*-3.1221x% y +4.0057x° % -3.6935xy° -1.8164y*
-0.0275x” +2.2965x7y-1.8358x -0.2191y°+0.2532x2-0.1679xy + 0.4713y> + 0.0005x -0.0210y -0.0178

U(k) ve V(k), (4.6)daki afin degismez parametrelemeye goére elde edilmis katsaytlar

olsun. Bu doniisiim katsayilar1 6telemenin olmadigi durumda afin déniisiim altinda
dogrusal davranmaktadir. Matris yok etme metodu cebirsel egriyi  Fourier

tanimlayicilarindan elde etmektedir.

matris yoketme

EFD = [P

Cebirsel egriyi (4.11)’deki formda afin degismez Fourier tanimlayicilar ile baglatarak

elde edilir.
y ¢ | =le d, || sinkt

(4.11y’de katsayilar Fourier tanimlayicilarin gergek ve sanal kisimlarina ayrilarak

bulunur.
a, =U,, ¢ =V,
a, =Re{U(k)}, b, =Im{U(K)},
¢, =Re{V(k)}, d, =Im{V (k)} (4.12)

Afin degismez Fourier tanimlayicilarin karmagik-iistel (compleks-exponansiyel)

formunu elde etmek igin (4.11)’de asagidaki temsiliyet kullantlir:

ikt —ikt ikt ikt
cosktz—e-——j:z-e—, sinkt:%— (4.13)



Sonug olarak asagidaki ifade elde edilir.

x(t) =4, + Z A" +Be™
pasr

y(1)=Cy+> Ce" +De™ (4.14)

k=1

(4.14)’deki ifadede 4,, B,, C, ve D, degerleri asagidaki gibidir.

4 _(a,-ib) _(a,+ib,)
k ’ k
2 2
i i
Ck=(c" 2zdk), Dk=(c" id, )
2

k=1...N, 4,=a, ve C,=c,’dir. Bu ifadeler ¢" yerine z yazilarak daha 6zlii bir hale

getirilir.

x(z) = A +kZ:;(Aka +Bkz'k> = ki glkjz"

y(z)=C,+Y(Cz +D,z*)= Z hlkjz* (4.15)
k=-n

(4.15)’te g[k| ve h[k] fonksiyonu asagidaki gibidir,

4, k>0 C, ifk>0
glk]=1 4, ifk=0 hk]=4C, ifk=0
B, ifk<0 D, ifk<0

Eger g ve h dizileri vektorel ifadede asagidaki gibi yeniden yazilir ise

g=[B, .. B, 4, 4 .. 4]

A%+
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(415), 2 =I:Z—n Lozl oz z"] olacak bigimde asagldaféi i;:éibi",yeniden .
yazilabilir. oy
x(z)=gz2
y(z)=hz

Daha sonra z-doniisiimiiniin evrigim (konvoliisyon) 6zelligi kullanilarak ifade tamamen
vektorel hale getirilir. Eger g[k] < x(z) ve k[k] < y(z) olacak sekilde bir iligki
varsa, bu iki  fonksiyonun ¢arpimi  zamanda  katsayilarm  evrigimine

g[k]*u[k] = x(z)y(z) denk olur. Bu bilginin 1513mda
x* = x(2)x(z)= Z [ g[k]*g[K])
w=x(2)y(2) = Z{g[¥]*hlk])
v =5(2)y(z)=Z (k][ K]}

seklinde olacaktir. Bu durumda farkli p ve ¢ degerleri i¢in birterimli ifadeler x”y?

ayn1 sekilde bulunabilir. Bu durumda ifade asagidaki hali alir.

S [0---0 1 0---0]
g [ _—nd ]
X h z‘
y :
x? 8"g z!
xy |= g*h 1
2 h*h 1
y . z
: LY/ EXE Y :
xyd—l g T _an_
yd hxh*..x} A
_H/__J L d _

P: Convolution Matrix
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Dabha basit bir bigimde ifade edilecek olursa I'= Pz seklinde bir matris g:aﬁﬁmi olur. P
(d+1)(d+2)2x(2dn+1) bir kompleks matristir. P matrisi de tek ve | géfg:ek
(d+1)(d+2)/2x(2d* +1) biiyikliginde P ile 6zel kompleks bir matrisin ¢arpim ile
ifade edilir.

1 0 0 0 0]
i 00 0 0
01 0 0 0
A0 i 0 0 0
P=P (4.16)
0 0 1 0 0
0 0 1
000 - 0 i

Daha sonra P matrisinin en biyiik degerli (d+1)(d+2)/2-1=d(d+3)/2 kolonu
OR = PE scklinde tanimlanan dikgen-ticgensel (orthogonal-triangular) ayrigtirma ile
belirlenir. O birimcil matristir. R ise kdsegen elemanlar biyiikten kiigtige siralanmig
yukari tiggensel bir matristir. £, QR = PE esitligini saglayacak permiitasyon matrisidir.
PE  matrisinin ilk d(d+3)/2 kolonunu sifirlayacak yani yok edecek a vektorii bize
al'= f,(x,y)=0 olacak bicimdeki uygun ortilkk polinom fonksiyonunu verir. »

harmonik kullanilarak elde edilen egri d=2n dereceli olur [47].

4.3. Afin Degismez Egri Uydurma Deneyleri

Bu boliimde karmasik serbest sekilli nesneler ve bu nesnelerin afin doniigmiis
halleri tizerinde egri uydurma deneyleri anlatilmaktadir. $ekil 4-3(a) gitar nesnesinin
sinir kiimesini ve bu smur kiimesine sunulan algoritmayla elde edilen ortitkk polinomu
gosterir. Bulunan cebirsel egrinin hi¢ bir ekstra pargasi yoktur. Gitar nesnesinin x
ckseninde 45°, y ekseninde 70° donmesiyle ve yine ayni eksenler iizerinde sirasiyla

tr,=0.2 ve tr,=-0.1 yer degistirmesiyle elde edilen afin doniismiis hali agagidaki matris

ile elde edildi.
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0.3420 0.6645 0.2000
A= 0 07071 -0.1000 LT
0 0 1.0000

Bu A matrisi kullanilarak, (b)’deki afin déniismiis nesneden elde edilen cebirsel egri ile

fo(®,7) = x*-5.7886x7y +18.1184x°y*-36.2306x° »°+50.8366x" y*-50.2965x° y° +34.9177x°-15.4868xy”
+3.7141y° +0.8503x" -4.8118x° y+12.9719x°y*-21.0365x* *+21.8330x" y* -14.1863x> y° +5.1776x)°
-0.6366y"+0.1548x°-0.9726x° y+3.0412x*»*-5.2120x° y*+5.3083x% y* -3.1098xy° +0.7704y° +0.08 75x°
-0.3741x*y +0.0134 x’y* +0.8660x"y’ -0.5260xy* -0.0160y° +0.0438x* -0.1377x* y + 0.0451x* y* +0.109 1"
-0.0515y*-0.0012x*-+0.0091x y -0.0178xy°+0.0079y°+0.002 1x*-0.0036xy+0.0023y+0.0001x-0.0001y -0.0000

(a)’daki orjinal smir kiimesinden elde edilen cebirsel egrinin asagidaki afin
donustiiriilmiis  hali kesinlikle aynidir. Bu cebirsel egriler  Sekil 4-3(a,b)’de

goriilmektedir.

i, ¥) = x"+3.5745x" y + 20.3734x° 7 +44.6278%°y* +129.0179x" y* +173.8488x* y° +309.1691x*° +211.3054xy”
+230.2839)°+2.4861x" +4.7237x" y+20.1205x° y* +22.5359x* »°+35.1365x° »* +38.6484xy° +11.0016xp°+74.1600p"
+1.3233x%-1.7644x° y+19.0702x* y* +15.1117x* > +73.1355x* y* +13.6530x° -16.051 3y°+2.1870x°

+1.9112x*y -66.2644x°y*-77.8455x% > +107.9107xy* +35.7458y° +3.2038x" +4.0864x"  -34.6417x* y* -16.471 5x°
+14.2828y°-0.2484x°+2.5598x"y -3.5053xp-3.3295)°+1.3052x%+0.3695xy+2.0108y* +0.1446x+0.026 1y -0.1129

0.3 \— e - 0.2 —
0.151 4
0.2-
0.1

01 L 0.05

o | ot %

-0.061

-0.1F
0.1

0.2f -0.15

¢

i L L L - 0.2 n L L L T
-0.3 -0.2 <01 0 0.1 0.2 0.3 -0.25 02 -015 01 -0.05 0 005 01 015 02 025

(@) (b)

Sekil 4-3 (a) Nesne sir kiimesi (dogru) ve sunulan egri uydurma algoritmasiyla

bulunan &rtiik polinom (kesik dogru), (b) afin déniigmiis sinir kiimesi ve ortiik polinom.

Diger bir ornek ise kelebek nesnesi tizerinde yapilmistir. Sekil 4-4(a,b,c,d) afin iligkili

kelebek nesnelerini ve uydurulan egrileri gostermektedir.
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Sunulan yontem giirbiizliikk ve obje tanima agisindan da incelenrr’j-,.i{‘sti\rl.i Yﬁ?eysel :
nesne sekilleri genel olarak yakalanan goriintiilerden kesilir ve nesneniﬁ{>31§1r kurne51
kesilen boliimden ¢ikarilir. Nesnenin sinir kiimesi bulunurken her kademec""l\é‘ birgok |
bozulma meydana gelebilir. Ornek olarak yakalanan goriintii {izerindeki giiriiltiiler ve
nesnenin ¢ikarimi sirasinda ¢ikarim algoritmasinin zayifligindan olusan bozulmalar
verilebilir. Bu iglemleri ger¢eklemek amaciyla cebirsel egrileri elde etmeden once
nesneler bozulmaya ugratildi. Nenenin sinir kiimesindeki bozulmalarda rasgele beyaz

giiriiltii ve rasgele bozulmalar esas almmuigtir.

0.3

0.2

01t

L. s s o D] L L L . 0.3k L
04 03 02 01 0 0.1 02 03 04 0.5 -0.2 0.1

L
0.5

(a) (®)

0.05-

0.1+

-0.15+

0.2+

L L L s L L L e L L L L + L
005 0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

(© (d)

Sekil 4-4 (a) Kelebek nesnesi ve 8. dereceden cebirsel egri, (b,c,d) farkli bakis

acilarindan kelebek ve bunlarin cebirsel egrileri



Rasgele beyaz giiriiltii smir kiimesi boyunda firetilir ve her giiriiltii bllesenlkendlsme
karsilik gelen sinir kiimesi elemaniyla toplanir. Beyaz giirtiltii kiigiik standért ,sap'rna“il‘ve‘f'
tiretildiginde niceleme hatasini iyi modellemektedir. $ekil 4-5(a), (b) ve (c) siras&la
0.0001, 0.0005 ve 0.005 standart sapmali beyaz giiriiltliye maruz birakilmis nesneleri ve
bunlardan elde edilen cebirsel egrileri gostermektedir. Goriildigi gibi higbir fazladan

istenmeyen pargalar yoktur.

Bir diger giirbiizlik deneyi rastgele kesilmis nesne sekilleri tizerinde yapilmustir.
Nesenenin smir kiimesinin kesilmesi nesne bozulmasini iyi sekilde ifade eder ve ayrica
bilgisayarla gérme uygulamalarinda en ¢ok aragtirilan problemlerdendir. Kayip veriye
kars! giirbiizliik nesne temsilinin iyiligine baghidir. $ekil 4-6 sirasiyla %10, %15 ve %20

veri kaybina ugratilmig nesnelere uydurulan egrileri gostermektedir.

()
Sekil 4-5 0.0001, 0.0005 ve 0.005 standart sapmali beyaz giirtiltii egri uydurma

sonuglari
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Sekil 4-6 (a,b), (c,d) ve (e,f) sirastyla %10, %15 ve %20 veri kaybina ugramis nesneler

ve bu nesnelere uydurulan 6. derecen egriler.



Nesnelerin afin doniistim altinda tammmasi i¢in cebirsel egrizl.erjv Wﬂqu}‘gnik" :
degismezleri hesaplandi ve kullanildi [13]. Tablo 4-2’de f, ve 7, orjinal nesne ve aﬁn
dontisiim gecirmis versiyonlarma uydurulan monik egrileri ifade etsin. [13] de 1k1aﬁn
iliskili cebirsel egriden, f,ve f,, elde edilen kanonik egrilerin C, ve C, ayni olacagi

agik bigimde ispatlanmistir. Bundan dolay1 C, ve C, kanonik egrilerin katsayilari

cebirsel egrilerc ait degismez vektorleri olarak kabul edilir. Tki kanonik degismez

vektoriintin yakinligini agsagidaki benzerlik orani ile kontrol edildi.

(C,|C)
r= -1<r<1 4.17)

NIGHSAN (AN

Tablo 4-2 ¢esitli egri uydurma yoéntemleri ile elde edilmis cebirsel egrilerin (4.17)’de

tanimlanan yontemle elde edilen benzerlik oranlarini gostermektedir. Gorildiigii gibi 3L
ve Ridge Regression algoritmalari bakig agisi doniigiimleri altinda afin degismez
degildir. Yine Tablo 4-2’den goriilecegi lizere en kiigiik kareler egri uydurma y6ntemi

sunulan algoritma gibi afin degismezdir.




Tablo 4-2 Orjinal ve afin doniismiis simir kiimeleri, ve bunlara g¢esitli egri;uydli'fma“-’;ﬂ?

yontemleri ile uydurulan cebirsel egriler arasindaki benzerlik oranlari

RIDGE e AFIN
. EN KUCUK ,
AFIN 3L EGRI REGRESSION - .| bEcismez
NESNE . KARELER ECRI N
NESNE UYDURMA EGRI EGRI
UYDURMA
UYDURMA UYDURMA
i =5 0.5808 0.3545 0.9997 0.9999
<= | () | oomn 0.0962 0.9994 0.9986
~ | =
o | eams 0.4569 0.7547 0.9998
IS == 0.2603 0.3632 10000 1.0000
| i 0.1231 0.5112 0.9200 0.9998
DR =Py 0.4387 0.5546 0.9304 0.9999
£ AN
AR ELY 0.1265 0.02322 0.8203 0.9998
PSR R 0.3981 0.1256 0.9612 0.9984
s | | oazss 0.5325 0.9977 0.9996

En kiiciik kareler egri uydurma yontemi afin degismez olmasina ragmen Sekil 4-7
(a,b,c,d)’den de goriilecegi gibi anlamli cebirsel egriler olusturamamaktadir. Ayrica

egriler kapalida degildir. Ayni kosullar altinda sunulan yontem Sekil 4-7 (e,f,g,h)’da

gorildugi gibi hem kapali hem de anlamli cebirsel egriler vermektedir.

4T B,
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02

23

04 -0.4L 23
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(2) (b) (©)

(2 (b

Sekil 4-7 (a,b) ve (c,d) orjinal ve afin doniigmiis sinir kiimelerini ve en kiigiik kareler
yontemiyle elde edilmis cebirsel egriler, (e,f) ve (g,h) orjinal ve afin doniismiis sinir

kiimelerini ve matris yok etme yoéntemiyle elde edilmis cebirsel egriler.



Tablo 4-3 Veri kaybma ugramis nesnelerin kanonik degismez Vektérleri,arasﬁlhdékij

benzerlik oranlari

BENZERLIK ORANLARI
Nesneler 10% 15% 25% 35%
Kelebek 0.9976 0.9834 0.9616 0.9516
Araba 0.9964 0.9732 0.9584 0.9527
B21 savas 0.9971 0.9949 0.9809 0.9683
ucagl
Blob 0.9976 0.9939 0.9719 0.9592

Gelistirilen egri uydurma yonteminin giirbiizliigtinii 6l¢mek amaciyla, nesnelerin
smir degerleri cesitli oranlarda veri kaybina ugratildi. Veri kaybma ugratilmig sinir
kiimeleri tizerinde elde edilen cebirsel egrilerin benzerlikleri Tablo 4-3’te goriilmektedir.
Veri kayb1 ¢ok yiiksek seviyelerde olmasina ragmen benzerlikler gercekten yiiksek

seviyelerdedir. Bu deney yontemin veri kaybina karsi giirbiizliigtinti gostermektedir.

0,

& | S S J——
44 03 w2z 01 [} 01 02 03
x

(2) (b) (c)

Sekil 4-8 (a) Kan hiicresi, (b) yukari boliimiin sinir kiimesi ve IP egrisi, (c) asag1 bolim

ve IP

Onerilen yontemle elde edilen cebirsel egriler afin degismez olduklarindan dolayi
klinik patolojiyi destekleyen konuya bagl resim ¢ikarma (content based image retrieval)
uygulamalarinda kullanilabilir [52]. TP egrileri resim-yonlendirmeli karar verme
sistemlerinde patolojistlerin normal olmayan kan hiicrelerini tanimlamasma yardim

etmede kullanilmaya uygundur. Bu yiizden gekiller IP egrileri ile modellenir ve bu



modeller tanimada kullanilir. Sekil 4-8(a) bozuk kan hiicresini gésterifkeh, b

modelleme sonuglarimi gostermektedir.

Cebirsel egriler ek olarak savas uzaklarinm siniflandirilmasinda kullanilabilir.
Sekil 4-9 B2 savas ugagi ve gesitli afin dontismiis versiyonlarina uydurulan cebirsel
egrileri gostermektedir. Elde edilen egriler afin degismez olduklarindan dolay: hareket
kestirimi ve savas ugaklarimin tanimmasinda kullanilir. Sekil 4-10 ve Sekil 4-11 bazi

nesneleri ve uydurulan egrileri gostermektedir.

0.3

0.2+

0.1+

i L ¢
05 -04 03 02 01 0 01 02 03 04 05

0.3

0.15 0.2

0.1r

0.15 L 1 1 L | (1
£05 ©0 005 01 015 02 025 03 035 04 04 0.2
x

Sekil 4-9 B2 savag ugagi ve 6. dereceden egriler
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Sekil 4-11 Kare, afin doniigmiis versiyonu ve cebirsel egriler.




5. SONUCLAR

Bu tezde, 2 boyutlu egriler ve 3 boyutlu yiizeylerin bagimsiz bilesen analizine
dayali afin degismez normalizasyonu ve 2 boyutlu nesne simir kiimelerinin eliptik tabanli
ortiik polinomlarla afin degismez olarak modellenmesi konulari ¢alisilmustir. Gelistirilen
normalizasyon algoritmasi ile yapilan deneylerden goriildiigii {izere normalize edilen
egri ve ylizeyler aym gosterime sahiptirler ve dahasi st iiste ¢akigmiglardir. Gelistirilen
yontem bir¢ok giiriiltii ve bozucu etkiye giirbiizdiir. Ayrica algoritmanin performansi
6nceden giiriiltii yok edici filtre kullanarak gelistirilmigtir. Geligtirilen yontem bir¢ok
bilgisayarla gérme uygulamalarinda 6nislem olarak kullanilacagi gibi tamima iginde
kullanilabilir. Bunu gostermek amaciyla normalize edilen nesneler arasinda Hausdorff
uzakliklar hesaplandi. Sistemin tanima orami 25 iki boyutlu ve 30 ii¢ boyutlu bir

veritabani tizerinde %100 diir.

Diger taraftan, 2 boyutlu serbest sekilli nesneler igin afin degismez egri uydurma
algoritmas: gelistirilmistir. Afin degigmez Fourier tanimlayicilar ve matris yok etme
metodu temel alinmistir. Gelistirilen yontem hizli, tekrarlanabilir, sayisal olarak kararli
ve bozulmalara kars1 giirbiizdiir. Nesne tanimada kullanilan ve sunulan yontemle elde

edilen kanonik egriler iyi derecede giirbiizdiir.
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