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OZET

Goriintii gruplarimin - simiflandirilmasvn, uzaktan algilama, fotogrametri, dijital tablo kataloglar:t ve
giivenlik alanlarinda degisik uygulamalary mevcuttur. Uzaktan algilama, bilgisayarla gorme ve fotogrametri
disiplinlerinde ¢alisan arastirmacilar giiclii simiflandirma metodlart gelistirebilmek igin goriintii ozelliklerini
(renk, doku, sekil) temel alan yaklasimlar kullanmislardwr. Bu ¢alismada, degisik bakis agilarindan elde
edilen farkli gériintiilere ait gruplarin smiflandirimasi, konik kesitlerin projektif doniisiim altinda
degismezligi prensibine dayanarak gelistirilmistir.

Calismanin baslangicinda, test amagl bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti dokuz ayri objeden farkl
bakis acilarindan on gériintii alinmast ile toplam doksan gériintiiden olusmaktadir. Veri seti olusturulduktan
sonra objelerin simwrlarmin  belirlenmesi amaciyla biitiin - gériintiiler iizerinde kenar tamima iglemi
uygulanmigtir. Kenar tanima iglemi ile elde edilen kenarlar iizerine, geometrisine bagh olarak konik kesitler
oturtulmugstur. Bu igslem sonucunda her goriintii bir konik kesit kiimesiyle ifade edilmistir. Konik kesitler
projektif doniisiime ugradiginda sekli degigse bile yine bir konik kesit olusmaktadwr. Her goriintiiyii temsil
eden konik kesit kiimesi kullamilarak gériintiiler icin bir degismez isaret hesaplanmistir. Aymi gruba ait
goriintiilerin degismez igaretleri arasinda bir benzerlik olacagi varsayimistir. Bu degismez isaretler
gorsellik saglamast ve hesaplamalarda kolaylik olmasit amacuyla histogramlara doniistiiriilmiistiir.

Her goriintiiye ait degismez isaretler ¢cok boyutlu veriler olduklarindan dolay: aralarinda benzerlik olup
olmadigini tespit etmek icin Destek Vektor Makineleri uygulanmigtir. Simiflandirmanin performansini
olcebilmek icin ROC(Receiver Operating Characteristics) analizleri yapimustir.

Anahtar Kelimeler: kenar tamma, konik kesitler, projektif degismezler, projektif doniisiim, sekil tanima.
CLASSIFICATION OF VIEWPOINT INDEPENDENT IMAGE GROUPS

ABSTRACT

Classification of image groups has different applications in remote sensing, photogrammetry, digital
painting catalogues and security related areas. Researchers from remote sensing, computer vision and
photogrammetry have used different approaches based on image features (color, textures, object shapes) in
order to develop robust classification methods. In this study, classification of viewpoint independent image
groups is developed based on the principle of invariant properties of conic sections under projective
transformation.

At the beginning of this study a data set is created for testing the method. This dataset consists of nine
categories of images, for each category ten images used that are taken from different viewpoints. Edge
detection is applied on each image to detect boundary of objects in images. Detected edges are used for
conic fitting so that each conic will be represented as a set of conic sections. Under projective transformation
conic sections remain as conic section even if their shapes change. For each image in the dataset an
invariant signature is computed using set of conic sections. It is assumed that there is similarity between
invariant signatures of images belong to the same image category. These invariant signatures are used in
histogram form for visual representation and computations.

T OZENDI, YILMAZ
Sorumlu Yazar 87



Degisik Bakig Ag¢ilarindan Elde Edilen Goriintii Gruplarinin Siniflandirilmasi

Since invariant signatures are high dimensional data, Support Vector Machines which is a stochastic pattern
recognition algorithm is used instead of classical deterministic methods. Performance of classification is
evaluated using ROC (Receiver Operating Characteristics) analysis.

Keywords: edge detection, conic sections, projective invariants, pattern recognition.

1. GIiRiS

Cagimizda bilgi teknolojisi ¢ok hizli bir sekilde
gelismekte ve bu gelismeler sonucunda degisik
alanlarda (askeri kurumlar, devlet kurumlari vb.) ¢cok
bliyik  miktarlarda  bilgi  toplanmakta  ve
depolanmaktadir. Ornegin, giiniimiizde neredeyse
herkes bir dijital fotograf makinesine sahiptir ve
ucuz veri depolama teknolojisi sayesinde herkes
kendi kisisel fotograf katalogunu
olusturabilmektedir. Bu imkanlar, her alanda
olusturulan bu genis goriintii kataloglarinin fizibil
organize, kullanim ve erisim problemlerini de
beraberinde getirmektedir. Veri tabani yonetimi ve
bilgisayarla gérme tizerine ¢alisan bilim adamlar1 bu
problemlere ¢6ziim bulmak amaciyla ilk defa
1970’lerde arastirmalar yapmaya baslamiglardir [1].

Goriintli  gruplarinin ~ siniflandirilmast ~ konusu
iizerine, uzaktan algilama, bilgisayarla gorme ve
fotogrametri disiplinlerinde ¢aligan arastirmacilar
giicli smiflandirma metodlar1 gelistirebilmek igin
goriintii  6zelliklerini (renk, doku, obje sekilleri)

temel alan yaklagimlar kullanmislardir. Bu
yaklagimlardan en c¢ok kullanilan1 goriintiiniin
biinyesinde  bulundurdugu  renk  bilgisidir.

Goriintiiniin renk 6zelligini kullanan arastirmacilar
renk bilgisini dizinlemek suretiyle olusturulan
histogramlar1 esas alan ¢oziimler gelistirmislerdir
[2-5]. Renk histogramlarina ek olarak, goriintiilerin
renk Ozelliklerini temel alan kiimeleme (clustering)
ve segmentasyon yontemleri ile de problemin
¢Oziimil i¢in ¢aligmalar yapilmustir [6, 7].

Gergek diinyada biitiin nesneler bir doku (texture) ile
kaplanmislardir. Bu doku 6zelligi nesneler ile ilgili
o6nemli bilgiler icerdiginden doku &zelligi goriinti
gruplarinin smiflandirilmasi isleminde de
kullanilmistir  [8].Dalgacik  doniisiimii  (wavelet
transform) metodunun gelismesi ile doku o&zelligi
siniflandirma islemlerinde kullanilmaya baglanmistir
[9-12]. Bunun yani sira, doku ozelligi uzaktan
algilama gorinti  gruplarinin  siniflandirilmasi
amaciyla bir¢ok ¢aligmada kullanilmistir [13-16].

Goriintiideki  nesnelerin ~ sekillerini  esas  alan
yaklagimlar da kullanilarak goriintii gruplarinimn
siniflandirilmasi problemine ¢dziimler aranmustir.
Sekil 6zelligini esas alan yaklasimlari, global sekil
tanimlar1 ve bolgesel sekil tanimlamalari olmak
lizere ikiye ayirmak miimkiindiir. Son zamanlarda

sekil  gbsterim  baglaminda  global  sekil
tanimlamalarindan bolgesel sekil tanimlamalaria
bir gecis oldugu soylenebilir [17]. Her iki durumda
da goriintiiyli objelerin sinirlar ile ifade edebilmek
icin Fourier serileri ve geometrik nicelikler basarilt
bir sekilde kullanilmiglardir. Goriintiilere Fourier
doniisimii  uygulandiginda  tanim  kiimesinde
degisiklik olur. Bu yeni tanim kiimesinde obje
sinirlarmin egrileri, ya da objelerin iskelet yapilart
Fourier katsayilar1 ile ifade edilebilir [18, 19].
Geometrik  niceliklerin ~ kullanilmasinin ~ baglica
sebebi kimi niceliklerin geometrik doniisiime
ugradiginda bile degismez ozellikler gostermesi ve
¢ok karmasik sekillerin ifade edilebilmelerine olanak
saglamasidir [20, 21].

Bu ¢alismanin amaci, degisik bakis agilarindan elde
edilen farkli goriintillere ait gruplarin  konik
kesitlerin projektif doniisim altinda degismezligi
ilkesine  dayanarak  smiflandirilmasidir.  Bu
problemin ¢dziimiine iliskin literatiirde boyle bir
calismanin olmamasi agisindan yapilan c¢aligma
onemlidir.

Caligmanin sonraki boliimlerinde sirasiyla, veri
setinin olusturulmasi1 ve ozellikleri, konik kesitlere
iliskin Ozet bilgiler, veri setinin 6n islemler ile
smiflandirmaya  hazirlanmasi,  veri  setinin
siiflandirilmast ve son olarak da siniflandirma
basarisinin analizlerine yer verilmistir.

2. VERI SETi

Bu ¢alismada kullanilacak olan veri seti dokuz ayr
objenin degisik bakis acilarindan elde edilen
goriintiileri icermektedir. Bu objeler, diinyanin en
cok ziyaret edilen yapilarindan olan Eyfel Kulesi,
Biiyik Buda Heykeli, Ozgiirlik Aniti, Kule
Kopriisii, Pisa Kulesi, Kubbe tiis Sahra, Tac Mahal,
Sidney Opera Evi ve Efes Celsus Kiitiiphanesidir.
Veri setindeki bazi goriintii 6rnekleri Sekil 1°de
verilmigtir.

Veri setindeki biitiin goriintiiler Flickr ve Picasa gibi
fotograf paylasim platformlarindan elde edilmistir.
Goriintiilerin - 6zellikle degisik bakis agilarindan
alinmis olmasina dikkat edilmistir. Bunun yaninda,
gorintiller giiniin farkli zamanlarinda ve farkli
mevsimlerde alinmis olmasindan dolayi, olusturulan
veri seti oldukg¢a zorlayict bir veri seti olarak kabul
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Tablo1.Veri setinden 6rnek goriintiiler.

Gormm
Grubu

Omek Gérimtitler

Evfel Kulesi

Ozgiirliik
Antn

Biyiik Buda
Hevksli

Kule
Kdpriizii

Pizz Kulezi

Eubhetiis
Szhra

Tac MMzhal

Sidney
Opera Evi

Efes Celzus
Kiitiiphanesi

kisaltmak amacryla
kigiltillerek

stiresini
boyutlarindan

edilebilir. Islem
goriintiiler  orjinal
kullanilmustir.

3. KONIK KESIiTLER

Konik kesitler, bir konik ve diizlemin kesigsmesiyle
meydana gelirler. Bu kesisim sonucunda olusan
konik kesitler dejenere veya dejenere olmayan konik
kesit olmak {iizere iki grupta siniflandirilir. Dejenere
olmayan konik kesitler (Sekil 1) elips, parabol ve

hiperboldiir.
> 9 0 |

(a) {e) (d)

Sekil 1. Dejenere olmayan konik kesitler [26].

Dejenere konik kesitler, (Sekil 2) diizlemin konige
en ug noktalarinda dokundugu durumlarda olusur ve
bu durumda nokta, ¢izgi ve iki ¢izginin kesisimi elde
edilir.

(a) (b) ()
Sekil 2. Dejenere konik kesitler [26].

Konik kesitler projektif doniisiime ugradiklarinda
sekilleri degisse bile yine konik kesit olarak kalirlar
(Sekil 3).Bu degismezlik &zelliklerinden dolay1
bilgisayarla gorme alaninda {izerlerine birgok
calisma yapilmstir.

Oklid geometrisinde bir konik kesit asagida verilen
ikinci dereceden bir polinomla ifade edilebilir:
ax?+bxy+cy?+dx+ey+f=0 1))

Bu polinomu iki boyutlu projektif geometriye
doniistiirmek icin x teriminiz—1 ile y terimini de i—z ile
3 3
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degistirmek gerekir bu durumda (1) ile ifade edilen
konik kesit asagidaki gibi yazilabilir:

2 2
X X1 X x x x
a5 +b=+cZ+d=+eZ2+f=0
x5 X3 X3 x5 X3 X3
ax? + bx,x, + cx2 + dx;x3 + ex,x3 + fx2 =0 (2)
Yeni olusan bu denklem matris formuna
donistirilirse:
xTCx=0 )

a b/2 dj2
Burada € = [b/Z c e/Zl ve
d/2 e/2 f

x=[x % x3]7.

Herhangi bir konik kesitin dejenere konik olup
olmadig1 C matrisinin determinantina baghdir. Eger
|C] =0 kosulu saglaniyorsa bu dejenere konik
kesittir. Aksi durumda € matrisinin bir mindrii olan
Co. = [ a b/ 2]

n71b/2 <

bakalir:

matrisinin determinantina

e |Cy;]| < 0ise C hiperboldiir

e |Ci1| > Oise C elipstir

e |Cy;| = 0 ise Cparaboldiir

e |Ci1l = 0vea = cise C ¢gemberdir
3.  KONIK KESITLERIN PROJEKTIF
DEGISMEZLIGI

Geometrik doniislime ugrayan sekillerin bazi
Ozellikleri degismeden kalabilir. Bu degismezler
(invariant) her doniisiimde farklilik gosterebilir [22].
Ornegin, uzunluklarin oram ve ag1 ozellikleri,
benzerlik donisimii i¢in  degismez olmalarma
ragmen, projektif doniisiim veya afin doniisiim igin
degismez degillerdir.

Ayni diizleme ait iki konik kesit C; ve C, degisik
bakis agilarmdan (A ve B noktalari, Sekil
3)goriintiilendiginde olusan C{, C;, C{" ve C;' konik
kesitleri yine konik kesit olarak kalirlar ve bu konik
kesitler ~ kullanilarak ~ iki  adet  degismez
tanimlanabilir.  Bu  degismez  Sekil 3 ile
gosterilmistir. Bu degigsmezler iki es diizlemsel
konik kesitin bagil degismezi olarak adlandirilir ve
cebirsel olarak (3) ve (4) nolu denklemlerle ifade
edilir [22, 23].

Trace(C;1C) |Gyl

L7 (Trace(C{1C,))? 1G]

)

L Trace(C{1Cy) (1] @
27 (Trace(C;1C)))? |Gy

I'= (1)

Sekil 3. iki es diizlemsel konik kesitin degismezligi.

Tanimlanan bu degigmez nicelik kullanilarak very
setindeki her goOriintii i¢in bir degismez isaret
iiretmek miimkiindiir ve bu degismez isaretin her
goriintii grubu icin farkli olacagi varsayilarak veri
setini olusturan goriintli gruplarinin siniflandiriimasi
icin kullanilabilecektir.

4. VERI SETINE UYGULANAN ON
ISLEMLER
On islemlerin ilk asamasi olarak renkli olan

goriintiiller gri dlgek goriintiilere doniistlirilmistiir.
Daha sonra goriintiilerdeki giiriiltiileri elimine etmek
veya  azaltmak icin diizlestirme filtresi
uygulanmistir. Diizlestirme filtresi olarak Gauss
filtresi kullanilmistir. Uygulama esnasinda islem
zamanindan tasarruf edebilmek i¢in Oncelikle
goriintiilerin  satir dogrultusunda, daha sonra da
stitun dogrultularinda Gauss filtreleri uygulanmustir.
Kullanilan Gauss filtreleri agagida verilmistir:

x = [0.050.25 0.4 0.25 0.05]
y = [0.050.25 0.4 0.25 0.05]7

Diizlestirilen goriintiilerde objelerin sinirlarini tespit
etmek amaciyla kenar tanima iglemi uygulanmistir.
Kenar tanima metodu olarak Canny kenar tanima
algoritmast kullanilmistir. Canny kenar tanima
algoritmasinin kullanilmasinin baslica nedeni diisiik
hata oran1 sunmasi ve tespit edilen kenar ile gercekte
olmasi gereken kenar arasindaki uzakligin minimum
olmasidir[24].Kenar tanima islemi sonrasinda sadece
siyah (0) ve beyaz (1) renklerden olusan ikili
goriintiiler elde edilmistir. Bu goriintiilerde beyaz
renk tespit edilen kenarlari temsil etmektedir. Bu 6n
islemler Sekil 4 ile gosterilmistir.
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Gridlgek
Dintigimii °
Orijinal Goruat Satir Yoniinde
Diizlegtirme
e
Sotun Yéninde
Diizlegtirme
Canny Kenar

Sekil 4. Goriintii diizlestirme ve kenar tanima.

Konik kesitler tespit edilen bu kenarlar {izerine
oturtulacagindan dolay1r kenarlarin diizenlenmesi
gerekir. Bu diizenleme isleminde goriintiilerdeki
objelerin miimkiin oldugunca ana hatlarin1 ortaya
cikarabilmek i¢in birbirine bagli olan kenarlar tespit
edilmistir. Bunun yaninda, kenarlarin diizenlenmesi
isleminde baglanti noktalari, kenarin son noktasi,
uzunluk ve kenarlarin agik veya kapali olmasi da

dikkate almmistir. Boylece, giiriilti  olarak
adlandirilan bazi kenarlar da elimine edilmis
olacaktir. Sekil 5 kenarlarin  diizenlenmesini
gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 5. (a) Orijinal kenarlar (b) 45 piksel esik
degerine gore diizenlenmis kenarlar (Her kenar
farkl1 bir renk ile gosterilmistir).

Kenarlar iizerinde yapilan diizenleme islemi ile
konik kesitlerin oturtulacagi kenarlar uygun bir veri
yapisinda saklanabilmektedir. Konik kesitlerin hangi
kenarlar iizerine oturtulacagi belirlenmis olsa bile
kenart  olusturan  biitin ~ noktalar  isleme
alinmayacaktir. Bu baglamda, yine kenarin optimum
bir sekilde az sayida nokta ile ifade edilmesi islem
siresi  agisindan da  Onemlidir. Bu amag
dogrultusunda, kenarlar {izerindeki noktalar ampirik
egrilik faktoriine gore yeniden Orneklenmistir. Bu

islem sonucunda ampirik egrili§in arttig1 yerlerde
nokta sayisi artarken, egriligin azaldig1 yerlerde ise
nokta sayisi azalmaktadir. Sekil 6’da yeniden

ornekleme islemine goére noktalarin dagilimi
gosterilmektedir.
o ¥
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Sekil 6. Egrilik tabanli yeniden &rnekleme (a).
Kenarlar  iizerindeki  orijinal  noktalar  (b).
Egrilige gore yeniden 6rnekleme.

Kenarlari olusturan noktalar yeniden &rneklendikten
sonra konik kesitlerin kenarlar iizerine oturtulmast
islemi  gerceklestirilmistir. ~ Konik  kesitlerin
oturtulmasi islemi en kiigiik kareler kestirimi metodu
ile gergeklestirilmistir. Boylece verilen n sayidaki
noktanin hangi konik kesite daha uygun oldugu ve
h= [abcdef]T konik parametreleri asagidaki
esitlik yardimiyla (5) bulunmustur:

[xfx;yiyixiy; 11h = Ath =0 )

Hesaplamalarda kolaylik ve standart olugmast
amactyla konik kesitin biitlin parametreleri, son
parametre olan file boliinerek normal hale
getirilmistir. Konik kesitlerin kenarlara oturtma
islemi Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 7. Kenarlar tizerine oturtulan konik kesitler.
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5. DEGISMEZ iSARETIN HESAPLANMASI

Her goriintiiye ait degismez isaretler, goriintiideki
kenarlara oturtulan konik kesitlerin parametre
matrisleri (3) ve (4) nolu formiillerde yerine
konulmasi ile hesaplanir. Formiillerde géze ¢arpan
bir o6zellik, degismez isaretlerin hesaplanabilmesi
icin konik kesit ¢iftlerinin kullaniliyor olmasidir. Bir
goriintilye ait degismez isaretin hesaplanmasinda
konik kesit ¢iftleri swrasiyla, ya da belli bir
sistematikte olmadan miimkiin olan biitin konik
kesit ¢iftleri kullanilir. Bunun nedeni mevcut biitiin
konik kesitleri daha biitiinciil bir yaklagimda
kullanabilmektir. Bu anlamda bir goriintiiniin M adet
konik kesit igerdigini varsayalim. Miimkiin olan
biitin konik kesit ciftlerinin sayist M’nin 2’li

M!
2!(M—2)!adet

degismez nicelik o goriintiiniin degismez imzasint
olusturmak i¢in kullanilir. Bu arada dikkat edilmesi
gereken diger bir husus ise her goriintiiniin, hatta
ayn1 gorlintii grubuna ait her gorlntiiniin farkli
sayida konik kesit igerebilecegidir. Ornegin, ayni
goriintii grubuna ait birinci goriintii 200 konik kesit
iceriyorsa degismez isaret i¢cin 19900 adet degismez
nicelik hesaplanirken, 300 konik kesit iceren diger
goriintli 44850 adet degismez nicelik hesaplanir. Bu
durum herhangi bir sorun olusturmaz ¢linkii
degismez isaretin  hesaplanmasinda degismez
niceliklerin sayist degil dagilimi &nemlidir. Bu
dagilimi kullanabilmek i¢in her goriintiiye ait
hesaplanan degigsmez nicelikler histogramlarla
gosterilmistir. Degismez nicelikler negatif veya
pozitif olabilir. Bundan dolayr her goriintii i¢in iki
adet histogram olusturulmustur ve daha sonra tek bir
histogramda birlestirilmistir. Bu histogramlar her
goriintiiniin degismez igareti olarak kabul edilmistir.
Histogramlarda  farkliliklar daha  belirgin
kullanabilmek i¢in olusturulan degismez isaretlere
(histogramlara) Gauss egrisi oturtulmus ve orijinal
histogram ile oturtulan Gauss egrisinin farklar
almmistir. Bu islem Sekil 8’de gosterilmistir. Yesil
renk orjinal histogrami, mavi renk Gauss egrisini ve
kirmizi renk fark histogramini gostermektedir.

kombinasyonudur ki bu durumda C} =

Olusturulan bu histogramlar her goriintii icin farkli
olsa da ayni goriintli grubuna ait goriintiiler icin

siiflandirma bu

kullanilacaktir.

isleminde histogramlar

6. SINIFLANDIRMA iSLEMI

Uretilen degismez isaretleri smiflandirmak amaciyla
Oklid ve Minkowski uzakhigi gibi deterministik
metodlar yerine ¢ok yiliksek boyutlu veri yapilarinin
smiflandirilmasinda daha basarili sonuglar veren
stokastik bir metod olan Destek Vektor Makinesi
(DVM)  kullanilmigtir.  DVM  kontrollii  bir
smiflandirma teknigidir. DVM ile smiflandirma igin
veri seti ikiye ayrilir; 6gretici kiime ve test kiimesi.
Ogretici  kiimede yer alan degismez isaretler
kullanic1 tarafindan algoritmaya tanitilir ve bu
sayede algoritma test kiimesindeki degismez
isaretleri siniflandirir. DVM, siniflart ayirmak igin
verinin bulundugu uzayda degisik siniflar arasina
ayirtag  fonksiyonlar yardimiyla hiperdiizlemler
tanimlar ve farkli siniflar bu sayede birbirinden ayirt
edilir. Bu ¢aligmada kullanilan DVM,[25] tarafindan
gelistirilmis olup veri yapisina uygun olacak halde
yeniden diizenlenmistir.

Siniflandirmanin ~ bagarisimi  etkileyen  birgok
parametreler vardir. Bu parametreler degismez
isaretleri etkileyen parametreler ve iterasyon sayisi
gibi DVM’ye ait olan parametreler olarak ikiye
ayrilabilir. Degismez isaretleri etkileyen
parametreler; en kisa kenar esik degeri ve konik
kesitlerin oturtulmast igleminde belirlenen nokta
sayisidir. Bu parametrelerin en Onemlisi en kisa
kenar esik degeridir c¢linkii goriintiideki objeler
kenarlar ile temsil edilir. Eger bu esik deger ¢ok kisa
secilirse giiriiltii olan kenarlar modellenerek hataya
neden olacak ve dejenere konik kesitlerin sayisi
artacaktir. Ayni sekilde esik deger ¢ok uzun secilirse
objelerin en dis sinirinda kayiplar olacagi igin yine
bu sekilde modelleme hatalara neden olacaktir. En
kisa kenar esik degerinin siniflandirma iizerindeki
etkisi Sekil 9°da, iterasyon sayisinin etkisi ise Sekil

10°da  gosterilmigtir. Sekil 9 ve Sekil 10’da
gosterildigi gibi parametreler arttirildikca
smiflandirma  basarisinin  arttigi  gozlenmektedir
fakat belli bir noktada parametrelerin

arttirllmamalar1 gerekir. En kisa kenar esik degeri 45
pikselden daha uzun tutuldugu zaman sekillerin ana

benzerlik  gdstermektedir.  Buna  dayanarak 1,541, olusturan kenarlarda kayiplar olusmaktadir.
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Sekil 8. Degismez isaretlerin olusturulmasi (a) Negatif degismez isaret (b) Pozitif
degismez isaret (c) Birlestirilmis degismez isaret.
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Iterasyon sayismin artmast hem islem siiresi
acisindan, hem de DVM’ de fazla egitim(over
training)  olusmasin1  saglamis,  dolayisiyla
parametreler belli bir noktadan sonra
arttirllmamustir.
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Sekil 9. En kisa kenar esik degerinin siniflandirmaya

etkisi.
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Sekil 10. iterasyon sayismin smiflandirmaya etkisi.

Sekil 11’de her goriintii grubunun smiflandirma

performanst  verilmigtir. Burada her goriintii
grubunun  smiflandirma  performansmin  ayni
olmadig1 gozlenmektedir. Bunun baslica nedeni
dejenere koniklerdir. Dejenere koniklerin

determinantlar1 0 oldugu icin degismez isaretlerin
hesaplanmas1 asamasinda deger olarak 0 veya
tanimsiz degerler ortaya c¢ikar. Bu durumda dejenere
konik kesitler dikkate alinmadigi igin sekillerin
konik kesitler cinsinden ifadesinde eksiklikler
olugmaktadir. Bir diger husus ise objelerin etrafinda
gorinen ve bu c¢alisma i¢in gilrilti olarak
adlandirabilecegimiz nesnelerin (agag, insan, bulut,
vb.) objelerin en dig smirlarmin  tanimmasini
engellemesidir.

~
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Sekil 11.Goriintii gruplarinin siniflandirma
performanst.

7. SONUCLAR

Bu calismada kullanilan veri setinin zorlugu ve
kullanilan yaklagim literatiirde Onemli bir yer
almaktadir. Ciinki goriintl gruplariin
siniflandirilmas1 amaciyla yukarida soézii edilen
geometrik Ozellikler ilk defa gergek goriintiilerin
olusturdugu bir veri setine uygulanmistir. Yapilan
calisma goriintii icerisinde bulunan nesnelerin konik
kesitler cinsinden ifade edilebilecegini ve
goriintiiniin tiimiinii konik kesitlerden elde edilen bir
histogram ile ifade etmenin miimkiin olacagim
ortaya koymaktadir.

Genel olarak siniflandirma basarisi %65’dir. Bu oran
dejenere konik kesitlerin ve dejenere olmayan konik
kesitlerin ayr1 ayrt  dikkate alinmasi ile
gelistirilebilir. Ayrica, DVM ¢ok yiiksek boyutlu
verilerde kullanilabilmesine ragmen simiflandirma
islemi i¢in 6zellikle yiiksek boyutlu veri yapilari igin
gelistirilen smiflandirma teknikleri basart oranint
yiikseltebilir.
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