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Ozet

3B nokta bulutu verilerini kullanarak nesne siniflandirma arastirma alaninda gelismekte olan bir

konudur. Nesne algilama ve tanima bilgisayar grafigi calismalarinda baslica sorunlardan bazilaridir. Bu
calismada metriksel bir yaklasim ile gercek nesnelere ait 3B nokta bulutu verilerinin etkin sekilde tespiti
ve siniflandiriimasi igin yeni bir yontem 6nermekteyiz. Yontemin verimliligi gercek 3B nokta bulutu

Anahtar kelimeler
Nokta bulutu;
Siniflandirma; Kinect;
Nesne tanima; 3B

verilerine gore dogrulanmaktadir. Siniflandirma asamasinin sonuglarini iyilestirmek igin nokta bulutu
verileri ve metrik bilgilerin kombinasyonu bir yazilim g¢ergevesinde uygulanmistir. Birbirinden belirgin

bélimleme; Olctide ayrilan, farkl nesnelerin 3B nokta bulutu verilerinin siniflandiriimasi igin saglam segmentasyon

Modelleme. ve metrik 6zellik ¢ikarimlari degerlendirilmistir. Farkli nesnelerin ham verileri ile metrik siniflandirma
islemi yaratulerek siniflandinimis veriler karsilagtirilarak basari degerlendirilmistir. Degerlendirme
sonucunda, basit dizlemsel sekle sahip farkli nesnelerin otomatik olarak siniflandiriimasina iliskin

metrik siniflandirma algoritmasinin verimli bir siirece sahip oldugu gosterilmistir.

A Metrical Approach to Classification of the Object Modelling with Point

Cloud Data
Abstract
Object classification using 3D point cloud data is an emerging issue in the field of research. Object
detection and recognition are some of the main problems in the computer graphics works. In this study,
Keywords we propose a novel method with a metrical approach for effectively detecting and classification of 3D
Point cloud; point cloud data from real objects. The efficiency of the method is validated according to the real 3D

Classification; Kinect;  point cloud data. The point cloud data and the combination of metric information has been

Object recognition; 3D jmplemented in a software framework to improve the results of the classification phase. Robust

segmentation; segmentation and metrical feature extractions were evaluated with different objects which markedly

Modelling. separated from each other for classification of 3D point cloud data. Success is evaluated by comparing
the raw data of different objects with classified metric data which executed classification process. In the
evaluation, the metric classification algorithm has been shown to be efficient process for the automatic
classification of different objects which have a simple planimetric shape.
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1. Giris olarak kullanilmasi ileri dizeyde bir artis

gostermemektedir.

Gercek dinyadaki nesnelerin 3B modellerini

olusturmak bilgisayar alaninda 6nemli Gergek nesnelerinin 3B modellerinin

olusturulmasinda, bu

bir vyer

tutmaktadir. Son vyillarda bilgisayarli animasyon, nesnelere ait  6zellik

bilgisayar oyunlari, sanal ve arttinlmis gergeklik,
bilgisayar insan etkilesimi gibi bircok bilgisayarli
grafik uygulamalari alaninda gergcek nesneler
kullanmaya baslamistir (Duarte et al. 2014). Ancak,
3B modellemenin, hassas, zaman alici, masrafl ve

zahmetli bir slire¢ icermesinden dolayi, yaygin

cikarimlarinda, nesne tanima ve nesne bulma gibi
birgok (Yeniden
Yapilandirma) yontemleri icerisinde yaygin olarak
kullanilmaya baslanan Point Cloud (Nokta Bulutu),
iki boyutlu resim veya goérinti (izerinde yaptigimiz

uygulamada, Reconstruction

islemleri ¢ boyutlu sayisal ortamda yapmamizi
saglamaktadir (Guo et al. 2015). Nokta bulutlari,
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fiziksel nesnelerin, uzaysal dizlemdeki kapladiklari
alanlara ait kitlesel koordinat bilgilerinin bilgisayar
ortamindaki sayisal karsiliklaridir.  Bir  b{tln
seklinde olusturulan bu nokta bulutu yapisi birbiri
ile iliskilendirilmis olan noktalarin birlestirilmesi
seklindeki Mesh (Orgii) yapisini olusturmaktadir

(Bischoff et al. 2002).

Nokta bulutu kimeleriyle elde edilen nesneler
noktalari birlestiren Uggenler, cizgiler ve yizeyler
gibi geometrik varliklarin bagdastiriimasi ile anlamli
hale getirilmektedir. Mevcut literatlr
calismalarinda silireg, gorintilerdeki Gg¢ boyutlu
nesneleri algilamaya geldiginde ise ¢esitli
zorluklarla karsilasilmaktadir. Ornegin gériintiideki
hareket eden nesneyi tespit etmek ve miteakiben
daha gulgcli

gerektirmektedir. Bu ihtiyagtan yola ¢ikilarak

onu tanimlamak kiitiphaneleri

gelistirilen NBK, esleme ve nesne tanimlama

yapmak icin yiksek seviyeli 06zellikler iceren

algoritmalari
2011).

icermektedir (Rusu and Cousins

Kamera veya kameralar yardimiyla elde edilmis
gercek nesnelerin nokta bulutlari ile nesne tanima
ve bulma islemleri iki boyutlu bir gérintia yapisi ile
icerigini yeniden diizenleyip, yeniden
yapilandirmak son derece zor olmaktadir. Bu
nedenle gergek diinya nesnelerinin, 360 derecelik
hareketli olarak tarama lretme kapasitesine sahip
bir standart 3B kamera ile olusturulacak olan sanal
alanlar igerisinde, nesnenin 3B modeline ait nokta
bulutlari Uretilerek bunlar (izerinden c¢ikarimlar elde

edilmektedir (Droeschel et al. 2011).

Nesnelerin 3B modellerinin olusturulup bunlar
Uzerinden c¢ikarimlar Uretilmesinde nokta bulutu
yapisinin tercih edilme sebeplerinden en 6nemlisi
3B model verilerinin elde etme ydntemlerinde
yasanan sikintilardir. Genel olarak gorintiler
Uzerinde modelleme yapilirken ¢ogu zaman 2B
gorintulerin  yeterli olmadigi durumlarda 3B
gorintiler devreye girmektedir (Wang et al. 2015).
Kullanilacak goruntiilerin belirli bir cepheden veya
bakis acisindan yakalanmasi gerektigi de bir baska
problemdir. Gorintilerin isleme alinmadan 6nce
gri seviye imgeler haline getirilmeleri gibi birkag 6n

isleme tabi tutulmasi yine bir sikintili strectir. 3B

gorintilerin Uretilmesi ile nesne modelleme ve
ozellik cikarimlarinda sonuca olumsuz etki edecek
etkenler en aza indirilse de dizlemsel uzayda
nesneye ait verilerde kaymalarin olusmasi hizalama
donistiirme  ve

iliskilendirme  asamalarinda

meydana gelebilecek sorunlara engel
olunamamaktadir (Alam et al. 2010). 3B modellerin
olusturulmasi  igin  tek

goriintiyle yeniden

olusturma, vyapilandiriimis 151k teknolojileri,
fotometrik stereo ve c¢oklu gorinim gibi farkli
yontemler kullanilmaktadir (Vouzounaras et al.
2010, Zheng et al. 2011, Huang and Chen 2011).
Tek gorintl ile olusturma kontrolsiz bir ortamda
yakalanan 2B gorintilerden faydalanilarak, 360
derecelik tam bir nesne goriiniminde olmayan
kesintili 3B verilerin olusturulmasini kapsamaktadir.
Yapisal 1sik, fotometrik stereo ve coklu gérinim
stereo modellemelerinde

yontemleri  nesne

ortamdaki  golgelenmelere, parlakliklara ve
diizensiz aydinlatmalara karsi oldukca hassastirlar
(Young et al. 2009). Ayrica olusturulan goéruntiler
ylzey normallerinden olusmaktadir. Nesnelerin
ylzey normallerinden mesh vyapisinin Uretilmesi
gerektiginden bir donlsiim islemi saglanmalidir
(Kim et al. 2009). Bu islem ise s6z konusu islem
artirmakta ve hatalar

zamanini ayrica ek

olusturmaktadir. Bu sebeple daha keskin ve

gercege yakin 3B modeller Uretilmesi, bunlara ait
tanima ve bulma islemlerinde kullanima faydali

nokta bulutu olusturma yontemi kullaniimasi

amaca uygun dismektedir. Boylece bir sahne

icerisindeki  nesne  modellerinin  {retilmesi,

taninmasi ve bulunmasi isleminin otomatik olarak
gerceklestirilmesi  insan

bilgisayar  etkilesimi

alaninda onemli bir alt konu olmakla birlikte

gelistiriimeye aclk olan bu alana bir oOneri
niteligindedir (Lin et al. 2004).

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, gercek nesnelerin, taninmasi,

belirlenmesi siniflandirilmasi ve 3B modellerinin

olusturulmasi silirecinde kullanilan yéntem ve

algoritmalarin  incelenip saglam calisan bir

algoritma gelistirilerek bu algoritmaya bagh bir
uygulama gelistiriimesi 6nerilmektedir. Oncelikle
nesnelere ait 3B

sayisal verilerin ¢ikariimasi
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derinlik

yakalanmasi icin Kinect tabanli kamera sistemli

amaciyla  nesnelerin goruntilerinin
yontemden faydalaniimistir (Essmaeel et al. 2012).
Kinect tabanli kullanilacak olan nokta bulutu

yontemi, nesnelerin 3B  sayisal  verilerini

olusturmada, diger yontemler arasindaki dis
ortama olan hassasiyetin en aza indirilmis, bu
sartlar altinda daha dogru sonuclar {Urettigi,
zamansal, maliyet ve uygulanabilirligi agisindan
tercih  edilmesi

kolayliklar  sagladigi  igin

Ongorilmugtar.

Bu calismasinin amaci tanima ve siniflandirma

islemelerini gerceklestirmek amaciyla, kamera
kullanarak nesnelere ait nokta bulutlarini elde
etmek ve elde edilen nokta bulutlarinin metrikleri
Uzerinden gelistirilecek algoritma ve yontemler ile

¢ikarimlar saglamaktir (Ozbay and Cinar 2013).

Nokta bulutu Gretme asamasi icin Kinect kameranin
sundugu imkanlardan kisaca bahsedecek olursak,
Kinect algilayici kameralar, derinlik bilgisi, renk
verileri ve iskelet takip verilerini icermektedir.
Kinect SDK kullanici ara vyuzi ile bu verilere
erisebilen ve verileri

isleyebilen uygulamalar

gelistirilebilmektedir. Alinan veriler sayesinde
hareket algilama, ses algilama, yliz tanima ve
iskelet

takip gibi pek c¢ok uygulamalar

gelistiriilmesine imkan sunan Kinect algilayici
icerisinde calisan dort adet donanim bileseni
mevcuttur:

* Renkli VGA Video Kamera

e Derinlik Algilayici

¢ Birden ¢ok mikrofon

e Motorlu egme ozelligi

Bu video kamera; kirmizi, yesil ve mavi olmak lzere
U¢ renk bilesenini algilayarak yiiz tanima ve diger
algilama ozelliklerine destek vermektedir. RGB
Gorilntl algilayicisi olarak adlandirilan bu algilayici,
istenilen ¢ozlnurlikte bir fotograf makinesi gibi
calisarak uygulamalarda renkli gorinti
kullanabilmemize olanak saglamaktadir (Wang et

al. 2015).

Derinlik  algilayici, aydinlatma  kosullarindan
bagimsiz olarak ¢ boyutlu alani géormek icin bir
kizilotesi  yansiticisi  ve tek renkli CMOS

(Complimentary metal-oxide semiconductor) ile
birlikte calisir. RGB ve Kinect derinlik akislarinin
birlestirilmesi sonucu her bir piksel icin renk
degerine ilave olarak, derinlik bilgileri iceren bir
640x480 c¢Ozlunlrlikte RGB-D gorintl (nokta
bulutu) Gretir. ideal kosullarda, derinlik akisi 3mm
¢6zlinlrlige sahiptir. RGB ve derinlik kameralarinin
ikisi de 30 Hz frekansla ¢alisir (Smisek et al. 2013).
Kinect algilayici RGB ve IR kamera ve IR vericiden
olusmaktadir. Kinect algilayici kameranin belirli bir
ham derinlik mesafesi vardir. Olciim sirasinda
metrik derinligi ham derinlige donistirmemize
olanak saglamaktadir. IR kamera agisi ile her
pikselin derinligi pozisyonunu, metrik derinlik
derinlik

hesaplamaktadir. Her bir nokta bulutu kimesi

Olglleri sayesinde ham mesafesini

icerisinde c¢cok sayida 3-boyutlu sayisal veri
barindiran veri toplulugudur. Bir nokta bulutu
toplulugu 3B uzayda farkh acilardan ve isik
kosullarindan goriintiileyebileceginiz, hatta kendi
ylzeylerine renkler ve dokular uygulayabileceginiz
noktalar Nokta

yapilandirma icin tam bir 3B model olusturmayi

kiimesidir. bulutu yeniden
saglayan bir kitiiphanedir (Rusu and Cousins 2011).
NBK, n-boyutlu nokta bulutu ve 3B geometri islemi
(Brekel
Development), lisansli yazilim kitaphgidir (Rusu and
Cousins 2011). NBK, ROS (Robot Operating System)

ile tamamen uyumlu olacak sekilde insa edilebilir,

icin  yapilmis  bir  BSD, Software

robotik, bilgisayarli gorme ve 3B geometri islemleri
gibi genis bir kullanim alanina sahiptir.

Nokta bulutu ¢ok boyutlu veriyi icinde tutan bir veri
yapisina sahiptir. Nokta bulutlari genelde g-
boyutlu verileri gostermek icin kullanilir ve bunlar
belirli bir ¢ozindrlikte nesne ylizeyine ait her bir
noktanin x, y ve z koordinatlaridir. Ozellikle z
koordinati sadece derinlige bagh olarak, kameranin
nesne ylzeyine olan uzakligini kaydetmektedir.
Bunun disinda kalan diger koordinat uzunluklari
Kinect algilayicit kameranin karakteristik ozelligi
olarak kameradan 0,8 metre ile 4 metre arasinda
kalan kisimlarin x ve y koordinatlaridir. Bu araliktan
daha yakin ve daha uzak olan bitin noktalar
algilayici kameranin hesaplama yetenegi disinda
kalan bir mesafededir.
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Ham veri Uzerindeki ayirt etme ve bdlgesel ayirma
islemleri icin siniflandirma algoritmalari kullanarak
asiri bolimlemeden kaginacak sekilde, anlamli bir
nokta bulutu kiimeleme islemi saglanmaktadir.
Kimeleme ve siniflandirma yontemleri icerisinden
probleme hizli ve kolayca ¢6zUim sunacak bir
yontem tercih edilmektedir. Bu dogrultuda nokta
bulutu alanlari bagh bulundugu pirizsiz sinirlar
noktalarin yerel
sabit

komsulugu gibi bilinen siniflandirma algoritmalari

(ylzeyler) igerisindeki ylzey

normalleri ve K-en vyakin ve mesafe

ile  noktalarin  birbirine  olan  baglantilar
(Rabbani et al. 2006).

Tanimlanacak olan nesne disinda farkh gurdltiler

hesaplanmaktadir

kalmayacak sekilde, nesne haricinde yakalanan
sahne icerisinde kalan arka plani yok etme ve
gerekirse bazi filtreleme, hizalama ve doénilisim
islemleri  sonrasinda  metrik ¢ikarimlar  ve
siniflandirma islemleri gerceklestirilmektedir

(Tolgyessy and Hubinsky 2011).

2.1. Derinlik Verilerinin  Olgiimlenmesi ve

Matematiksel Modeli

Bu calismada derinlik bilgileri yardimiyla gergek
nesnelerden elde edilen nokta bulutu kimesi
olusturmada, icerisinde yer alan basit geometrik
yluzeyleri c¢ikarmak icin  metrik siniflandirma
algoritmasi kullaniimistir. Mean-Shift algoritmasini
uygulamak icin gereken normalizasyon isleminde
Studio .Net ortaminda
Nokta

Uretilmesinde acik kodlu bir kiitiiphane olan nokta

Visual CH# programi

ylratdlmustdr. bulutu verilerinin
bulutu kutiphanesinden (Pcl: Point cloud library)
yararlanilmistir. Nokta bulutu kitliphanesi acik
kaynak kodludur. PCL

tahminleme, yiizey yeniden yapilandirma, model

ile filtreleme, nesne

olusturma, segmentation, registration  vb.

algoritmalari gerceklestirilebilmektedir.

Sekil 1’deki akis diyagraminda gosterildigi gibi, bu
bolimde kisaca derinlik 6lcim prensibi igin
Onerilen sahne adimlarina ve matematiksel model
icin 3B
parametrelerine deginilmektedir (Rusu and Cousins
2011).

gercek nesne verileri Olclimleme

~
— Delaunay
Verileri (Mesh)
l J
Metrik Modibies:
Simfandirma

Sekil 1. Onerilen 3B model siniflandirma akis diyagrami.

Y
Ko,
~s gy
] PN
I I\”f‘\s',r;.
Z) ‘-.,“_‘( iy ~~.‘,p“ Plx, v, 2)
Gy 1 Olgiilen Sensor
i Sensor w7 Noktasi
Koordinat " 'D‘t
v Sislem/'" 7_,.»"" '
Li/T ™
e
Diizlem
Koordinat

Sistem

7‘5 Sensor
/  Projektor
./

*
Sekil 2. Tarayici sensor 6lglimlerine ait koordinat sistemi

ve sensor ile zemin arasindaki derinlik esitsizliginin
gosterimi.

Sekil 2'de t noktasindaki bir nesnenin sensore olan
uzakligi ve referans dizlemiyle olan iliskisinde
Olclilen dengesizlik durumu d gosterilmektedir.
bir P noktasinda
sensore belirli bir Z, mesafe uzakliktaki nesnenin

Referans dlzlemi Uzerindeki
bulundugunu farz edelim. Eger bu nesne sensor
kameradan belirli bir mesafe kadar uzaklasir ya da
yakinlasirsa, gorinti dizlemi lizerindeki mevkisi x
diizlemi boyunca yer degistirecektir. Nesne dizlemi
Uzerindeki bir t noktasinin gorinti dizlemi
Uzerinde olcllen aykiriigi d kadardir ve nesne
dizlemi Gzerinde D kadar mesafe yer degistirir. 3B
derinlik bilgileri hesaplanirken kullanilan sistem
Uzerindeki parametreleri agiklamak gerekirse; Z,,
referans dlizlemine olan uzaklk, Z; nesnenin
derinlik mesafesinin t noktasina olan uzakhgini
gosterir, Ly, kizilotesi kameranin odak uzakligi, Ly,
taban uzunlugu, 6x, by, lens bozulma katsayilari ve

Xp, Yo, temel ofset noktalari (Khoshelham, 2011).

ve D (1)

b_ d_
L, Z L, Z

Denklem 1’den D verisi, Z; gibi farkli parametreler
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ile ifade edilecek olursa,

_ Z, L L, 2)

" L.L+Z,.d
Denklem 2’de sensor ile zemine ait matematiksel
model koordinat sistemi arasinda gozlenen derinlik
esitsizligi icin kalibrasyon ile tespit edilebilir sabit
parametreler Z,, Lf ve L, turetilmistir. Boylece her
bir noktanin basit geometrik sekil koordinatlari ile
planimetrik nesnelerin gorintl koordinatlari, dlgek
degerleri Gizerinden hesaplanabilir:

z z
Xo==TH =%+ 80 =2 (v -y, + ) ()
f

f

Denklem 3’de X: ve Y: bir nokta bulutunun (PCL)
gorintl koordinatlari, x, ve y, ana noktanin
objektifi
bozulmalari icin dizeltmeler. Burada biz temel

koordinatlari, éx ve &y, kamera
goruntl koordinat sistemi ve derinlik koordinat
sisteminin birbirine paralel oldugunu varsayarak
gerceklestirdik.

Bu hesaplamalar dikkate alinarak basit geometrik
sekillere sahip olan birbirinden farkli 3 adet sekil
barindiran bir sahne taranarak bir veri seti elde
edilmistir. Bu veri setinde bulunan farkli geometrik
yaplya
yerlestirilmis ve nokta bulutlari Gretilmistir. Sekil

sahip U¢ adet nesne sahne igerisine

3’de nesneye, onun derinlik bilgisine ve ham nokta
bulutu verilerine ait gérintiler gosterilmistir.

He
'\

Sekil 3. Sol: Taranan sahne igerisindeki 3 farkh

planimetrik nesne, Orta: Nesnelerin yansitilan kizilotesi
derinlik goruntisi, Sag: Nesnelere ait elde edilen ham
veriler (Pcl).

3. Metrik Siniflandirma

Nokta bulutu icinden basit geometrik ylizeylerin
cikarilmasinda, birden fazla planimetrik nesne
iceren her bir sahne igin metrik siniflandirma

algoritmasi derlenmistir. Farkli geometrik sekle

sahip birbirinden belirgin bicimde ayrilan nesneler
icin bir siniflandirma islemi saglanmistir. Bunun igin
yukarida olgiimleme islemleri dikkate alinarak elde
edilen nesnelerin, nokta bulutu veri seti tzerinde
calisilmistir.

Metrik siniflandirma algoritmasi kullanilarak nokta
bulutu icinde yer alan noktalarin her birinin hangi
nesneye ait oldugunun hesaplanmasi
gerekmektedir. Bunun icin de bu ardisil noktalarin
birbirlerine  komsu olan noktalarin bilinmesi
gerekmektedir. Komsu noktalarin belirlenmesi icin
k-NN (k-Nearest Neighbor)

kullanilmaktadir. En yakin komsuluk ilkesine goére

algoritmasi
islem vyapilacak noktaya en vyakin noktalarin
belirlenmesi icin, verilen nokta sayisina gore komsu
Oklid mesafeleri

noktalarin birbirlerine olan

degerlendirilmektedir.

Nesnelerin nokta bulutlarina ait parametreler her
bir nokta icin P(x, y, z) olarak belirlenmistir. Z
boyutu tim nesnelere sabit ve esit mesafede ve
onlarin nokta bulutlarina ait parametrelerinde
ortak oldugundan dolayi devre disi birakilmistir.
Nokta parametreleri belirlendikten sonra, diizleme
belirlenen bir esik deger mesafesi (t) icinde kalan
noktalar diizleme atanir. Bitin bir nokta bulutu
icerisinden her bir nesneye ait ilk referans verisi
esik degerinin Uzerindeki ilk aykiri noktanin
koordinatlari kabul edilir. Noktalarin verilen esik
deger icinde kahp kalmadigini belirmek icin
noktalar Pi (xi, yi) ile Pi1 (Xis1, ¥ i+1) arasindaki Oklid
mesafesi hesaplamaktadir. Bu siniflandirmada
belirlemesi gereken en 6nemli degerlerden birisi
komsu noktalarin birbirlerinden en fazla ne kadar
uzakta olmasi gerektigini gosteren esik degeri
mesafesinin (t) belirlenmesidir. Bu makalede t esik
degeri her bir veri seti i¢in deneysel olarak
belirlenmistir. Esik deger mesafesi (t), yaklasik 1,5
metre mesafeden nesneye kalibre edilmis bir

kamera icin 6 mm olarak belirlenmistir.

m
L,.L,

n 4
|_flLb) (4)

YAt +(Z,"+
Yukaridaki denklem 4 veri seti igerisindeki ardisil
her bir noktanin bir sonraki nokta ile yakinlhigini
dlcen Oklid mesafe hesaplama formiilasyonunu
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gostermektedir. Metrik siniflandirma algoritmasi ile

birlikte en vyakin  komsuluk  siniflandirma
kullanilmasinda, onun ¢ok basit ve sezgisel bir fikir
tasimasi ve uygulanmasinin kolay olmasi etkendir.
Metrik siniflandirma algoritmasinin s6zde kodunu

aciklayacak olursak:

- Basla
- Py(x1, 1) veri setinin ilk noktasim ilk nesne O icin
referans noktasi olarak ata (P,).

- G’lﬂ§ D= {(P;, Pé+1):~- S ..,(P‘.\'_l o P\)}
-P=(Py,......., Py) simflandirilacak yeni drnekler
- Hesapla d (P}, Py,) isaretli her bir érnek icin (P;, Py1)
- Swralad (P, Pxq) kiiciikten bityiige dogru, (i=1,.., N)
- if d (P;, Pyq) =t sart saglanmasi durumunda karar ver.

- Mevcut nesneye dahil edilecek bir nokta ya da,

- Yeni bir nesneicin olusturuacakilk referans noktasi,
- (smallest x Oy < ¢; < biggest x ) &&

(d(cy,x) (Py, Piq) =1) Mevcut nesneye dahil edilir 0.

- else
- Yeni bir O, nesnesininilk referans noktasi kabul edilir.
- Bitir

N=10
A K=3
¢,. aykir nokta n=2
y — m=2
- ~

/', ", .
|| s Sumflandinlmanug x verisi
-d:- t ” "\ A
+ ++® O sokbeo o geo !
x_x-\‘x-“'x’f"’k"‘r i xxfxxxxxrEx
" |/

Ay s
n £

| .
A O] nesnesmin

0, nesnesinin
en kilglik x degeri

bitvitk v d . 0, nesnesinin Oﬂ'l‘csn“im“ .
en bityiik v degen en kitgiik x degeri &2 bliyiik x degeri

+ X
Sekil 4. Noktalar arasi metriksel yakinlik hesaplama, m

sinif sayisini, n belirleyici degiskenlerin sayisini ve N
etiketli vaka sayisini ifade etmektedir.

Yukarida aciklanan metrik siniflandirma siirecindeki
-d (P;, Pi+1) 2 t sozde kod adiminda ilgili noktanin
hangi durumlarda mevcut nesneye dahil edilecegi
hangi durumlarda ise yeni bir nesnenin ilk referans
noktasi olarak belirlenecegi sekil 4'te
sekillendirilmistir. Sekilde gorildigi gibi ci aykir
nokta, vyani ardistk dizendeki komsusu ile
aralarindaki Oklid uzakligi 6mm’yi asan nokta, yeni
bir nesnenin ilk referans noktasi olmaya aday bir
noktadir. d > t yani d > 6mm sarti saglandigindan
bundan sonra metrik siniflandirma yaklasimi
degerlendirilecektir. P1 nesnesine ait olup olmadigi
degerlendirilecek olan aykiri c; noktasi kendisine
komsulugu olan (d(ci,x) £ t ) aday noktalar ile
kontrol edilmektedir. Bu aday noktalar arasindan

en az bir tanesinin kendisine komsu olmasi ve bu c;

noktasinin x boyutunun en kii¢lik ve en blyitk aday
koordinatlari arasinda bulunmasi yeterlidir. Bazi
istisnai durumlarda X dogrultusu ile birlikte Y
dogrultusu da benzer sekilde alinarak ayni
mantiksal isleme tabi tutulmustur. Tim veri seti
icerisindeki veriler siniflandirilip nesne sayisina
bagli olarak renklendirilmistir. RGB renk kodlari
belirgin bir bicimde nesne nokta bulutlarinin ayirt
edilebilmesi acgisindan siniflandirilan verilere deger

olarak atanmistir.

d
Sekil 5. t = 0.006m igin siniflandirilan planimetrik nesne
diizlemleri. a) Ug farkli nesnenin RGB goriintiisii, b)
Derinlik gériintisi, c) Nesnelerin ham derinlik bilgileri -
Pcl, d) Ug farkli nesneye sahip nokta bulutunun metrik
siniflandirilmig hali.

Sensor kameralar ile tarama islemi
gerceklestirilirken gerek taranan objenin ylizey
parazlilugli gerekse, lazer 1sininin  yiizeyden
sacinim Ozelliklerinden dolayl nokta bulutlari obje
ylzeyinde bir

kalinlik olusturmaktadir. Yiizey

Uzerindeki noktalarin, g¢ikarilan model (zerine
atanmasi i¢in t esik degeri mesafesinin dogru bir
sekilde tespit edilmesi gerekmektedir. Bu metrik
classification  algoritmasi ile nokta bulutu
icerisinden nesne ylizeyi ¢ikariminda belirlenmesi
gereken en Onemli parametre t esik degeri
mesafesidir. Bu kapsamda t degerine farkh degerler
verilerek metrik siniflandirma algoritmasi veri
setine uygulanmistir. t esik degeri mesafeleri t=
0.00lm, t= 0.01m, t= 0,005m ve t= 0.007m
secilerek veri setine uygulanmistir. Elde edilen

denemeler sonucunda en iyi sonucun t = 0.006m
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degerinde alindigi  gozlemlenmistir.  Boylece
planimetrik nesnelere ait nokta bulutlarinin test
veri seti Uzerine metrik classification algoritmasi
nihai t degeri ile siniflandirma islemi uygulanmustir.
Sekil 5'te gorilen Ug¢ farkh nesneye ait veri seti
icinde toplam 8495 adet nokta sayisi mevcuttur. Bu
lic nesneli veri seti toplamda 0.76x10%ms gibi kisa
bir siirede otomatik olarak g¢ikariimistir. Sekilde
ayni veri seti icerisindeki farkli nesnelere ait
farkli

renklendirilmistir. Her bir diizleme ait nokta sayisi

dizlemler siniflandirilarak renklerle
ise renklere bagh olarak gosterilmistir. 8495 adet

nokta bulutu veri setinin  siniflandiriimasi
sonucunda 4024 adet veri kirmizi 2277 adet veri
yesil 2194 adet veri ise mavi renkli nokta bulutu ile

renklendirilmistir.

4. Delaunay Uggenleme

Cokgen kafes (Mesh), donanimla cizildiklerinde, 3B
modelleri depolamak i¢in oldukga yaygin kullanilan
bir veri formatidir (Erdal and Ahmet 2013). 3B
modelleri olusturan unsurlar genellikle koseler,
kenarlar, yizeyler ve cokgenlerdir. Her kdsenin
kenar

kendi vyeri vardir ve iki kose bir

olusturmaktadir. Ug¢ kenar bir kapali yiizey
olusturur ve bu nedenle de yizler kapal kanarlar
dizisidir. Cokgenler bir kenarlar dizisinden meydana
gelmektedir ve eger sistem cok kenarli yuzleri
destekliyorsa cokgenler ve yizler arasinda bir fark
yoktur. Genellikle olusturma sistemleri ¢ok kenarli

ylzleri desteklemezler ve bu da kullaniciya cok

kenarli cokgenleri se¢cmekten baska secenek
birakmamaktadir.
3
7
2 5
8
1
4 6
X Y @ 7 Yiizey
1- 0.0474561, 0.00671402, 0.00774976 PA-1 2 4
2-0.0476492,0.00711655, 0.00771341 PB-2 4 5
3-0.0468128, 0.00536737, 0.00784432 PC-2 3 5
4-0.046762,0.00525942, 0.00784425 PD-4 5 6
5- 0.0466932,0.00511251, 0.00784099 PE-5 6 7
6- 0.0465647, 0.00478846, 0.00761509 PF- 6 7 8

7- 0.0465471, 0.00474429, 0.00758437
8- 0.0464256, 0.00439643, 0.00718348

Sekil 6. iliskili verilerin ticgenlenmesi.

Cokgen bir kafeste, her cokgen (¢ koseden
olusmaktadir ve her kose ¢oklu cokgenlerin bir
parcasi olabilmektedir. Bir nokta birden fazla
kenara ait koseyi temsil edebilmektedir. Sekil 6’da
U¢ koseden olusan cokgen kafesin her ylzini
1, 2 ve 4

kosesinden olusmustur. Ayni zamanda koselerin

gorebilirsiniz.  Ornegin, PA vyiizi
¢ogunun coklu ylzlerin bir pargasi oldugunu da
PD, PB ve PC

ylzlerinin bir parcasidir (Bischoff et al. 2002).

gorebiliriz. Ornegin; 5 kdsesi

Sekilde goruldugl gibi bir ylzeye ait kdse noktalari

X, vy, z koordinat noktalari ile birlestirilerek
cokgenler seklinde birbirleriyle
iliskilendirilmektedir. Nokta bulutu verilerinin

birlestirilmesi asamasinda delaunay (icgenleme

yontemi kullaniimaktadir.

Delaunay (ggenleme yonteminden bahsedecek
olursak, oncelikle temel prensip bir iggenin cevrel
cemberi icerisinde baska bir dayanak noktasi

bulunamamasidir. Yani (ggeni olusturacak g
késeden daha fazla noktanin ayni cember (izerinde
yer almasi bu kuralin istisnasidir. Algoritmalarda bu
o0zel durum dikkate alinmalidir. Bazi belirsizlik
durumlarinin ortadan kalkmasi i¢in algoritmaya bir
secim Olcutl konulmaktadir. Cevrel cember 6lgiti
genellikle artan  l¢genleme  yontemlerinde
kullanilan o6l¢ittiir. Olusturulacak olan her bir
Uggenin 3. noktasi belirlenirken bu U¢ noktadan
gecen cevrel cemberin igerisinde bir baska dayanak
noktasi olup olmadigi kontrol edilmektedir. Cember
icerisinde bir baska noktanin oldugu belirlenirse,
belirlenen bu nokta yeni olusacak liggenin 3. kosesi
olmaya aday olmaktadir. Daha sonra ise bu aday
Uggenin cevrel cemberi igerisinde bir baska nokta
olup olmadigi kontrol edilmektedir. Bu islem cevrel
cember icerisinde nokta kalmayana kadar devam
etmektedir ve Uggen olusturulmaktadir (Chew,

1989).

Boylece her bir nokta bulutu verisine ait ticgenleme
bilgileri veri seti icerisine eklenerek modelleme
Nokta
icerisindeki her bir veri hangi koordinat bilgisi ile

islem adimi tamamlanmistir. bulutu

eslestirilecegi dosyaya kaydedilmistir.

Ayni veri seti icerisinde bulunan farkli geometrik
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sekilli 3 ayri nesne nokta bulutlari g¢ikarildiktan
sonra siniflandirilarak birbirinden ayristiriimistir.
Daha
yontemi ile modellenmesi gorsellestirilmistir (Cinar
and Ozbay 2014). Bu sonugclar 64 bit Windows 10
isletim sistemi Uzerinde, 8Gb ram ve Core i7

sonra siniflandirilmis  veriler liggenleme

2.30Ghz islemciye sahip olan kisisel bir bilgisayarda

elde edilmistir. Sonuclar degerlendirildiginde

siniflandirilan verilerin sayisi ham veri seti i¢in de
ayni oldugu g6z o©nline alindiginda Onerilen
yontemin model siniflandirma igin 6nemli bir
avantaj sagladigi gosterilmistir.

g
_’J:( Y

l'..]" '-:b 'I’

6y

Sekil 7. Metrik siniflandirma islemi uygulanmis veri
setine ait modellerin farkh agilardan gosterimi.

5. Tartisma ve Sonug

Bu makalede, geometrik dizleme sahip
(planimetrik) nesnelerin Kinect sensér kamera ile
elde edilen derinlik gorlintllerine ait 3D nokta
Uzerinden bir siniflandirma

bulutlar islemi

gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemi
gerceklestirilirken kullanilan metrik siniflandirma
algoritmasi ile ham veri setleri degerlendirilmistir.
Genellikle siniflandirma algoritmalari, parametrik
olmayan yontemlerdir. Bazi durumlarda
siniflandirilacak olan nesne ve icinde bulundugu
ortamin (arka plan) rengi, dolayisiyla renk olasilik
dagihmlar, c¢ok benzer olabilmektedir. Bu gibi
durumlarda siniflandirma islemleri icin renk
dagihmi bilgisini kullanmak iyi sonu¢ vermeyecektir.
Bu problemin Ustesinden gelmek icin, sunulan
yontemde, nesnelere ait elde edilen nokta bulutlari

Gzerinden sayisal islemler yiratilmustir. Bunun

icin 6ncelikle bir sahnenin Kinect sensor kamera ile
taranarak 3B sayisal verilere sahip nokta bulutlari
Ardindan bu ham

metrik

Uretilmistir. nokta bulutu

verilerine siniflandirma adimi
gerceklestirilmistir. Delaunay Uc¢genleme yontemi
bulutu veri seti

ile  siniflandirllan  nokta

iliskilendirilerek  siniflandirilmis  modeller elde

edilmistir. Gulvenilir bir siniflandirma ¢alismasi
yapabilmek amaci ile dogrudan uygulanabilecek
sayisal veriler Gzerinden islemler yapilmis ve metrik
siniflandirma islemi, nokta bulutu iretme (Pcl) ve
delaunay liggenleme yontemi ile birlestirilmistir.
Siniflandirilacak olan nesnelerin hizli ve diizenli
olarak yiratalmesi icin bir metrik siniflandirma
algoritmasi kullanilmis ve verilere ait baslangictaki
sayisal  degerleri

korunmustur.  Gelistirilen

yontemin performansi gercek hayattan alinan
gorinty dizileri Uzerinde uygulamalar yapilarak

uygulanmistir.
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