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OZET

VIDEO GORUNTULERINDEN 3 BOYUTLU YAPININ ELDE EDIiLMESI

Bu calismada video goriintiilerinden 3 boyutlu yap1 elde etme yontemleri arastirilmistir.
Calismay1 iki bolime ayirmak miimkiindiir. Birinci bolimde 3B yapi elde etme
algoritmalarinin temelini olusturan geometri incelenmistir. Temel epipolar geometri

sunulmus ve 3B yap1 elde etmede kullanilan yontemler iki ana kategoride incelenmistir.

Birinci kategoride “Devinimden Yap:1 Elde Etme” algoritmalarinin genel hatlar

irdelenmis ve bu yontemi olusturan tiim adimlar detayl bir sekilde sunulmustur.

Ikinci kategoride “Stereo Iligkilendirme” algoritmalarinin temel yapi taslart ve bu
algoritmalar1 dizayn ederken ortaya g¢ikabilecek problemler irdelenmis ve giincel

basarili algoritmalarin yapilar kisaca sunulmustur.

Calismanin ikinci boliimiinde stereo iliskilendirme algoritmalarinin yapi taslart olan
eslesme maliyet fonksiyonu ve Ortiilmiis bolgelerin belirlenmesi boliimlerine yeni
yaklagimlar Onerilmistir. Ayrica, basariy1 arttirmak amaciyla boliitlere diizlemlerin
uyduruldugu algoritmalara uygulanabilecek yeni bir “aykiri veri ayiklama” yontemi

Onerilmistir.

Onerilen 3 farkli eslesme maliyet fonksiyonu, tiim stereo algoritmalarin ortak olarak
kullandig1 veri setleri iizerinde test edilmis ve sonuclar1 diger 6nde gelen algoritmalarla
karsilagtirilmigtir.  Ayni  seklilde Ortiilmiis bolgelerin  bulunmasin1  saglayan yeni
yontemin sonuclar1 da diger klasik yontemlerle karsilagtirilmistir. Aykiri veri ayiklama
yontemi elde edilen derinlik haritalarina uygulanmis ve eleme sonucu kalan noktalarin
dogruluk orani sunulmustur. En son bdliimde karsilastirma sonuglariyla ilgili bir

degerlendirme ortaya konmustur.

X



SUMMARY

3D STRUCTURE RECONSTRUCTION FROM VIDEO SEQUENCES

This thesis deals with the problem of three dimensional scene reconstruction from
multiple camera images. This is a well established problem in computer vision and has
been significantly researched. In recent years some excellent results have been
achieved, however existing algorithms often fall short of many biological systems in
terms of robustness and generality. The aim of this research was to develop improved
algorithms for reconstructing 3D scenes, with a focus on accurate system modelling and

correctly dealing with occlusions.

Thesis structure contains two parts. In the first part, foundations of 3D reconstruction
algorithms are studied. After a brief description of epipolar geometry, methods for 3D

reconstructions are explained in two catgories.

In the first category, after a summary, every step of structure from motion algorithms is

detailly explained.

In the second category, fundamental parts of stereo correspondence alghoritms like
matching score functions, energy minimization techniques and occlusion handling

methods are studied.

In the second part of this study, novel methods for matching score function and
occlussion handling are proposed. Also, a novel method for outlier rejection which can

be increase the effectiveness of plane fitting step is proposed.

Finally, all this proposed methods are tested with image sets from “Middlebury” test

bed and final disparity maps are compared.



1. GIRIS

Gorme duyusunun nasil isledigi, etraftaki 3 boyutlu diinyanin nasil algilanabildigi, antik
caglardan beri insanoglunun merakini uyandiran sorulardir. Yaklasik ikibin y1l boyunca
kabul géren, Euclid (MO. 325-365) ve Ptolemy (MS. 85-165) gibi bircok arastirmaci
tarafindan dile getirilen teori, gozlerin disartya dogru, diinyay1 “hissedebilen” 1sinlar
gonderdigi seklindeydi. Bu yaklasim 17. yiizyill baslarina kadar gecerliligini
korumustur. 1604 yilinda Kepler, goziin optiginin teorik agiklamasi hakkindaki ilk
makaleyi yaymlamistir. Ardindan Scheiner, 1625 yilinda, goziin arkasinda olusan
imgenin varligin1 deneysel olarak kanmitlamistir. Bu buluslar, derinlik algisinin nasil
isledigini, retinada olusan 2B imgelerden ii¢ boyutlu diinyay1 nasil algiladigimiz gibi

daha baska sorular1 da beraberinde getirmistir.

20. yiizyilin ortalarinda bilgisayarlarin gelistirilmesiyle, artik sadece insan fizyolojisiyle
degil baska yontemlerle de derinligin nasil algilanabilecegi konusu, arastirmacilarin
kafasin1 mesgul etmeye baslamustir. Insanin derinlik algilama duygusunun anlasilmasina
yardime1 olmanin yanisira, basarili bir makine derinlik algis1 yonteminin, birgcok pratik
uygulama alami vardir. Ornek olarak; arazi haritalama, robot navigasyonu, sanal
gerceklik, endiistriyel otomasyon, otomatik navigasyon, es-zamanli bilgisayar-insan
etkilesimi uygulamalar1 verilebilir. Bu noktada Euclid ve Ptolemy’nin dogru bir fikir
ortaya koydugu disiiniilebilir: Sonar, radar ve lazer yonbulucu gibi aktif 1is1maya dayali
yontemler yardimiyla yiiksek dogrulukta derinlik bilgisi elde edilebilir. Ancak, bu
yontemlerin menzili sinirlidir ve kisith kullanim alanina sahiptirler; tamamen pasif

yontemlerin daha genis kullanim alan1 vardir.

Pasif yontem olarak akla gelen ilk yontem, 2B imgeler yardimiyla derinlik bilgisinin
elde edilmesidir. Bu amacgla ortaya atilan yoOntemler, devinime ve stereo
iliskilendirmeye dayali olarak iki ana kategoride incelenebilir. Bu tez kapsaminda,
stereo iliskilelendirmeye dayali yontemler iizerine arastirma yapilmistir. Bu yontemlerin

ana parcasi olan eslestirme maliyet fonksiyonlarina yeni bir alternatif sunulmus ve



basaris1 diger yontemlerle birkac agidan karsilastirilmistir. Ayrica stereo sistemlerin bir
baska problemi olan Ortiilmiis bolgelerin belirlenmesi konusunda yeni bir yaklasim
sunulmustur. Son olarak, diizlem kestirimine dayali yontemlerde kullanilabilecek, aykir

verileri ayiklayan bir algoritma 6nerilmistir.

2. GENEL KISIMLAR

2.1. BIRDEN FAZLA GORUNTUNUN GEOMETRISI

2.1.1. Kamera Modeli

Kamera modeli, optik kameranin goriintiileme siirecinin benzetimini yapmak amaciyla,
3 boyutlu genel koordinat sistemini 2 boyutlu imge diizlemine iliskilendiren
donitigiimdiir. Bu doniisiim genellikle matris seklinde gosterilir ve noktalarin
izdiisiimleri géz oniine alindiginda 3x4 boyutlarinda * Izdiisiim Matrisi ( P ) ” ile
tanimlanir. Izdiisiim matrisi, kameranm odak uzaklig: gibi dahili parametrelerini ve

donme, 6teleme gibi harici parametrelerini i¢inde barindirir.

2.1.1.1 Sonlu Kamera Modeli

Genel uzaydaki 3 boyutlu bir noktanin imge diizlemine izdiisimi g6z Oniine
alindiginda, Igne Deligi Kamera Modelinde, tiim izdiisiim 1sinlarmin, kamera merkezi
olarak adlandirilan bir noktada kesistigi ongoriilmektedir. Kamera merkezini ( C ) 6klid
koordinat sisteminin merkezi olarak alip, goriintii diizlemini x ve y eksenlerine paralel
sekilde z yoniinde merkezden odak uzakligi f kadarlik mesafeye yerlestirdigimizde elde
edilen yapi, igne deligi kamera modeli olarak adlandirilmaktadir ve Sekil 2.1(a) da

gosterilmistir.
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Sekil 2.1 : (a) igne deligi kamera modeli. (b) igne deligi kamera modelinin yandan goriiniisii

Bu modelde, bir goriintiiniin i¢erdigi hacim, izdlisiim merkezinden gecen ve goriintiiniin
sinirlart i¢inde kalan tiim 1sinlarin kiimesidir. Bu hacim, tepesi izdiisiim merkezi olan
kesik koni bi¢cimindedir. Geri ¢atim uzaymnin siirlari, goriintiilere ait kesik konilerin
ikiserli kesisimlerinin, birlesiminden olusur. Kesik koni ve kesik konilerin kesigimi

kavrami Sekil 2.2 de gdsterilmistir.

Sekil 2. 2 : (a) Kamera tarafindan algilanan kesik koni bi¢imindeki hacim. (b) Hacim
arakesitinin 2B diizlemsel 6rnegi (Tiim kamera konilerinin kesigimi, sistemin algilayabildigi
hacmi olusturur.).

Sekil 2.1(b) de kamera modelinin yandan goriiniisii tasvir edilmistir. Uggenler
arasindaki benzerlikler kullanilarak 3B nokta P = (X, Y, Z)' , imge diizlemindeki p

koordinatina asagidaki sekilde doniistiiriilebilmektedir:
X, Y,2)' - (fX/Z,fY /1 Z)" 2.1. 1)
Homojen koordinatlar kullanilarak,

P=(X,Y,Z, W,)" (2.1.2)



p=(fX/Z, Y /Z, wp) 2.1.3)

olarak ifade edilir. Bu formiiller ile izdiisiim geometrisi modeline eklenen wy
parametresi Olgekleme c¢arpamidir. Eger W, ve w, carpanlarinin bire esit oldugunu

farzedersek, p noktasinin imge diizlemindeki izdiisiimiiniin koordinatlari,
p=({X, fY, Z) (2.1.4)

seklini alir. Homojen vektérlerle gosterildiginde, 3 boyutlu dklid uzay1 R® ten 2 boyutlu

6klid uzay1 R*’ye déniisiim asagidaki matris carpimu ile tanimlanir.

0
p= S 0 (2.1.5)
0

X
Y
zZ
1
1
Yukaridaki doniisiimde, imge diizleminin koordinat orijininin ile ana noktanin st liste
geldigi farzedilir. Ana nokta, kameranin optik ekseniyle imge diizleminin kesistigi
noktadir. Kamera orijinindeki kaymalar goz oniine alindiginda ana nokta (xo,yo)'

koordinatlarinda konumlanir ve doniisiim asagidaki sekli alir.
X, Y,2)" = (£X/Z+ %0, Y / Z + yo)" (2.1.6)

(2. 1. 5) teki matris formuna ¢evirdigimizde,

X
f xo 0 Y
p= f v, 0 P 2.1.7)
1 0
1

olur. Kamera izdiisim matrisi bu sekilde tanimlandiginda, x ve y yonlerinde
olusabilecek yonbagimsiz olmayan ol¢eklemeler gozardi edilmis olur. Bu diizensizlik
CCD kameralarda, piksellerin iiretim sonuglarinin kare olmadigi durumlarda ortaya
cikar. Esit olmayan 6l¢ekleme katsayilarindan dolay1 olusacak hatayr diizeltmek icin

izdligiim matrisi,

diag(my, my, 1) (2.1.8)



ifadesiyle ¢arpilir. Burada m, ve my, X ve y yoOnlerinde birim uzaklik basina diisen

piksel sayisidir. Bu ¢arpimdan sonra izdiisiim matrisi asagidaki sekli alir.

X
o, x, O
Y
p= a, y, 0 (2.1.9)
VA
1 0
1

Burada a, ve a, x ve y yonlerindeki odak uzakligidir.

G0z oniline alinmas1 gereken bir diger parametre de piksellerin egiminden kaynaklanan
carpiklik, s parametresidir. Giinlimiizdeki kameralarda degeri sifir olarak alinabilmesine
ragmen eski kameralar diisiiniilerek denkleme katilmaktadir. Carpiklik parametresinide

ekledigimizde izdiisiim matrisi,

X
a, s x, 0
Y
p= a, vy, 0 7 (2.1.10)
1 0
1
seklini alir. Bu matrisi asagidaki sekilde tekrar diizenleyebiliriz.
p=K[I0]P (2. 1. 11)

Burada K matrisi, kameranin dahili parametrelerini olusturur. (2.1.11) denklemiyle
tanimladigimiz kamera modeli, kameranin perspektifinden imge diizlemine izdiistimleri
belirler. P noktast kamera koordinat sistemine gore tanimlanmistir. Ancak kamera
koordinat sistemi, genel koordinat sisteminin i¢ine yerlestirilmistir ve kamera koordinat
sisteminin orijini genel koordinat sistemininkiyle ¢akismaz. 3B nokta P ile genel

koordinat sistemi asagidaki sekilde iligskilendirilebilir.
P=R Py —C) (2.2.12)

Bu denklemde kullanilan R, kamera koordinat sisteminin yonelimini belirleyen dénme
matrisi ve Py, , genel koordinat sistemindeki 3B noktadir. Matris seklinde ifade

edildildiginde (2. 2. 12) asagidaki sekli alir.



R -RC
P= P, (2.1.13)
0 1

Dahili kamera matrisiyle birlestirildiginde,
p= KR[I |—C]Py (2.1.14)

elde edilir.

KR[ I | —=C] terimi kamera izdiisiim matrisidir. Ote yandan, kamera merkezini agikca
belirtmek yerine koordinat sistemleri arasindaki doniisiimii, donme ve sonrasinda bir
oteleme ile tanimlamak daha uydundur. Bu sekilde kamera izdiigiim martrisi son seklini

alir.
Pr=K[R|t] (2.1.15)

2.1.2. Kalibrasyon

Kalibrasyon, kamera dahili parametrelerini elde etme siirecine verilen isimdir [1,2]. 3B
gericatim isleminde, sahneden bilginin elde edilebilmesi i¢in gerekli Onemli
adimlarindan biridir. Ornegin, stereo iliskilendirme algoritmalarinda gériintiilerin
diizeltilmis oldugu varsayilir ve bu isleminin yapilabilmesi i¢in kamera kalibrayonun
bilinmesi gerekmektedir. Devinimden 3B yapi1 elde edilmesi problemlerinde de 3B
gericatim probleminin dogrusal olmamasindan dolayr kamera matrisinin yiiksek
dogrulukla elde edilmilmis olmasi sarttir. Aksi taktirde, algoritmalarin cogu
yakinsamiyacaktir veya yakinsasa bile fiziksel olarak anlamsiz bir sonu¢ bulunacaktir.
Bu 6nemli problem gectigimiz onyillar boyunca yaygin olarak arastirilmistir [2-9].
Kullanilan kalibrasyon deseninin [8] boyutlarina gore yontemlerin siniflandirmasi 4

kategoride yapilabilir :

* 3-B desenlerle kalibrasyon
* 2-B desenlerle kalibrasyon
* 1-B desenlerle kalibrasyon

* 0-B desenlerle kalibrasyon (kendi kendine kalibrasyon)



2.1.2.1. 3-B Desenlerle Kalibrasyon:
Bu yaklagimda kamera kalibrasyonu, sekil 2.3 te bir 6rnegi verilmis olan, yapis1 yliksek

hassaslikla bilinenen 3B desen kullanilarak gerceklestirilir.

Sekil 2. 3 : 3B kalibrasyon deseni 6rnegi [10]

Omek olarak Faugeras’in makalaesindeki [2] 3B deseninin sagladigi verimli
kalibrasyon verilebilir. Bu yonteme bir bagka yaklagim, Tsai’nin {inlii makalesidir [4].
Bu yontemde 6telemesi kesin bir sekilde bilinen 2B bir diizlem kullanilarak, tigiincii
boyut hakkindaki bilgiler elde edilmektedir. Ancak pratikte Tsai’nin ulagtig1 sonuglara

erisilememektedir.

2.1.2.2. 2-B Desenlerle Kalibrasyon:

Bu kategorideki yontemler, sinirli sayida goriiniisten sekil 2.4 teki gibi diizlemsel
desenlerin gozlemine dayanir [6, 9]. Tsai’nin tekniginden [4] farkli olarak diizlemin
devinimi belirtilmemistir, gerekli kalibrasyon deseni herkes tarafindan kolayca

hazirlanabilir ve sonuglarin dogrulugu kabul edilebilir diizeydedir.

Zhnag’in yonteminde [6], diizlemdes kalibrasyon deseni, kameray1 veya model diizlemi
hareket ettirerek, birka¢ kez farkli yonlerden kaydedilir. Genel koordinat sisteminin
model diizelemine hizali oldugu varsayilir. Bu varsayim kalibrasyon deseninin z = 0
diizleminde ve x- ve y- eksenlerine paralel olmasi anlamina gelir. Oznitelik noktalar
otomatik olarak algilanir ve Tsai’nin makalesinde [4] agiklandig1 gibi, kameranin dahili,

harici ve ¢arpiklik parametrelerinin hesabinda sadece bu bilgiler kullanilir. Bilinmeyen



kamera kalibrasyon parametrelerinin  kestirilmesi Tsai’nin  yOntemine ¢ok
benzemektedir. En belirgin fark, bazi1 derinlik bilgilerini elde etmek icin kullanilan kesin

devinim gereksiminin bu yontemde olmamasidir.

Sekil 2. 4 : 2B kalibrasyon deseni [6]

Kalibrasyon desenini z = 0 diizleminde oldugu varsayimi islemlerin formiilasyonunu

basitlestiren en 6nemli etkendir.

2.1.2.3. 1-B Desenlerle Kalibrasyon:

1-B nesneler kullanilarak yapilan kalibrasyon (S$ekil 2.5) diger kalibrasyon siniflarina
nazaran yaygin olarak aragtirlmamistir. Bu yontemde [8], sabit bir nokta ¢evresinde
hareket ettirilen dogrusal desen gézlemlenir. Kalibrasyon nesnesinin es zamanli olarak

gozlemlenmesini gerektiren, birden fazla kameranin kalibrasyonu probleminde, bu

yontem 6nemli rol oynamaktadir [8].

Sekil 2. 5 : 1B kalibrasyon deseni [§]



2.1.2.4. 0-B Desenlerle Kalibrasyon (Kendi Kendine Kalibrasyon):

Kendi kendine kalibrasyonda, herhangi bir desen kullanilmadigini ve sadece farkl
goriintisler arasindaki nokta eslesmelerinden [1, 2, 3, 5, 6] yararlanildigindan dolay1 bu
yontemler 0-B yaklagimi olarak adlandirilmakdadir. Eger goriintiiler sabit dahili
parametreli kamerayla elde edilmisse, ii¢ imge, sahnenin 3-B yapisinin gerigcatimi igin

gerekli, dahili ve harici kamera parametrelerini elde etmeye yetecektir.

Kendi kendine kalibrasyon probleminde, eldeki veri, farkli konumlardan ¢ekilmis
goriintiilerden ibarettir. Bu problemin ¢oziimii i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Bu
yontemin Onciileri Maybank ve Faugeras, Kruppa olarak adlandirilan, dogrusal olmayan
karesel denklemleri kullanarak, temel matris ve bilinmeyen kamera matrislerini elde
etmistir. Bu Oncii calismadan sonra, Kruppa denklemeleri farkli yontemlerle ¢oziilmeye
calisilmigtir [11, 12, 13, 14, 15]. Kendi kendine kalibrasyonun bir diger tip yonteminde
[16, 17], parametreler, sanal konik ile kamera dahili parametreleri arasindaki iligki
kullanilarak elde edilir. Bu yontemlerin ileriki adimlarda izdiisiimsel gericatim, metrik
gericatima doniistiiriiliir. Bu yaklasimlardan farkli olarak Pollefeys [18], kalibrasyonu
cok asamali bir yontemle ¢ozmiistiir. ilk olarak, sahnenin izdiisiimsel gerigatilimi
olusturulup, daha sonra bu gericatim, bir dizi kisitlamalarin [19] ¢Oziimiiyle
tanimlanmis sanal konigine ait diizlemin konumu kullanilarak, ilgin hale doniistiiriiliir.
Son olarak ilgin gerigatim, kendi kendine kalibrasyon denklemlerinin ¢6ziimiiyle

tanimlanmis kamera dahili parametreleri kullanilarak, metrik hale giincellenir.

1" ( epipolar ¢izgi )

Sekil 2.6: Epipolar Geometri: C ve C* kamera merkezleri. P, herhangi bir 3B nokta ve p, p’ bu
noktanin farkli kameralardaki izdiigtimleri
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2.1.3. Epipolar Geometri

Epipolar geometri, izdiisiim geometrisinden yararlanarak, iki perspektif imge arasindaki
geometriyi irdeleyen ¢aligmadir. Kamera yonelim ve konumlariyla olusan yapi i¢indeki
geometrik elemanlar arasindaki iligkileri ve kisitlamalari inceler. Sekil 2.6’da
goriilebilecegi iizere, iki kamera merkezi ve 3B nokta arasinda olusan diizleme, epipolar
diizlem denir. Farkli 3B noktalar i¢in birgok epipolar diizlem mevcuttur. Ancak hepsi
kamera merkezleri C ve C’ arasinda olusan c¢izgiden gecer. Bu ¢izgiye taban ¢izgisi
denir. Taban c¢izgisinin imge diizlemleriyle kesisimleri epipolar noktalar (veya
epipoller) olarak adlandirilir. Bu noktalar kamera merkezlerinin imge diizlemlerine
izdiisiimleridir.

Epipoliin konumu kameranin dahili ve harici parametrelerinin her ikisinide baghdir.
Ayrica, imge diizlemleminin konum ve yoneliminin degistirilmesi de epipoliin yeniden
konumlanmasina neden olur. Epipolar ¢izgi, imge diizlemiyle epipolar diizlemin
kesisimidir. Tiim epipolar diizlemler taban c¢izgisini igerdigine gdre tlim epipolar
cizgiler epipolden gecer. Sekil 2.7°de gdzlemlenebilecegi ilizere, 3B noktanin kesin
konumunun sadece bir imge diizlemindeki izdiisiimii ve kamera merkezlerini kullanarak
belirlemek miimkiin degildir. Noktanin derinligi hakkinda higbir bilgiye sahip
olmadigimizdan sadece bu noktayi barindiran ¢izgi elde edilebilir. Kalibre edilmis
kameralar i¢in, bu noktanin ikinci imgedeki izdiisiimiinii barindiran ¢izgi, epipolar

geometri yardimiyla bulunabilir.

“
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Sekil 2.7 : Geri yansitilan noktanin belirsizligi: Kalibre edilmis bir ¢ift kamera i¢in (C ve C’
bilinen), 3B nokta X’i bulmak i¢in sadece x’i bilmek yeterli degildir.
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Biitiin epipolar cizgiler epipolden gectigi icin, iki epipolar ¢izgi verildiginde, epipoliin
konumu vektér ¢arpimiyla kolayca bulunabilir. Farkli kamera yapilarindan ornekler

sekil 2.8 ve sekil 2.9da goriilmektedir.

Sekil 2.9: Paralel kamera durumu [1]

!

Sekil 2.10: Yakinsayan kamera durumu [1]

2.1.3.1. Temel Matris:

Temel matris, epipolar geometrinin cebirsel bagintisidir. Stereo imge ¢iftinde, birinci
imgedeki bir noktayla digerindeki ¢izgi arasindaki geometrik doniisiimii tanimlamak
icin kullanilir. Ayrica kameranin dahili ve harici parametrelerini i¢inde barindirir.
Onceki béliimde inceledigimiz iizere, birinci imgede verilen bir nokta igin ikinci imgede
bu noktanin esini i¢eren bir ¢izgi, 1’, mevcuttur. Bu c¢izgi 3-B uzayda kamera

merkezinden se¢ili nokta x’e dogru sagilan 1s1n1n izdiistimiidiir.
x— I (2.2.1)

Bu doniisiim, temel matris olarak adlandirilan 3x3 bir matrisle gosterilir. Bu matrisin
nasil tiiretildigini agiklamak i¢in birinci resimdeki x noktasini bir diizlem araciligiyla

digerine dontistlirdiiglimiizii farzedelim.
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Sekil 2.11: Diizlem yardimiyla doniigiim.

Bu doniisiim herhangi bir diizlem kullanilarak yapilabilir ve homografik doniisiim, H
olarak adlandirilir [1]. Buna bagli olarak, x noktasinin diger resimdeki homografik

tekabiilii X' asagidaki sekilde elde edilebilir.
X'=H x (2.2.2)

amera merkezinden x noktasina dogru olan 1g1n bozulmadigindan, X', x noktasinin
K kezind kt d 1 bozulmadigindan, X', kt

dogru eslesmesini barindiran epipolar ¢izgi iizerindedir. Buradan epipolar ¢izgi,

I'=exx'=e'] H x = Fx burada F =[¢'| H (2.2.3)

X

bagmtisiyla elde edilebilir. F temel matrisdir ve | ], terimi, matris formunda vektérel

carpimdir. Bu ¢ikarimdan anlasilabilecegi iizere, ayn1 kamera ayarlar1 i¢in denk temel
matrisler sinifi mevcuttur. Temel matris (2B) noktadan (1B) ¢izgiye gonderimi ifade

etmesi nedeniyle | ]X teriminin ve temel matrisin ranki 2’dir.

Temel matris, izdiisiim matrisleri P ve P’ kullanarak ifade edilebilmektedir [20]. Bu

amagla, geriye yansitilan 1s1nin denklemi asagidaki sekilde verilebilir:
X(A)=P'x +1C (2.2.4)

Burada, A herhangi bir pozitif reel say1, C ilk kameranin merkezi ve P’ ilk izdiisiim

matrisinin P’ P=I bagintisin1 saglayan sozde tersidir. PC = 0 olduguna gore,

PX (A)=x (2.2.5)
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bagintist elde edilir. Herhangi bir A degeri i¢in, X(A ) bu 1s1n iizerindeki 3B noktay1
belirtir. Bu bilgilere dayanarak noktanin ikinci goriintliye izdiisiimii asagidaki sekilde

elde edilir.

x'=PX(L)=P'P'x + AP'C = P' P'x + Ae' (2.2.6)
Bu noktanin epipol ile vektorel ¢garpimindan epipolar ¢izgi denklemi elde edilir.

exx'= ex(P' P x + Ae')=[¢], P Plx + Ae (22.7)
Son olarak, F i¢in asagidaki baginti elde edilir:

F=[e] PP (2.2.8)

Temel matris, birinci resimdeki bir noktayr ikinci resimdeki bir ¢izgi ile
iliskilendirdigine gore, bu noktaya ait dogru es, bu ¢izgi iizerinde olmalidir. Bu baginti

asagidaki sekilde gosterilir.
I'=Fx (2.2.9)
Mx' =xTI'-x"Fx=0 (2.2.10)

Bu bagintiya epipolar kisit denir ve kameranin dahili ve harici parametreleri bilinmesine
gerek kalmadan temel matrisin kestirilmesine olanak sagladigi i¢in ¢ok Onemlidir.
Sadece nokta benzerliklerini kullanarak temel matrisin kestirilmesini saglayan birgok
algoritma [1, 2] mevcuttur. Temel matris kestirildikten sonra, kamera kalibrasyon
matrislerini ve harici parametreleri hesaplamak miimkiindiir. Temel matrislerin

Ozellikleri kisaca tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1: Temel matrisin 6zellikleri

o F, 7 serbestlik derecesine sahip, rank-2 homojen matristir.
e Epipolar kisit: Eger x ve x” iliskili imge noktalariysa x""Fx = 0
e Epipolar cizgiler:
1'=Fx  x ile alakali epipolar ¢izgi
1=F'x' x’ile alakal epipolar ¢izgi
e Epipoller:
Fe=0
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Fle'=0
e F formiilasyonlari:

Izdiisiim matrisleriyle: F = [¢'], P'P* burada P*, P’nin sézde tersi

Diizlem ile déniisiim: F =[¢'|, #,  burada H, homografik doniisiim

Temel matrisin, literatiire Longuet-Higgins [21] tarafinda kazandirillan, normalize
edilmis haline 6z matris denir. Bazen normalize edilmis temel matris olarakta
adlandirilan bu matris, sadece donme ve Oteleme hakkinda bilgileri icerir. Kamera
parametrelerinden bagimsiz olmasindan dolay1 normalize edilmis olarak adlandirilir. 3B
X noktasinin iki izdiisiimiinii x = PX ve x' = P' X olarak ele alalim. Normalize edilmis

imge koordinatlar kolayca asagidaki sekilde bulunur.
Xeap=K "X Ve X’ ¢0p=K'x’ (2.2.11)

Xcap V€ X'cap 1lgili kalibrasyon matrislerinden bagimsizdir ve yeni izdiisiim matrisleri
K'P ve K"'P' normalize edilmis izdiisiim matrisleri olarak isimlendirilir. Normalize

edilmis koordinatlar arasindaki matris 6z matristir ve asagidaki sekilde gosterilebilir[1] :

E=txR (2.2.12)

e

Sekil 2.12: Normalize edilmis imge koordinat sistemi

Temel matris ve imge koordinatlar1 arasindaki epipolar kisit, 6z matris ve normalize

edilmis resim koordinatlar1 arasinda da mevcuttur:

"Ex_ =0 (2.2.13)

cap cap

Oz matrtis ve temel matris arasindaki bagint1 asagidaki sekilde gosterilir.
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E=K'FK (2.2.14)

Tim kalibrasyon matrisleri hesaplamadan ¢ikarildigindan dolay1 6z matrisin serbestlik
derecesi bestir. Donme ve Otelemenin serbestlik dereceleri li¢ olmasina ragmen genel

Ol¢ekteki belirsizlikten dolay1 toplam serbestlik 1 derece diiger.

2.14. I"J(;genlestirme ve Koordinatlarin Elde Edilmesi

Onceki boliimlerde, 3B noktanin imge {izerine izdiisiimiiniin, izdiisiim matrisi
yardimiyla elde edilmesi agiklanmistir. Ancak bu problemin tersi, yani resimde verilen
nokta kiimesinden 3B noktanin konumunun bulunmasi da, gerigattim probleminin
onemli bir parcasidir. Bu bolimde sadece 2 gozlem veya 2 farkli imgedeki iliskili
koordinatlardan 3B koordinatlarin elde edildigi, temel tiggenlestirme teorisi kisaca
anlatilmaktadir. Bu yontemin dogrulugu, resim diizlemindeki 2 noktanin diizgiin olarak
eslestirilmesine baglidir. Nokta eslesmeleri genel olarak hatalar barindindirdigindan, 2

nokta yerine bir nokta kiimesi kullanilir ve olusan sistem ¢ozlimlenir.

Kullanilan kalibrasyon yontemine bagl olarak izdiisiim matrisinin yapis1 degisiklik
gosterir. Ornegin, Tsai’nin [4] yontemi kullanildiginda ortaya ¢ikan izdiisiim matrisi 4 x
4’tiir. Bu sekildeki izdlistim matrisini T olarak ele alalim. Bu durumda 3B noktanin (X,

Yw, Zw, 1) izdiisiimii asagidaki sekli alir.

xl XW
Y
Yool v (2.2.15)
z, Z,
\ 1

Homojen imge koordinatlarinin, w; ve z; olarak adlandirilan 2 tane ek Ol¢ekleme
katsayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bununla beraber piksel koordinatlarmin elde

edilmesinde agagidaki homejenlestirme fonksiyonu bagintisi gegerlidir:
’ x,/z,
Hi |y ||= [ } (2.2.16)

Buradan (x, y) koordinatlari,
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(x,y)= (% % j 2.2.17)

bagintisiyla elde edilir. Bu bagintida dlgekleme katsayist w; kullanilmamistir. Ayni

formiilasyon 3x4 kamera izdlisim matrisinde uygulanabilir.

Bazi durumlarda noktalarin kesin konumlarin1 hesaplanmasi gerekmektedir. Bu islem
secili 3B noktalarin konumlarinin, goriinen tiim izdiisiimleri kullanilarak ¢oziimlenir.

(2.3.1) denklemini ele alalim, homojenlestirme fonksiyonu i¢ine katildiginda,

X;Z I, T, T, T,|X,
Yi-Z _ I, T, Ty T,| 7Y, (2.2.18)
Z; I, T, T, T,|Z,
w; I, T, T, T, 1
Yukaridaki bagintiy1 agtigimizda 4 denklem elde ederiz:
0=TiuXw+Ti2Yyw+Ti3Zy + Tis—x "z
0= Ty Xy + TooYw + To3Zy + Tog — Yy Zi
0=T3Xy+TYw+ T332y + T3a — z
0=TuXy +TaYw + TazZy + Tas — wi
Bu denklemler asagidaki sekilde tekrar diizenlenebilir.
(X,
-1, I, I, T, —x 0 Y
-1y _ I, Ty, T, -y O Z: (2.2.19)
_T34 T31 T32 T33 -1 0 2
_T44 T41 T42 T43 0 _1_ :
w

Problemde (X, y) noktalarinin girdiler oldugu ve 3B noktanin hesaplanmasi gerektigini
diisiiniildiiglinde, 5 bilinmeyen olmasina ragmen 4 denklem bulundugundan tekil ¢6ziim
yoktur. Ancak hesaplamaya, elle veya eslesen pikseller araciligiyla sectigimiz, ayn1 3B
noktanin 2 farkli imgedeki izdiisiimleri olan (x;, y;) ve (X2, y2) noktalart eklendiginde,

konumu hesaplanmaya ¢alisilan 3B noktanin koordinatlart (Xy, Yw, Zw, 1) ortak
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oldugundan, sistemde 8 denklem ama 7 bilinmeyen olacaktir. Birinci imge i¢in kamera
izdlisim matrisinin T ve ikinci imge i¢in izdiisiim matrisinin U olsun. Bu durumda

asagidaki sistem elde edilir.

-1, Ly T, T, -x 0 0 0 X

— T, Iy T, Ty _yl 0 0 YW

_T34 T31 T32 T33 -1 0 0 0 Zw

-7, _ r, T, T4 0 -1 0 , 0 Zi‘f (2.2.20)
-U, u, U, U; 0 0 -x> 0 w!

-Uy Uy Uy Uy 0 0 -y 0 z.l2

-U,, U, U, U, 0 0 -1 0 le

“Uu) Uy Up Uy 00 0 —1]"

Bu sistem en kiiclik kareler yontemiyle ¢oziimlenebilir. Hatalar eslesme isleminde

olustugundan, sistemin dogrulugu daha ¢ok gozlem eklenerek arttirilabilir.

2.2. DEVINIMDEN YAPI ELDE EDIiLMESI

Bu boliimde, kalibre edilmis bir sistemde iki imgedeki seyrek noktalar1 kullanarak
sahne gericatimin1 amaglayan, devinimden yap: elde etme algoritmalarinin genel yapisi
incelenecektir. Seyreklik terimi, geri¢atilan sahnenin imgedeki tiim noktalarin derinlik
bilgilerini icermemesinden ve sadece kii¢lik bir alt kiimenin kestirebilmesinden dolay1
kullanilmaktadir. Ote yandan, kalibre edilmis sistem terimiyle, kameranin dahili

parametrelerinin 6dnceden bilindigi kastedilmektedir.

Devinimden yap1 gericatim algoritmalarini 4 ana adimda 6zetleyebiliriz (Sekil 2.13):
e Uygun ¢iftlerin bulunmasi
e Goriinisler arasindaki temel matrisin kestirilmesi
e Gorilinliglerin ~ birbirlerine gére duruslarinin  ve kamera matrislerinin
hesaplanmasi

e Her ilintili nokta ¢ifti i¢in izdiistimii olduklar1 noktanin 3-B uzayda belirlenmesi
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Oznitelik noktalarim Oznitelik noktalarint
cikartma

Cikartilan noktalan
eslegtirme

Temel Matrisin
Giirbiiz Kestirimi

Sekil 2.13: Gericatim yonteminin adimlari

2.2.1. Iliskin Ciftlerin Bulunmasi

Iki imge arasindaki bagil geometriyi kestirebilmek i¢in bu iki imge arasindaki iligkin
nokta ¢iftlerini bulmak gerekir. Sahneye ait her imge, diger karelerle arasindaki bagil
geometriyi kestirmesine olanak saglayacak bircok bilgi igerir. Ancak, bu bilgileri

kestirim problemine yardimci olacak sekilde elemek gerekir.
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Bu amagla imgenin bariz temel 6geleri olan odznitelikler ¢ikarilir. Birgok farkli nokta
sec¢ilebilmesine ragmen, genel olarak “bariz temel 68e” olarak resimdeki koseler
kullanilir. Bu koselerin 2 boyutlu konumuna, éznitelik noktasi, 3-B konumuna, nesne

noktast denir.

[liskin ¢ift, ayn1 nesne noktasinin farkli imgelerdeki izdiisiimleri olan, &znitelik
noktalarindan olusan gifttir. iliskin ¢iftleri bulma problemi, verilen pikselin esinin diger
imgelerde kestirilmesidir. Cogu durumda eldeki tek girdi imgelerin yeginlik bilgileridir
ve bu yeginlik haritasi kullanilarak aranan pikselin konumu bulunmalidir. Ancak
piksellerin ge¢irdigi doniisiimlerden dolayr bu islemin apacik bir ¢6ziimii yoktur. Bu
dontistimlerden bazilari; dondiirme, oteleme, Olgek degisiklikleri, ilgin doniistimler,
aydinlik ve kamera degisimlerinden kaynaklanan yeginlik degisiklikleridir. Bolim
2.2°de inceledigimiz iizere iliskin ¢ift kiimesinden temel matrisi, yani incelenen imge
cifti arasindaki geometrik bagintilar1 elde etmek miimkiindiir. Bu amagla ilk olarak

imgelerdeki 6znitelik noktalarinin bulunmasi gerekmektedir.

2.2.1.1. Oznitelik Noktalarinin Sezimi

Oznitelik noktalar1 bulmak igin birbirinden farkli bircok yontem kullanilmaktadir [22,
23, 24, 25, 26, 27]. Ornegin, Harris ve Stephens [22] tarafindan sunulan yntem, imge
gradyenlerinden yararlanmaktadir. Bu yontem, aydinlanmadaki degisimlere ve Gteleme
farklarina kars1 duyarsiz oldugundan yaygin olarak tercih edilmektedir ve resimler arasi
kamera hareketinin az oldugu durumlarda iyi sonuglar vermektedir. Ote yandan,
Mikolajczyk ve dig. [23], daha komplike bir 6znitelik sezici sunmuslardir. Yontemleri,
Olcek degisimi gibi ilgin doniisiimlere duyarsizdir ve farkli Olceklerde, gelisigiizel
hareket kosullarinda, bu kosullardan bagimsiz sonuglar verebilmektedir. Ancak, bu
yontem digerlerine gore daha fazla hesaplama siiresi gerektirdiginden video dizisi gibi
gelisigiizel olmayan girdilerle kullanilmasi mantikli degildir. Yapilan arastirmalarin
gosterdigi tlizere [28], Harris kose sezicisinin, diger 6znitelik sezicilere gore daha tutarl

sonuclar vermektedir.

2.2.1.2. Nokta Eslesmelerinin Bulunmasi
Iki imgedeki bariz dznitelikler ¢ikarildiktan sonra, aralarindaki iliskiyi bulmak icin bir

yordam gerekir. Bu problem literatiirde eslestirme (iliskilendirme) olarak gegmektedir.
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Problemin ¢o6ziimii i¢in bir¢ok algoritma Onerilmistir. Bunlardan en basit olanmi ilinti-
bazli eslestirme [29] algoritmasidir. Bu yontemde Oznitelikler, belli bir mesafedeki
diger pikseller ile aralarindaki ilinti derecesine gore eslestirilirler. Ancak bu yontem az
sayida aykirilik seviyesi barindiran resimlerde kullanilabilir ve genel goriiniisler icin
pek uygun degildir. Yontemi gelistirmek amaciyla eslesme adaylarina bazi ek
kisitlamalar &nerilmistir [30, 31, 32]. Ornegin Komsuluk kisit: [30], hatali eslesmeleri
engellemek i¢in kullanilan sinirlamalardan biridir. Bu tip eslestirmelerde sonuca,
eslesmenin dogrulugunu arttiracak, komsu piksellerin eslesme durumlarini hesaba
katan, ek bir derece kullanarak ve devaminda gevseme yordamiyla [33] ulasilir. Bu

yontemler kiigiik veya orta taban ¢izgisi mesafelerinde gercekten basarilidir [29].

2.2.2. Temel Matrisin Kestirilmesi

Daha 6nceki boliimlerde agiklandigi gibi, temel matris, iki perspektif goriintii arasindaki
geometrik iliskiyi tanimlayan cebirsel bagintidir. Stereo imge ciftinde, bir imgedeki
noktanin, digerindeki ¢izgiye olan eslemesini gostermek ic¢in kullanilir. Bu baginti, imge
ciftindeki tiim iligkili ciftler i¢in saglanmalidir. Bu nedenle eslesmelerin tutarlilik l¢iisii

olarak da kullanilabilir.

Bilindigi lizere temel matris sahnedeki ilintili nokta ¢iftlerini kullanarak hesaplanabilir.
Gegtigimiz on yillik siirede, birgok arastirmaci 6znitelik noktalarinin eslesmelerinden
temel matrisin ¢oziimii saglayacak, farkli algoritmalar onermislerdir. Bu algoritmalar
kabaca li¢ yaklasimda gruplanabilir; lineer kestirim yaklagimi, dongiilii kestirim
vaklasimi ve giirbiiz kestirim yaklagimi [1, 2]. Bu yaklasimlar kisaca boliimiin

devaminda incelenmistir.

2.2.2.1 Lineer Kestirim Yaklasimi

Lineer kestirim yonteminde, temel matrisi kestirmek icin, iligkili ¢iftlere ait lineer
denklemler alt alta yazilir ve olusan homojen lineer sistem ¢oziimlenir. Olusan sistem
artik  belirtilmistir. Bu nedenle, olusan homojen sistemden temel matrisi
hesaplayabilmek icin yedi-nokta [2] ve sekiz-nokta yontemleri [5, 6, 34] Onerilmistir.
Lineer kestirim yonteminin avantajlar1 uygulama agisindan basit olmasi ve
hesaplamadaki verimliligidir. Ancak nokta eslesmelerinden dogacak giiriiltiiye karsi ¢ok
hassastir. Bu problem o6zellikle iligkili ciftler arasinda aykiri deger oldugu zaman c¢ok

ciddi bir hal almaktadir. Pratikte, otomatik Oznitelik ¢ikarma ve eslestirme isleminde
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ortaya ¢ikan tutarsizliklar engellenemez. Zira bu problemler, giiniimiiziin uygulanabilen

sistemlerinin ortak sorunudur.

2.2.2.2. Déngiilii Kestirim Yaklagimi

Dongiili kestirim yaklagimi [2, 5], 6znitelik noktalarinin koordinatlar1 ve temel matris
yardimiyla, belirlenen epipolar ¢izgiler arasindaki geometrik mesafelerin toplaminin
asgari diizeye indirilmesini amaclar. Mesafe fonksiyonun lineer olmayan yapisindan
dolay1, fonksiyonun asgari diizeye indirilmesi, temel matrisin dongii icinde
giincellenmesiyle saglanir. Mesafe fonksiyonuna, temel niimerik yontem ve kisitli temel
miimerik yontem [2] gibi bazi varyantlar onerilmistir. Bu yaklasimin avantaji, anlaml
bir geometrik 6lgiimle direkt olarak baglantis1 olmasidir. Ote yandan zayiflig1 da,

ozellikle veride aykiri ¢iftler oldugunda, giiriiltiiye duyarliligidir.

2.2.2.3. Giirbiiz Kestirim Yaklagimi

Aykir1 verilerin temel matris kestirmine etkilerini azaltmak i¢in giirbliz kestirim
yaklagimi Onerilmistir. Temel matrisin kesitirilmesi i¢in birgok farkli gilirbiiz kestirim
yontemi kullamlmaktadir. Onde gelen ii¢ giirbiiz kestirimci; M-kestirimcisi [2, 6, 10,
35], LMedS (Least Median of Squares) [1, 6, 10] ve RANSAC (RANdom SAmple
Consensus)[4, 5, 6, 22] kestirimcileridir. Glirbliz kestirim yaklasimi, yanlis nokta
eslesmelerinden kaynaklanan problemlere ve verideki giiriiltiiye karst basarili
olabilmesine ragmen diger iki yaklasima gore cok daha fazla hesaplama siiresi
gerektirmektedir. Sagladigi avantaja karsin giirbiiz kestirimin baz1 kisitlamalarida
vardir. Ornegin, M-kestiricisi [6], baslangigtaki temel matris tahminin basarili sekilde
yapildigi veya diisiik aykiri veri yiizdesiyle calisildiginda verimli olur. RANSAC
algoritmasinda [4, 5], cogu zaman elimizde olmamasina ragmen, aykiri nokta
ylizdesinin bilinmesi gerekmektedir. LMedS [1] kestirimi bu sekilde bilgiler

gerektirmez ama algoritma hesab1 ¢ok uzun zaman alir.

2.2.3. Duruslarin ve Kamera Matrislerinin Kestirilmesi

Ayni sahneye ait iki farkli goriiniis arasindaki iliski, 3x3 tekil matris ile tanimlanan
epipolar geometriyle gosterilir. Eger kamera dahili parametreleri dnceden biliniyorsa
resim koordinatlari, normalize edilmis resim koordinatlarina [1, 27] doniistiiriilebilir ve
aralarindaki iliski 6z matris [36, 27] ile tanimlanir. Aksi durumda iligkiyi tanimlamak

icin temel matris [1] kullanilir. Temel matris ve 6z matris arasindaki iliskiyi [35]:
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E=K'FK (2.3.1)

Burada K, kamera kalibrasyon matrisidir. Bu denkleme bagli olarak iliski ciftler igin

normalizasyon islemi agsagidaki sekilde tanimlanabilir.
m’s=K'm’ ve mp=K'm (2.3.2)

Burada m ve m’, birinci ve ikinci imgedeki gercek koordinatlar, mg ve m’g ise, ikinci
kamera matrise gore izdiisiimii alinmis normalize koordinatlardir. Eger birinci kamera
cercevesi genel koordinat sistemi olarak secilirse, dondiirme matrisi R ve Gteleme
matrisi t, ikinci kamera cergevesinin birinciye gore doniisiimiiyle gosterilebilir. (Sekil

2.14)

o

0

birinci kamera ikinci kamera

Sekil 2.14: Bagil kamera konumlari

Bu suretle, birinci kamera koordinat ¢ercevesindeki herhangi bir nokta M = [ My, My,
M,]", ikinci imge cer¢evesindeki M* = [ My, My, M’,]" noktasina asagidaki bagnti

kullanilarak doniistiiriilebilir:
M’ = RM+T (2.3.3)

Noktalarin, normalize edilmis kamera modeline gore, imge diizlemlerine izdigiimleri

alindiginda, koordinatlar asagidaki sekilde yazilir.
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'M/ i M,
u M, u'

M'.
M, ol M’
myp,=|v|= %\42 ym'y | V| = %I,Z (2.3.4)
1 1

(2.3.3) ve (2.3.4) birlestirldiginde,
M' m',=M_Rm, +t (2.3.5)
elde edilir. Eger [|t|| # 0 alinirsa denklem,

f‘ﬁT”m SELEy S (23.6)

I

seklini alir. Burada ty =t/ || t || olarak tanimlanmustir.

n tane iliskli nokta (mj, m’;) verildiginde, dondiirme matrisi R hesaplanabilir. Ek olarak,
eger Oteleme vektorii t kaybolmuyorsa, t ile gosterilen Oteleme yonii kestirilebilir.
Sadece oteleme vektoriiniin yoni belirlenebildigi i¢in, noktanin 3B koordinatlarini kesin
olarak hesaplamak miimkiin degildir. Bu duruma “6lgekleme belirsizligi” denir ve R ile
to kestirildikten sonra sahnenin sadece dlgeklenmis bir versiyonunun elde edilebilecegi
anlamma gelir. (2.3.3) denkleminde, M’, RM ve t diizlemdestir. Dolayisiyla, t x RM,
M’ ile diktir.

M'(t XRM) =0 burada E=t xR (2.3.7)

2.2.3.1. Rve t ‘yi belirlemek igin lineer algoritma
(2.3.7) denkleminde gosterildigi lizere E, t ve R ‘nin vektorel ¢carpimidir. Bu denklem

tekrar diizenlendiginde asagidaki bagint1 elde edilir:
E=[e, e, 63]:[kf><rl kt x, kfng] (2.3.8)

burada ¢ birim vektdrdiir ve ¢ ile ayn1 yondedir. k, #nin bilinmeyen biiyiikliigii ve r;’ler
dondiirme matrisi R’nin kolon vektorleridir. (2.3.8) denkleminden asagidaki gosterim

[52] elde edilir.

{Lle,tle vetle, (2.3.9)
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Bundan ,

S 2002 1,2.3 & K2 =05%(e +e, e, (23.10)
Je. e

~>

Son olarak, biraz vektor cebirinden sonra, dondiirme matrisi elde edilir [27] :
1 ~ ~ 1 ~
rl :{k—zt(ezxe3)}t+;(elxt) (2.3.11)

Benzer sekilde r, ve r; elde edilebilir. Ancak bu yaklasim hatalara karsi asir1 sekilde

hassastir ve bu 6zelligi pratikte ¢ogu zaman kullanigsiz olmasina neden olur.

2.2.3.2. R ve t'yi belirlemek i¢in giirbiiz algoritma
E matrisinin t vektoriine dik oldugu (2.3.9) bilindigine gore asagidaki iligki gecerlidir.

E't=0 (2.3.12)

Ancak E matrisinin kestirilmesindeki giiriiltiiniin varlifindan dolay1, asagidaki denklem

icin sonug¢ aramak daha gercekgidir.

mfinHETtAH | || =1 olacak sekilde (2.3.13)

Bilindigi tizere min||Ax|| sisteminin |[x|| = 1’e gore optimizasyonu, en kii¢lik 6zdeger ile
X

iliskili 6zvektordiir [35]. Bu yiizden 7, E'E ‘nin en kiigiik 6zdegerine ait 6zvektor

olarak tanimlanabilir.

Giiriilti varliginda dondiirme matrisi, rrgnHRT [-1, ]x -E" H ‘nin “R’nin dondiirme

matrisi” olmasina goére optimize edilmesiyle bulunabilir. Minimizasyon uygulamak
yerine ‘“‘quaternion” gosterimi [27] kullanilarak ¢oziime ulagsmak miimkiindir. Bu

durumda A matrisi B,

B=YB'B, (2.3.14)
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0 (Ci _Di)T

burada B, =
(D,-C) [D,+C]

, C=[-t,] veD=E"
B matrisinin minimum 6zdegeri ile iligkili 6zvektor (¢), optimal “quaternion” dur ve bu

deger kullanilarak R asagidaki sekilde [27] bulunabilir.

CI02+Q12_‘122_‘]32 2*(‘]1‘]2_‘]0%) 2*(‘]1‘]3+‘10q2)
R=| 2%(q,9,+99:) 40 —a°+¢ a5  2*(¢.9:-qq,) | (2:3.15)
2*(¢,95 — 409, ) 2%(0,9, +900)) 9o —4" — 4 + 45

burada g =[g, ¢, ¢, 4]
Lineer algoritma teorik olarak dogru olmasina ragmen, E matrisinin kestirilmesindeki
giirliltii nedeniyle her zaman dogru sonuglar vermemektedir. Bu ylizden sahne

gericatimlari icin giirbiiz kestirim tercih edilmektedir.

2.2.3. 3B Noktalarin Elde Edilmesi

Yapida gerigatimin en dnemli adimlarindan biri, iligkili 2-B noktalardan, 3-B noktanin
konumunun kestirildigi tiggenlestirme adimidir. Bu boliimde, iki imgedeki izdiistimleri
ve ilgili kamera izdiisiim matrisleri verilmis noktalarin, 3-B koordinatlarin1 hesaplamak
i¢in kullanilan yontemler anlatilmaktadir. Islemlerde, temel matrisin yiiksek dogrulukla
kestirildigi ve ilgili nokta ¢iftlerinin hatalar i¢erdigi varsayilmaktadir. Bu varsayimlar

altinda, geri yansitilan 1sinlarin genellikle tek bir 3-B noktada kesismesi beklenemez.

Bu nedenle basit bir liggenlestirme yontemi dogru sonuglar vermeyecektir ve nokta
konumunu kestirmek icin giiriiltiiye dayanikli yontemler kullaniimalidir. Giiriiltiiniin
disinda kamera kalibrasyon parametreleri de her zaman bilinmeyebilir. Bu durumda
otomatik kalibrasyon i¢in gereken verileri elde etmek amaciyla, izdiisiimsel (veya ilgin)
degisimsiz derinlik degerleri gerekmektedir [1, 37]. Uggenlestirme yonteminin bir diger
onemli 6zelligi, degisimsiz izdiisiimsel (veya gerigatim yontemine gore ilgin) olmasidir.
Ucgenlestirme ydntemleri 4 ana sinifta incelenebilir; orta-nokta ydntemi[39], lineer
yontemler [2], dongiisel yontemler [38] ve son olarak, polinomsal iiggenlestirme

yontemi [38].



26

2.2.3.1. Orta-Nokta Yontemi:

Uggenlestirme ydntemlerinde popiiler bir yaklasim olan orta-nokta yontemi, kisaca,
eslesen noktalarin geri yansitilan isinlar1 arasindaki dikmenin orta noktasinin sec¢imi
olarak aciklanabilir (Sekil 2.15 ) [39]. Bu yontem, diklik kavraminin ilgin, orta nokta
kavraminin izdiigimsel olmamasi nedeniyle izdiisiimsel ve ilgin doniistimlerde kotii

sonuglar vermektedir. Bu nedenle sadece Oklid gericatim problemlerinde kullanilabilir.

Sekil 2.15 : Orta-nokta yontemi

Noktalarin 1sinlarla geri yansitilmasi, iki nokta kullanilarak hesaplanabilir: kamera
merkezi C ve nokta P'x. P*, P matrisinin sozde tersidir. Sézde ters P* = P'(PP")"
denklemiyle hesaplanir. Ayrica PP = I esitligide gecerlidir. P'x noktasi, imge noktast
x’in izdiisiimii ifade etti§inden 1smin iistiinde olmalidir. Bu iki noktanin birlesimi 1s1n1

olusturur:
X\ =Px+AC (2.3.16)
iki 151nda elde edildikten sonra, ¢izgilerin birbirine en yakin oldugu noktadaki dikmenin

orta noktasi, ¢6ziim olarak alinir.

2.2.3.2. Linner ii¢genlestirme yontemi.:
Uygulama kolayliklarindan dolay1r lineer {i¢genlestirme yontemi[l, 37] en c¢ok

kullanilan yontemdir. m = PM izdiisiim matrisini ele alalim. Burada m = w(u v 1), (u
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v) gozlenen noktalar ve w, bilinmeyen 6l¢ekleme katsayisidir. Eger izdiistim matrisinin

1’ninci satirt pl.T olarak belirtirsek, m = PM asagidaki sekilde yazilabilir.

wu = plTM
wy=p," M (2.3.17)
w= p3TM

Bu denklemler tekrar diizenlenirse,

u T _ T — 0
P TP (23.18)
P —P» =0
Diger imgede bulunan, m ile iliskili pikselden (2.3.18) denklemine benzer bir denklem

elde edilir. Olusan denklem kiimesi incelendiginde problemin AM = 0 olacak sekilde

M’i bulmaya dontistiigi goriiliir.

T T
upy; —p,
T T
VD3 — P,

A= ey (2.3.19)
ups; —p,
v 0 T v T
Vps —P,

2.2.3.3. Lineer-Ozdeger Yontemi:

AM = 0 probleminin ¢ézlimii, A matrisdeki giiriiltiiden dolay1 tam olarak bulunamaz.
Bu nedenle bir maliyet foksiyonu tanimlanmalidir. Lineer-Ozdeger yonteminde, M,
AM = 0 denkleminde M = 1’e gore optimizasyon yapilarak bulunur. Bu problemin
¢ozimii A'A [35] matrisinin 6zdegerine ait birim ozvektordiir. Bu ydntemin
uygulanmast kolay olmasina ragmen, izdiislimsel ve ilgin gericatimlar i¢in uygun
degildir. Bu durumu gozlemlemek igin, P ve P’ kamera matrislerini, PH' ve P’H’
matrislerine doniistiirecek H doniisiimii yapilir. Bu durumda A, AH olur ve M noktasi
kendisiyle ayn1 hata oranima sahip HM noktasina tekabiil eder (AM = e ve AH'HM =
e). Buna ragmen, M = 1 kosulu izdiisiimsel veya ilgin doniisiimlerde degisimsiz
degildir. Bu sorun, lineer-6zdeger yonteminin izdiisiimsel veya ilgin doniisiimlerde

degisimsiz olmasini engeller.
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2.2.3.4. Lineer En Kiiciik Kareler Yontemi:

Lineer en kiiciik kareler yonteminde, AM = 0 denklemi, M vektoriiniin doérdiinci
parametresi bire esitlenerek ¢oziiliir. Bu yaklasimla, AM = 0 bagintisi, “4 denklem 3
bilinmeyen” problemine doniistiiriiliir ve sonug, tekil deger ayrisimi (SVD) veya sézde-
ters gibi yontemlerle elde edilebilir [40]. Bu yontemde, ¢6ziimiin sonsuzda olmadigi
varsayildigindan dolay1, dordiincii parametre 1 olarak ayarlanmistir. Bu yaklagim,
noktalarin sonsuzdaki diizlemde olabilecegi, izdiisiimsel gericatim icin problem
olusturmaktadir. Sonsuzdaki noktalarin disinda, [x, y, z, 1] ‘in izdiisimsel doniisiimiin
H dontlisimii altinda degisimsiz olmamasi da, uygunlugunu engelleyen bagka bir
nedendir. Ote yandan ilgin déniisiim, sonsuzdaki diizlemi degistirmedigi icin, bu
doniisiim altinda [x, y, z, 1]" degisimsiz olacagindan, lineer en kiiciik kareler yontemi
ilgin degisimsizdir.

2.2.3.5. Déngiilii Lineer Ucgenlestirme Yontemi:

||[AX]|| optimizasyonuna dayali lineer iiggenlestirme ydntemlerinin geometrik manasi
yoktur. Bu nedenle sonuglarda bazi tutarsizliklar olusabilir. Ancak dongiilii lineer
licgenlestirme  yOnteminde oldugu gibi, A matrisindeki (2.3.19) satirlar
agirliklandirilarak, daha iyi bir sonug¢ elde edilebilir [38]. Bu sekilde uyarlanmis A

matrisi geometrik hata fonksiyonunun 6l¢iisiinii verir.

Dongilisel olarak, diizgiin bir sekilde A matrisinin agirliklandirilmasimin, maliyet
fonksiyonunun optimizasyonuna denk geldigi gosterilebilir. BAX = 0 ¢oziimii i¢in
lineer-6zdeger veya en kiigiik kareler yontemlerinden biride kullanilabilir. Bu durumda
yontemler sirasiyla dongiilii 6zdeger ve dongiilii en kiigiik kareler olarak adlandirilir. Bu
yontemlerle ilgili detaylar [38]’te agiklanmistir. Levenberg-Marquardt [41] gibi diger
dongiilii yontemlerin aksine, ayr1 bir ilklendirme algoritmasi gerektirmemesi ve basit bir
durma kriterine sahip olmasi, bu yontemlerin ¢ok daha kolay uygulanabilir olmasina
olanak saglar. Ancak dongii iceren bir¢ok algoritmada oldugu gibi yakinsamay1 garanti

etmez. Ayrica [38]’te gosterildigi gibi izdiisiimsel degisimsiz degildir.

2.2.3.6. Polinomsal ii¢genlestirme yontemi
Giriltiili nokta ciftleri, epipolar kisit1 genel olarak karsilamaz ve geri yansitilan 1ginlar
3-B nokta olusturamaz. Ancak[38]’te goOsterildigi {izere, geri yansitma hatasin

minimize edecek bir maliyet fonksiyonu belirlenerek en iyi ¢ozlime ulasilabilir. Ayrica
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Levenberg Marquardt gibi lineer olmayan bir optimizasyon fonksiyonu kullanarakta
sonug elde etmek miimkiindiir. Problem tekrar formiile edilip, polinomsal iiggenlestirme
yontemi yardimiyla, dongiisel olmayan bir sekilde geri yansitilma hatas1 minimize

edilebilir.

Polinomsal

r Ucggenlestirme

4 \

{
y, ) ] ﬂ ' Polinomsal ii¢genlestirme
( y v U . Orjinal nokta
b )
b #,“ B U’ Orta-nokta metodu

Sekil 2.16 : Polinomsal Uggenlestirme (PU): PU, epipolar ¢izgi demeti iizerindeki en yakin
noktalar1 bulur ve 3B noktanin koordinatlarin1 bu noktalar araciligiyla kestirir. Orta-nokta
yontemi (OM), geri yansitilan ¢izgilerdeki en yakin noktalarin orta noktasini secerek 3B hatay1
minimize eder.

Bu yontemde problem, epipolar ¢izgi demetinin parametrize edilmesiyle birlikte, bir
degiskenli 6. derece bir polinomun ké&klerinin bulunmasima indirgenmistir. Ilk olarak
verilen nokta eslesmelerine en yakin epiplar ¢izgiler bulunur. Daha sonra bu ¢izgiler
tizerindeki eslesen noktalara en yakin noktalar secilir ve daha sonra segilen bu noktalar
yardimiyla 3B nokta hesaplanir. Bu noktalar epipolar kisit1 sagladigi i¢in geri yansitilan

1sinlar tek bir noktada kesisir.

Bu yontem izdiistimsel ve ilgin doniisiimlerde degisimsiz bir maliyet fonksiyonunu
minimize ettiginden, izdiisiimsel ve ilgin degisimsizdir. Ayrica, bu yontemin gaus

giiriiltii modeli varsayiminda en iyi sonucu verdigi kanitlanmistir [38].
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2.3. STEREO BAGINTI YONTEMIi

Iki goziimiizle algiladigimiz goriintiileri kaynastirip, aralarindaki farklar1 (veya
aykiriliklar1) saptayabilmemiz, bize giiclii bir derinlik algis1 kazandirir. Stereopsis
olarak bilinen yontemler, bu alginin bilgisayar ortaminda taklit edilmesini amaglar ve
giiniimiiziin en ¢ok arastirilan bilgisayarla gorme konularindan biridir. Bu arastirmalarin
saglikli ve hizli bir sekilde ilerlemesinde, Scharstein ve Szeliski tarafindan 2002 yilinda
sunulan siniflandirma ve bu yaym sonrasinda hayata gecirdikleri internet sitesi
tizerinden, arastirmacilara gelismeleri takip etme ve yontemlerinin basarilarini ortak bir
test zemininde karsilagtirma sans1 vermelerinin pay1 biiytiktir.

Gilintimiizdeki yontemler birgok yontemi icinde barindirmasina ragmen, Szeliski’nin
siiflandirmasindaki temel boliimler halen gegerliligini korumaktadir. Calismanin
yapildigi donemden farkli olarak, arastirmacilar Onerdikleri yoOntemleri, imge
ciftlerindeki  Ortiilmiis  bolgelerden  kaynaklanan hatalari  giderecek  sekilde
giiclendirmislerdir. Ayrica algoritmalarin genel basarisina yaptigi olumlu katkidan
dolay1, boliitleme teknigi yaygin olarak kullanilmaya baslanmaistir.

Bu boéliimde stereo bagint1 yontemlerinin temel elemanlari, ortiilmiis bolge kavrami ve

iizerlerinde yapilmis caligmalar kisaca anlatilmaktadir.

2.3.1. Aykirilik Haritas1

Stereo bagintilarin amaci aykirilik haritasinin ¢ikarilmasidir. Aykirilik, goriintiilerde
ayni nesneye ait konumlar arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Geometrik olarak bir
tanim ¢ikarmak amaciyla sekil 2.17°de goriilen ideal stereo geometriyi ele alalim.

Ideal stereo geometride, kameralarin optik eksenleri paralel ve lenslerin merkezlerini
baglayan ¢izgiler bu optik eksenlere diktir. Optik eksenler taban ¢izgisi, b ile ayrilmistir

ve 3B koordinat sistemi, kameralar arasina ortalanmig “Cyclopean” sistemdir.
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Sekil 2.17 : ideal stereo geometri

P noktasinin sol ve sag kamera sistemindeki karsiliklar1 asagidaki gibidir.
(Xe, YL, Z1) = (X-b/2,Y, Z) (2.4.1)
(Xgr, Yr, Zr) = (X+b/2, Y, Z)

Buradan P noktasinin izdiistimlerinin x koordinatlari,
xL = (X+b/2)f /Z (2.4.2)
xr = (X-b/2)f /Z

olur ve ikinci denklemi biriciden c¢ikartip, Z i¢in ¢dzdiigiimiizde asagidaki denklemi

elde ederiz.
Z = bf/(X.-XR) (2.4.3)
Ayni sekilde X ve Y noktalar1 i¢inde ¢éziimler bulunabilir.
X =b(xr+Xr) / 2(XL-XR) (2.4.4)
Y =by / ( X-XRr)

Burada x;-xg aykirilik, d, olarak adlandirilir ve her zaman negatiftir. X, Y ve Z i¢in

denklemleri tekrar diizenledigimizde,

X=(b(xi+xr)/2)/d ,Y=by/d , Z=bfd (2.4.5)
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elde edilir.

Bu denklemlerden anlasilabilecegi lizere mesafe, aykiriligin mutlak degeriyle ters
orantilidir. Aykirilik degerinin sifir olmasi, noktalarin kameradan sonsuz uzaklikta
oldugu anlamina gelir. Ayrica aykirilik degeri, taban ¢izgisi uzunlugu b ile dogru
orantilidir. Taban ¢izgisinin uzunlugu arttik¢a hesaplanabilen mesafe artar ancak resmin

ortak goriis alan1 daralir.

Geometrik tanimindan anlasilabilecegi lizere, aykirilik hesabin1 dogru yapabilmek i¢in
geometrinin ideal olmasi sarttir. Ancak pratikte bu pek miimkiin degildir. Bu nedenle,
stereo baginti uygulanmadan once dogrultma [42] islemi yapilir. Diger tiim stereo
bagint1 algoritmalarinda oldugu gibi bu tez kapsaminda da goriintiilerin dogrultulmus

oldugu varsayilacaktir.

2.3.2. Eslesme Maliyet Fonksiyonlar:

Onceki boliimde sunulan geometriden anlagilabilecegi gibi, aykiriligi hesaplamak igin
birinci goriintiideki noktanin digerindeki esini bulmak yeterlidir. Eslesmeyi bulmak i¢in
siklikla kullanilan yontem, noktalarin birbirine uyumunu sayisallagtiracak bir maliyet
fonksiyonunun kullanilmasidir. Bu amagla bir¢ok maliyet fonksiyonu 6nerilmistir [43].
Bu yontemlerden en klasikleri; sapma karelerinin toplami (SSD), ¢apraz-ilinti (NCC) ve

mutlak farklarin toplam1 (SAD) yontemleridir.

SSD = Z Z [M(@, j)- NG, HI (2.4.6)
S MG, NG, j)
C = =l — (2.4.7)
ZZM(LJYZZN(L 1)2}

n n

SAD =Y%M (i, j) - N(i, ) (2.4.8)

i=1 j=1
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Bu klasik yontemlerin cesitli alternatifleri de Onerilmistir. Ornegin Birchfield ve
Tomasi, piksellerin kendi yeginlik degerlerinin yamisira komsu piksellerin yeginlik
degerlerini de kullanarak, oOrneklemeye karsi duyarsiz bir maliyet fonksiyonu
gelistirmislerdir [44]. Bu tezde Onerilen eslesme fonksiyonun temelini olusturan bu

yontem hakkinda 4.1.1 boliimiinde detayl bilgi verilmistir.

Klasik yontemlerin disinda, bunlarin kombinasyonlarida bir¢ok arastirmaci tarafindan
kullanilmistir. Ornegin, Klaus ve dig. [45], mutlak farklarin toplami ve gradyeni

birlestirip tutarli bir eslesme fonksiyonu ortaya koymustur.

Maliyet fonksiyonlarinin basarisinda, kullanilan pencerenin boyutunun onemli etkisi
vardir. Cok genis pencereler imgedeki detaylarin kaybolmasina neden olurken, dokunun
az oldugu boliimlerde kiiciik pencereler hatali sonuclar iiretecektir. Bu problemle
basedebilmek i¢in ortaya atilan uyarlanir pencere yontemlerinde [46, 47, 48, 49], her
piksel i¢in en iyi destek penceresi bulunmaya calisilir. Kanade ve Okutomi [46],
pencere icindeki lokal yeginlik ve aykirilik degisimlerinden yola ¢ikarak sonuca giden
bir sistem Onermistir. Ancak bu yontem, baslangi¢c aykirilik kestirimine karsi ¢ok
hassastir ve hesaplama siiresi uzundur. Ayrica, destek penceresinin seklinin sabit
dikdortgen olarak kisitlanmasi, derinlik stireksizliklerinin oldugu noktalarda problem
cikarmaktadir. Bu nedenle, Boykov ve dig.[47], olasilik hipotez testi yaparak pencere

seklini duruma bagli olarak segcmeye ¢alismistir.

Bir diger grupta, ¢oklu-pencere yontemleri [50, 51, 52] incelenebilir. Bu yontemler
onceden belirlenmis destek pencereleri arasindan uygun olanin segilmesine
dayanmaktadir. Ornegin, Fusiello ve dig. [50], 9 farkli pencere ile ilinti hesaplamis ve

en diisiik eslesme maliyetine sahip pencereyi se¢mislerdir.

Baz1 yontemlerde [53, 54, 55], destek penceresinin boyutlarini sabit tutulup i¢indeki
agirliklarm degistirilmesi Onerilmistir. Ornegin Prazdny [53], komsu piksellere ait
destek agirliklarinin dongii iginde ayarlanmasini Onermistir. Bu ydntemde, komsu
piksellerin ayni nesneye ait olduklarinda, birbirlerine yakin aykirilik degerine sahip
olacagi ve birbirini destekleyecegi ongdriilmiistiir. Xu ve dig. [55], baslangi¢c aykirilik

kesitiriminin kesinkesligi yardimiyla, destek agirliklarini merkez agilimli bir sekilde



34

hesaplamistir. Ancak bu yoOntemler baslangictaki aykirilik kestirimine karst cok
hassastir. Bu nedenle Yoon ve Kweon [56], piksellerin renk benzerliklerini ve

birbirlerine uzakliklarini kullanarak destek agirliklarinin belirlenmesini 6nermislerdir.

2.3.3. Sahnedeki Nesnelerin Birbirinin Goriintiilerini Kapatmasi

Stereo sistemlerde, arastirmacilarin karsisina c¢ikan en Onemli problemlerden biri,
goriintiiniin  birinde goézlemlenen noktanin digerinde goézikkmemesidir. Bu durum
“drtme” (Occlusion) olarak adlandirilir. Ortiilmiis bdlgeler arastirmacilarin karsisina iki
sekilde cikar. Birinci durum, referans imgenin solundaki piksellerin diger resimde
esinin bulunmasinin imkansiz olmasidir. Bu bdlgedeki bir pikselin x degerinden
aykirilik degerini ¢ikardiginizda eksi bir deger elde ederiz ve dogal olarak diger imgede
karsihig1 olamaz. ikinci durum sahnedeki nesnelerin birbirlerin goriintiisii kapamasiyla

ortaya ¢ikar. Sekil de bu durum grafiksel olarak anlatilmistir.

A B D E
‘:_.l'
_ETL IH
(a)
-DL {)H
5 (_—.-
p—— 1] L
B
B.I'
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= ; ':'{ : T
' A O E
(b) (c)

Sekil 2.18 : Ortiilmiis bolgelerin grafiksel gosterimi
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Sekil 2.18(a)’da goriildigi tlizere, stereo imge cifti Iy ve Ig, i¢inde A’dan E’ye kadar
siralanmig nesnelerin bulundugu sahneye aittir. Sekil 2.18(b)’deki derinlik degerleri
incelendiginde C nesnesinin Iz’den bakildiginda 6niinii kapamasindan dolay1 tarali alan
B’nin ortiilmiis bolgede kaldigt ve o bolgedeki degerlerin belirsiz  oldugu
gozilkkmektedir. Ayni sekilde, soldan bakildiginda D bolgesi C’nin arkasinda
kalmaktadir. Bu durumda olusan Ortiilmiis bolge haritas1 Sekil 2.18(c)’de

gbzlemlenebilir.

Ortiilmiis bolgeler nesne sinirlarinda ve sahne siireksizliklerinde olustugu igin, tutarl bir
kestirim yapilabilmesi, bu noktalarin dogru bir sekilde ele alinmasina baghdir. Bu
nedenle bir¢ok yaklasim Onerilmistir[57]. Bunlar; Aykirilikta Cift Dorukluluk (BMD:
“Bimodalities in Disparity”), Eslesme Kalite Atlamalarn (MGJ: “Match Goodness
Jumps”), Sag/Sol Kontrolii (LRC: “Left/Right Checking”), Siralama Kisit1 (ORD:

“Ordering Constraint”) ve Ortme Kisit1 yontemleridir.

2.3.3.1. Aykarilikta Cift Dorukluluk (BMD)

Ortiilmiis bolgenin smirlarinda ve gevresinde hem {izeri kapanan nesneye ait aykirilik
degerlerinin hemde kaplayan nesneye ait degerlerin oldugu varsayilir (Sekil 2.19). Bu
durumda aykirilik histograminda 2 tane doruk bulunmalidir. Bu varsayimdan yola
cikarak Ortiilmiis bolgelerin sinirlar1 bulunabilir [58]. Aykirilik histogramindaki en iyi 2
deger alinip birbirlerine oranlandiginda tepe orani ortaya ¢ikar. Bu oranin bire yakin

olmasi ¢ift doruklulugu belirtir.

max(M,)
max (M)

BMD = (2.4.9)

Burada M, ve M,, aykirilik alanindaki en biiytik bir ve ikinci tepe degerleridir.
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Sekil 2.19 : Aykirilikta ¢ift dorukluluk yontemi

2.3.3.2. Eslesme Kalite Atlamalar:t (MGJ)

Bu yontemde, yanlis sekilde eslesen noktalarin Ortiilmiis oldugu ve eslesme
algoritmasimin kendisinin hatalar1 algilayabilecegi varsayilir [59, 60]. Eslestirici, iki
resimde de goriinen bir ylizey lizerinde oldugunda, eslesme kalitesinin goreceli olarak
yiiksek olmasi beklenir. Aymi sekilde eger eslestirici Ortlilmiis bolgede olursa, bu
noktada dogru eslesmeyi bulmak imkansiz oldugu icin, eslesme kalitesi diisiik

olmalidir. Bu yontem analitik olarak asagidaki ifadeyle aciklanabilir.

Hata =max(C, -C,,,.C,-C,.,), (2.4.10)

x+w? T x xX—w

Burada x, pikselin yatay koordinati1 ve C, belli w boyutundaki pencere i¢indeki eslesme

degerlerinin toplamidir.

2.3.3.3. Sag/Sol Kontrolii (LRC)
Sol ve sag goriintii ayn1 sahneye ait oldugundan, soldan saga ve sagdan sola hesap
yapilarak olusturulan yatay aykirilik imgelerindeki degerlerin, birbirlerinin negatifi

olmas1 beklenir. Aksi durumda bu noktalar ortiilmiis noktalardir. Eger x’p kestirilen
nokta ve sag resime dayali aykirilik degeri d”x, ise, sag koordinat ilex', = x, +d"x,

seklinde eslesir. Hata agagidaki bicimde hesaplanabilir.
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Hata = x, —(x', +d"x, ) , (2.4.11)

Burada d” x, sol tabanli aykirilik degeridir.

Sol Imge Sag Impe
oy
? N\ L e
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412 1244 Tarama ¢izgisindeki konum

Sekil 2.20 : Siralama Kisiti

2.3.3.4. Stralama Kisit1 (ORD)

Eger birinci resimde A noktasi B noktasinin solunda ise diger resimde de A noktasi B
notasinin solunda olmalidir (Sekil 2.19 ). Ortiilmiis bolgelerde hatali eslesmelerden
dolay1 bu sira bozulur. ORD yonteminde, bu noktalar ortiilmiis nokta olarak isaretlenir.

Onceki béliimdeki notasyonu kullanarak bu durumdaki hata,
Hata = max(0,d" x, —d" x-, ), (2.4.12)

olarak gosterilebilir. Burada x, en sagdaki eslesmedir.
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2.3.3.5. Ortme Kisiti (OCC)

Ideal bir eslestirici, iki siirekli yiizey arasinda siirekli bir aykirilik haritas1 ¢ikarmalidir.
Ancak ortiilmiis bolge smirlarinda, aykirilik degeri, noktayr diger resimde eslesmesiz
birakacak sekilde, nesne ve arkaplan arasinda ziplamalar yapar. Eslesme isleminin
degeri diger resimde atlama yaptig1 zaman, OCC diger resimdeki eslesmeyen noktay1
ortiilmiis olarak isaretler. Ortiilmiis bdlge sinirlarindaki bu kisit analitik olarak asagidaki

sekilde gosterilir.
Hata = max(0,d"x, .1 —d*x, ), (2.4.13)

2.3.3.6. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yukaridaki yontemler karsilagtirildiginda, ¢ogu durumda LRC yoOnteminin tutarh
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ozellikle eslesme fonksiyonlarinin basarili oldugu,
sahne geometrisinin frontoparalel oldugu durumlarda, en iyi sonucu LRC vermektedir.
Ancak 2 goriintii listiinde de islem yaptigindan dolay1 hesaplamasi digerlerine gore daha
fazla zaman alan bir ¢6ziimdiir. Bu sorun paralel donanim kullanilarak ¢oziilebilir.
Giriiltiiye kars1 digerlerinden daha duyarli olmasi, LRC yOnteminin bir diger
dezavantajidir. Bunun nedeni algoritmanin performansinin eslestiricinin performansina

bagli olmasidir. Eslestiricinin hata yaptig1 noktalar ortiilmiis olarak algilanmaktadir.

ORD yontemi bazi hatalara karst LRC yontemine gére daha dayaniklidir. Bir noktanin
ortiilmiis olarak isaretlenmesi i¢in hem hatali olmast hemde sirayr bozmus olmasi
gerekmektedir. Bunun yaninda, ORD uygulamasi i¢in daha az kod ve parametre
yeterlidir. Ancak sagda bliylik hatalarin oldugu durumlarda veya goriintiiniin ince bir

cizgi icerdigi durumlarda algoritmada problemler yasanmaktadir.

OCC yontemi Ortiilmiis bolgeleri, LRC yonetminden bile daha tutarli bir sekilde
isaretlemektedir. Hem nitelik hemde nicelik olarak OCC’nin 6rtiilmiis nokta belirleme
ylzdesi LRC’den daha yiiksektir. Fakat, diger resimdeki ortiilmiis bolgede ¢alisirken
hatali sonuglar vermektedir. Bu problem iki yonlii OCC uygulanarak ¢oziilebilir. Ancak

bu durumda LRC kadar zaman alan bir algoritma olusacaktir.

BMD yonteminin avantaji, epipolar ¢izgilere ortogonal, siireksizlik bolgeleri dahil tiim

ortilmiis bolge kenarlarini saptayabilmesidir. Bu nedenle diger yontemlere gore
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Ortiilmiis bolge smirlarini nitel olarak daha dogru belirler ve daha ¢ok 3B sinirlari
gosteren bir indikator olarak yararlanilir. Ancak pencere boyutu gibi parametrelerine
kars1 ¢ok hassastir ve sahneye gore parametrelerinin ayarlanmasi basarisini dnemli

oranda arttirir.

Diger yontemlerden farkli olarak, MGJ, eslesme fonksiyonun o anki performansi yerine
eslesme algoritmasinin i¢ yapisina baglidir. Bu 6zellik yontemin bazi hatali eslesmeleri
ortiilmiis piksellerden ayirmasina olanak saglar. Ornek olarak: cimlerin, yapraklarin
oldugu diisiik uzamsal siklifa sahip bolimlerde, diger algoritmalarin dogru eslesme
olarak algilayacagi piksellerin Ortiilmiis oldugunu veya bazi hatali eslesmelerin

ortiilmiis olmadigini belirleyecektir.

Sonug olarak tiim yontemler karsilastirildiginda, yontemin iyiligi belirleyecek tek
boyutlu bir kriter olmadig1 goriiliir. Alinan sonuglara niteliksel agidan bakildiginda, en
diisiik hatali-pozitif oranin1 ve en yiliksek dogru 6rtme tahmini saglayan OCC en iyi
algoritmadir. LRC algoritmast OCC’ye yakin sonuglar vererek ikinci sirayr alir. (Sekil
2.21). Ancak, bu olgiiler herseyi ifade etmez. OCC ydntemi, sol ortiilmiis bolgedeyken,
sag Ortiilmiis bolgeleri tahmin etmede veya tersi durumlarda basarisizdir.
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Sekil 2.21: Ortiilmiis bolge belirleme ydntemleri karsilastirmasi
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Ote yandan, LRC algortimasinin diisiik uzamsal sikliga sahip bolgelerdeki performansi
ciddi oranda diismektedir. Uzamsal sikligin diisiik oldugu disar1 ortam resimlerinde,
MGJ algoritmasi, digerlerine gore daha giirbliz olan Ortiilmiis bdlge belirleme
yontemiyle, ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir. Sadece OoOrtiilmiis bdlgelerin
sinirlarinin 6nemli oldugu durumlar i¢cin BMD algoritmasi daha uygundur. Genel
olarak, ORD en ihtiyatl algoritma olmasina ragmen, yinede hatali-pozitif sonuglar

iiretebilmektedir ve “iki ¢ivi illizyonuna” [61] kars1 hassastir.

Yontemlerin  karsilastirilmasindan anlasilabilecegi tizere, tek basma bir yontem
kullanmak yerine sahnenin durumuna gore degisik yontemlerden yararlanmak daha
verimli olacaktir. Bu tez kapsaminda Onerilen algoritmada LRC, OCC ve MGJ
yontemlerinden eslesme skorunun giivenilirliginin test edilmesi ve 6rtme haritalarinin

cikarilmasi agamalarinda yararlanilmistir.

2.3.4. Optimizasyon ve Aykirihk Hesabi

Eslesme fonksiyonun sonuglari alindiktan sonra olusan verinin dogru bi¢imde
yorumlanmasi gerekmektedir. Bu amacla iki farkli yaklagim kullanilir: lokal ve global

yontemler.

Lokal yontemlerde, uygulamanin bagsaris1 tamamen eslesme fonksiyonuna ve
kurgulamaya baglidir. Her piksel i¢in en diisiik maliyeti veren aykirilik degeri segilir.
Bu yontemlerde her piksel i¢in “kazanan-hepsini-alir” (KHA) optimizasyonu kullanilir.
Bu yontemin (ve bir¢ok iliskilendirme yonteminin) limiti, eslesme tekilliginin sadece
referans goriintiisii i¢cin saglanabilmesidir. Diger goriintiide bir nokta bircok noktayla

eslesebilir.

Global yontemlerde, lokal yontemlerin aksine tiim islem aykirilik hesaplama evresinde
yapilir. Tim global yontemler enerji minimizasyonu ¢atisina [62] goére formiillenir.
Amag asagida genel formiilii (2.4.13) verilmis olan global enerjiyi minimize edecek

aykirilik degerini bulmaktir.

E(d)= E,,, (d)+ AE 5 (d). (2.4.13)

veri
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Veri terimi, E . (d), aykirilik degerinin imge ciftine ne kadar uyumlu oldugunu 6lger.

veri

Aykirilik uzayi1 formiilasyonu kullanilarak,

E,.(d) = Clx,y.d(x,y)), (2.4.14)
(x,»)

elde edilir. Burada C, eslesme fonksiyonunun aykirilik uzay1 imgesidir.

Diizlik terimi E,_, (d), belirlenen diizlik varsayimlarinin enerji hesabina

eklenebilmesini saglar. Optimizasyon isleminin, hesaplama acisindan altindan
kalkilabilir olmas1 amaciyla, ¢ogunlukla sadece komsu pikseller arasindaki aykirilik

degeri farklar1 kullanilir.

E e (d) =" pld(x,y) —d(x + 1))+ pld(x,y) - d(x,y +1)), (2.4.15)

(x,»)

Burada p, aykirilik farkinin tek diize artan fonksiyonudur.

E . .(d) ve E, . (d) terimlerinin yanisira, 6nceki boliimde agiklanan 6rtme problemini

kontrol edebilmek amaciyla, global enerji formiiline £,  terimi eklenebilir. E .

teriminin amaci gereksiz olarak drtme yaratan piksellerin cezalandirilmasidir.

E (d)=21

occ occ

(2.4.16)

Burada A sabit bir katsayidir. Ortme terimi eklendiginde global enerji formiilii

oce

asagidaki son seklini alir.

E(d)=E

veri

(d) + 2E 1y (d) + E,. (), (2.4.17)

oce

Global enerji tanimlandiktan sonra, tamimlanan enerji fonksiyonunun minimum
noktasini bulmak i¢in bir¢ok algoritma kullanilabilir. Yeni optimizasyon yoOntemleri
sunulduk¢a, bu yontemlerin (2.4.17)’deki minimizasyon problemini ¢dzecek
uygulamalarida yapilmistir. Optimizasyon algoritmalaridaki gelisime bagli olarak
2000’1li yillarin baslangicinda Dinamik Programlama, Isbirligi Yaklasimi ve Grafik-
Kesme algoritmalar1 popiilerken, giiniimiizde en ¢ok Inan¢ Yayilimi ydntemi tercih

edilmektedir. Arastirmalarin bu sekilde belli yonlere dogru ilerlemesinde Scharstein ve
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Sleziski’nin karsilagtirma ortamindaki sonuglarin [43] arastirmacilara yol gostermesinin
etkisi biiyiiktir. Bu boliimiin devaminda, en sik kullanilan enerji minimizasyonu

algoritmalar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

2.3.4.1. Dinamik Programlama

(2.4.17) denkleminin 2B optimizasyonunun bir¢ok diizlilk fonksiyonu i¢in NP-Zor
oldugu gosterilebilir[63]. Dinamik programlama ile polinomsal siire i¢inde bagimsiz
yatay tarama hatlar1 i¢in global minimum bulunabilir. Daha ¢ok doksanli yillarda
siklikla tercih edilen dinamik programlama, stereo goriide ilk olarak seyrek, kenar bazli
yontemlerde [64, 65] kullanilmistir. Daha sonra kullanim alani, yogun (yeginlik bazli)

tarama ¢izgisi optimizasyonu problemlerine kaymistir [66].

Bu yontemlerin ¢alisma prensibi, iki iligkili tarama hatti arasindaki eslesme
maliyetlerinden olusan ikili matris (Sekil 2.22) dahilindeki minimum maliyete sahip
yolun bulunmasidir. Enerji fonksiyonunda géz oniine alinabilecek kismi 6rtme durumu,
birinci imgedeki bir grup pikselin diger imgedeki tek bir pikselle iliskilendirilmesi

yoluyla modellenir.
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Sekil 2.22 : Dinamik programlama kullanarak stereo esleme.

Dinamik programlamanin en 6nemli problemleri, ortiilmiis bolgedeki piksel i¢in sag
maliyetin belirlenmesi ve i¢ tarama ¢izgisinin tutarliliginin saglanmasidir. Bu

problemleri asmak i¢in bircok yontem onerilmistir[65, 67].
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Gozard1 edilmemesi gereken bir diger sorun ise, tek diizelilik ve siralama kisitlarinin
karsilanmasidir. Bu kisit, tarama hatti iizerindeki piksellerin sirasinin her iki imgede de
ayni olmasii gerektirir. Ancak sahnenin birbirine yakin onplan nesneleri igerdigi

durumlarda bu kisitin karsilanmasinda sorunlar yaganacaktir.

2.3.4.2. Grafik-Kesme Yontemi(Graph Cut)

Dinamik programlamanin en belirgin limiti, yatay ve dikey tarama hatlarinin devamlilik
kisitlarini birlestirememesidir. Bu durumu diizeltmek i¢in bir¢ok yontem 6nerilsede tam
olarak 2 yonli tutarlilik kisitin1 saglamak miimkiin olmaz. Bu noktadaki gii¢clerinden
dolay1 sadece tek bir tarama hattinda degil iki yondede devamlilik kisitin1 saglayan

Grafik-Kesme yontemi Onerilmistir.

Grafik kesme yontemleri, iligkilendirme problemini grafik i¢inde bir maksimum akis
(minimum kesme) problemine déniistiirerek ¢ozer. ilk olarak Greig ve dig.[78], min-
kesme/max-akis algortimalarinin bilgisayarli gérme uygulamalarindaki onemli enerji
minimizasyonu problemlerini ¢dzebilecegini kesfetti. Ik uygulamalarinda sadece bir
minimum maliyet kesmesi kullanilirken, daha sonralar1 dongiisel yontemler kullanilarak

giiclii lokal kesmeler elde edildi.

Onceleri stereo iliskilendirme algoritmalar1 arasinda ¢ok popiiler olmasina ragmen,
gectigimiz yillarda Grafik-Kesme yontemine dayali birka¢ yeni gerigcatim yontemi
gelistirilmistir [74, 75, 76]. Bu yontemler, objektif fonksiyonunu, etiketleme problemi
olarak formiile edip minimize etmeye ¢alisir. Bu islem, ilgili grafikteki en kii¢lik cok-
yonlli kesit bulunarak gerceklestirilir. Genelde c¢ok-yonlii grafik kesimi NP-Zor bir
problemdir ve buna uygun tekniklerle ¢oziilmesi gerekir. Bu amagla, ana problem
genelikle iki baglantili, verimli ve optimal ¢6ziimii mevcut, alt probleme boliiniir. Bu
mantikla yapilandirilan sistemler 2005 yilina kadar diger sistemlerden daha iyi sonuglar

vermis olmasina ragmen, giiniimiizde yerini daha ¢ok inang yayilimina birakmistir.

2.3.4.3. Isbirligi Yaklasimi
Marr ve Poggia [79, 80], biyolojik sinir sisteminden esinlenerek, isbirligi yaklasimini
ortaya att1. Yaklasimlarinda, diizliik ve teklik kisitlarini lokal olarak birbirene baglanmis

dongiilii paralel sisteme uyguladilar.
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Isbirligi yaklasiminda, dogru eslesmenin yiiksek eslesme degerine sahip olacag
varsayillmistir. Bu amagla normalize edilmis ¢apraz ilinti (NCC) veya SSD gibi maliyet
fonksiyonlar1 kullanilir. Diizliik ve teklik kisitlar1 gozoniine alinarak, dongiisel bigimde
komsularin degerleri giincellenir. Dongiisel gilincelleme yakinsadigi zaman, referans
imgesindeki her piksel i¢in maksimum eslesme degerini veren aday secilir. Marr ve
Poggia [79, 80], makalelerinde sabit bir destek bolgesini, ikili imgelere uygulamislardir.
Zitnick ve Kanade [81], isbirligi algoritmasini gelistirerek gercek imgelere uygulamustir.
Yontemlerinde, orijinal yontemdeki 2B destek yerine 3B destek kullanmislardir. Buna
ek olarak ortiilmiis bolgeleri belirlemek amaciyla bir esik belirleme yontemi
onermislerdir. Bu Onerinin arkasindaki fikir, Ortiilmiis bolgede bulunan piksellerin
benzer derinlik degerleri icermeyecegi ve bu bolgelerdeki eslesme fonksiyonu
degerlerinin kiigiik olacagidir. Bu fikir dogrultusunda, eslesme degeri belli bir esigin

altinda kalan pikseller ortiilmiis bolgede kabul edilir.

Bu algoritmadaki hata oranindan dolay1 yeni bir isbirligi yaklasimi 6nerilmistir [82]. Bu
yaklagimdaki birinci degisiklik, giincelleme fonksiyonunun baslangi¢ degerlerine karst
hassasligindan kaynaklana hatalar1 azaltmak amaciyla, baslangic eslesme degerlerinin
dogru eslesmenin degerini yiikseltecek bir yontemin dizayn edilmis olmasidir. ikinci

olarak, lokal destek bolgeleri boliitleme bilgisi kullanilarak se¢ilmektedir.

Stereo iliskilendirme algoritmalarina isbirligi yaklasiminin bir baska kullanim sekli
Wang ve Zeng [83] tarafindan ortaya atilmistir. Onerdikleri ydntemde, isbirligi
algoritmasi, bdliitlere ait diizlemlerin parametrelerini belli bir enerji fonksiyonunu

minimize edecek sekilde degistirmede kullanilmistir.

2.3.4.4. Inang Yayilimi(Belief Propagation)

Stereo iliskilendirme problemi Markov ag1 seklinde modellenebildigi takdirde, Bayes
Inan¢ Yayilimi kullanilarak ¢oziilebilir. Bu amagla problem: aykirilik igin diiz bir alan,
derinlik siireksizligi ve Ortiilmiis bolge belirleme i¢in bir yordam iceren Markov
Rastgele alaniyla gosterilebilir. Daha sonra Markov aginda MAP kestirimi, bayes inang

yayilimi algoritmasi1 yardimiyla yapilir.

Inang yayilimi, herbir sahne degiskeninin ddngiisel olarak, lokal mesaj gegisleriyle

giincellendigi global enerji minimizasyon teknigidir. Mesajlar, komsu degiskenlerden
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gelen giincel bilgilere gore alicinin belli bir durumda olma olasiligin1 barindirir. Bu
teknigin popiilerligi, sagladigi basarili sonuglarindan dolay1 her gecen giin artmaktadir
[45, 68, 70, 72, 73]. Bu tezin yazildig1 donemde “Middlebury” test ortamindaki [71] en
basaril1 5 algoritmadan 4 tanesi bu yontemi kullanmaktadir. Bu teknigin detaylar1 bolim

3.2 ve Ek-A’da verilmistir.

2.3.5. Daha Once Yapilmis Calismalar

Aragtirmacilarin  yogun olarak ilgisini ¢eken bir konu olmasi nedeniyle yetmisli
yillardan beri stereo iliskilendirme algoritmalar: iizerine birgok calisma yapilmistir. Bu
acidan bilgisayarli gérme uygulamalar1 arasinda iizerinde en c¢ok aragtirma yapilan
konulardan biridir. Onerilen sistemlerin bollugu, bu konuda siniflandirma yapilmasini
gerektirmistir. Bu amacla Scharstein ve Szeliski tarafindan yapilan ¢alisma biiyiik 6nem
tasimaktadir. Tipki daha oOnceki siniflandirmalarda [84] oldugu gibi, bu ¢alismanin
arkasindan arastirmalar belli bir yone dogru kaymistir. Yazarlarin simiflandirmasinin
giincelligini korumasinda, ¢alismalarina paralel olarak hizmete soktuklar1 internet sitesi
lizerinden arastirmacilara yontemlerini karsilastirma sans1 vermelerinin pay1 bilytiktiir.
“Middlebury” test ortami olarak adlandirilan bu yapida[71], ortak imge setleri ve bu
imge setleri kullanilarak alinan algoritma sonuglarini karsilastiran tablolar mevcuttur.

Stirekli gilincellenen bu ortam incelendiginde, mayis 2008 tarihi itibariyle, basari
oranlartyla ve oOnerdikleri farkli yaklagimlarla one c¢ikan bazi yOntemler ve ortak

ozellikleri bu boliimiin devaminda sunulmustur.

One ¢ikan yéntemler incelendiginde, lokal pencere bazli, devaminda KHA (kazanan
hepsini alir) yontemi uygulanan yontemlerin artik sadece algoritmlarin baginda veya

hazirlik asamasinda kullanildig: tespit edilmistir.

Tiim sistemlerde belirli bir enerji fonksiyonu tanimlanmis ve daha sonra g¢esitli
optimizasyon yontemleriyle bu enerji fonksiyonunu minimum yapacak degerler
secilmigtir. Bu amagla yaygin olarak inan¢ yayilimi algoritmasi kullanilmaktadir.
Sistemlerin bir baska ortak 6zelligi, hemen hepsinde renk bazli boliitleme kullanilmig
olmasidir. imgeleri béliitlere ayirip, béliit boyunca derinligin diiz oldugunu varsaymak,

yontemlerin bagarisi 6nemli Ol¢iide arttirmistir.
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Boliit bazl1 yontemlerin digerlerine gore basarisi yiiksek olmasina ragmen, baslangi¢
boliit sekilllerinin sabit olmasi, béliitlemeden dolayr olusabilecek hatalar1 beraberinde
getirir. Bu tip hatalar1 azaltmak i¢in kullanilan yaygin yontem, béliitlere tek bir derinlik
degeri atanmasi yerine diizlemler kullanilarak, boliit basina diisen derinlik degerinin

arttirilmasidir. Bu amagla farkl diizlem kestirimleri 6nerilmistir.

Sistemlerin enerji fonksiyonlar1 incelendiginde, hepsinde ortme bolgeleri igin ek
Oonlemler alindigt ve bu sayede algoritma performanslarmin  arttirildig
gozlemlenmektedir. Cogu sistemde sadece referans imgesinin enerjisi minimize
dilirken, J. Sun ve dig.[85] Onerdigi yontem gibi, her iki imgenin enerji degerlerini
kullanan stereo yontemlerde mevcuttur. Bu yontemlerin gii¢lii yani, ortiilmiis bolgeleri

tahmin etmekteki basarilaridir.

Referans imgesinden homojen
bolgelerin gikarimasi

Y
Lokal pencere bazli
eslesmelerin ¢ikartilmas:

Sekil 2.23: Klaus ve dig. [45] sundugu algoritmanin temel yapisi
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Klaus ve dig. [45] one siirdiikleri yontemde, ilk olarak, mutlak farklarin toplami ve
gradyenin uyarlanabilir sekilde karistmini kullanan maliyet fonksiyonu yardimiyla

piksel bazinda eslesmeler hesaplanir.
Cx,y,d)=0-w)*Cgq,p(x,y,d)+w*Cpp,p(x,y,d) (2.4.18)

Her iki imge i¢inde hesaplama yapildiktan sonra, sag/sol kontroliiyle tutarli pikseller
ayiklanir. Ortalama-kaydirmali venk béliitleme[77] yardimiyla, imge boliitlere ayrilir.
Her boliit i¢in, icerdigi tutarli degerler kullanilarak giirbiiz diizlem kestirimi yapilir.
Olusan bir¢ok diizlemden, en 1iyi sonucu verenler, inan¢ yayilimi1 bazli enerji
minimizasyonuyla belirlenir. Bu algoritmanin temel adimlari Sekil 2.23’te

gosterilmistir.

David Nister ve dig. [68] tarafindan Onerilen sistemde, eslesme maliyet fonksiyonu
olarak uyarlanabilir destek agwrlikli algoritma [69] kullanilir. Bolim 4.1°de yapilan
karsilastirmalarda da kullanilan bu algoritmada, Birchfield ve Tomasi’nin piksel
benzesmezlik Olgiisii, renk farklar1 ve pikseller arasindaki mesafeler kullanilarak

agirliklandinlmistir. Ayni imge i¢indeki x ve y pikselleri arasindaki renk farki V,,

asagidaki bi¢imde belirtilmistir.

Vo= 2010 (2.4.19)
ce{r,g,b}

Burada /., renk kanali ¢’nin yeginlik dlgtistidiir. Destek pencerisi iginde x pikselinin

agirhigi, renk ve uzamsal farklar kullanilaral agagidaki sekilde belirlenir.

-1 -1
Wy = e—(ﬂcwvxﬁ%vHx—sz) (2.4.20)

Son olarak x pikseli i¢in destek penceresi W, i¢indeki veri maliyeti asagidaki sekilde

belirtilir.
z Wy W d(yL VR )
C(xy,xp) = Lt (2.4.21)
Z Wy, Wagyp

(V1Y R)EWX xWxp
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Sistemin ilk asamasinda, yukaridaki ilinti fonksiyonu kullanilarak her iki imge i¢inde
ilinti hacimleri hesaplanir ve inang yayilimi yontemiyle derinlik haritalar ¢ikarilir.

Ayrica bu asamada imgelere ait diizliik maliyetleride asagidaki sekilde hesaplanir.
5y = 1) = 1(y) (2.4.22)

Burada [0,1] araliginda olacak sekilde normalize edilmistir. Tiim karedeki degerlerin

ortalamasi ¢ikarildiktan sonra, 6, e€lde edilir. Buradan maliyet katsayis1 hesaplanir.

Ps =1=0,0m (2.4.23)
Hesaplanan katsay1 dogrultusunda diizliik fonksiyonu asagidaki gibidir.

E gitie = Ps|D(x) = D(»)| (2.4.24)

Bu sistemin baglangi¢c modiilii Sekil 2.24’te 6zetlenmistir.

. [ SolDuztik |
Sol Imge |L —™ AL liyeti Eé
Sol
-~
Renk Agilikls
Tlinti
—
Sag imge | R . Sag
Sag Diizliik &

Maliyeti [

Sekil 2.24: [68] algoritmasinin girig modiilii

Sistemin ikinci asamasinda, baslangi¢ modiiliinde olusturulan haritalar, sag/sol kontrolii

ve BMD benzeri bir dl¢iti kullanilarak siniflandirilir. (Sekil 2.25)
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PIKSEL SINIFLANDIRMASIT

Ilinti
Gitvenilirlifi

“Occlusion’] bolgesinde
olmayan pikseller

“Occlusion™
bolgesindeki
pikseller

Sag/Sol Kontrolii

--------------

Sekil 2.25: Piksel siniflandirma modiilii [68]

Son modiilde, referans imgesi ortalama-kaydirmali renk bdliitlemesi yontemi
yardimiyla, boéliitlere ayrilir. Her boliit icin, sadece tutarli pikseller kullanilarak,
diizlemler kestirilir. Kesitirilen diizlemler, bir baska inan¢ yayilimi dongiisti i¢inde

(Sekil 2.26) sonucun iyilestirilmesinde kullanilir.

Sekil 2.26: Dongiilii iyilestirme modiilii [68]

Kullanilmakta olan yontemlerin ¢ogunda, boliitlemeye bagli hatalar1 gidermek igin bir
yontem sunulmamistir. Ancak Zitnick ve dig. [70] , boliitleri markov rastgele alaninda
diigtimler olarak kabul ederken, rengin arkaplan ve Onplan renginin karigimi oldugu

varsayimiyla yeni bir olasilik modeli dnermiglerdir.



50

it s,%‘*'u e

Sekil 2.27: Zitnick ve dig.[70] algoritmasinin “Tsukaba” imgesi ilizerinde olusturdugu boliitleme

Bu olasilik fonksiyonun MAP kestirimi yapilarak, piksellerin hangi boliite ait
olduklarina yonelik bilgiler giincellenebilir. Daha sonra sekli degisen boliitler i¢in yeni
aykirilik kestirimleri yapilir. Algoritmanin sonunda, derinlik haritasinin yani sira,
piksellerin 6n ve arka planlar1 arasindaki o degerleri de elde edilir. Bu yOntemin

asamalari sekil 2.28’de gosterilmistir.

Wang ve Zeng [83], yontemlerinde (2.4.21)’deki eslesme maliyet fonksiyonunu
kullanmistir. Diger yontemlerdeki gibi ortalama-kaydirmali renk boliitlemesi yardimiyla
referans imgesini homojen bdlgelere ayirmislar ve ,her boliit icin giirbiiz kestirim
yontemiyle diizlemler belirlemislerdir. Ancak diger yontemlerden farkli olarak, enerji
minimizasyonunu aykirilik degerleri yerine, boliitler icin kestirilen diizlemlerin
parametrelerini  degistirmek i¢in kullanmislardir. Daha sonra optimal diizlem
parametreleri yardimiyla aykirilik haritasin1 olusturmuslardir. Bu yontemin adimlari

Sekil 2.28’de verilmistir.

Mevcut basarili yontemler incelendiginde bdliitlemeden dogan hatalarin azaltilmasinin

ve dolayisiyla diizlem kestiriminin giderek daha fazla 6nem kazandig1 goriilmektedir.
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/' Stereo Imgs Cifi Jf
Referans Ir:ugesmteh balitleri gukart
Renk ve Sekil Dalrg;lhmlarnn besspla e

Derinlii Sabit Thttmk Sekilleri Gimcelle
“[)cch:sinn“]:i‘itasml hesapla
Sekilleri sabit tmm:all:r derimlikleri gincelle

!

,r’f Biliitleme, derinlik haritss: ve Alfa degerleri

i)

Sekil 2.28 : Hem boliit sekillerini hemde derinligi giincelleyen algoritma [70].

Basarili bir yontem yaratmak icin, eslesme maliyet fonksiyonunun se¢imi ve diizlem
kestiriminde kullanilacak noktalarin belirlenmesi kritik 6neme sahiptir. Bu tez
kapsaminda her iki konu iizerine yeni oneriler getirilmistir.

Stereo imgeler

"

Ortalama Kaydirma Metodunu
Baz Alan Imge Béliitleme

;

Uyarlanabilir Tlinti Penceresi Bazl
Stereo Iliskilendirme Fonksivom: Knllanilarak
Baglangic Dernlik Haritasimn Cikanilmasi

.

Dennlik Diizlemlerinin Giirbiiz Kestirimi

.

Derninlik Diizlemlerine Ait Parametrelerin
Igbirligi Yaklasimi Kullanilarak Kestirilmesi

.

Optimal Diizlem Parametrelerine Goire
Derinlik Kestirimi

4.

Derinlik Haritas:

Sekil 2.29 : Enerji minimizasyonunu diizlem parametrelerini glincellemede kullanan algoritma
[83]
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3. YONTEM

Aykarilik kestirimine dayali stereo iliskilendirme yontemleri, birden fazla goriintiiden
yap1 elde etme arastirmalarinin 6énemli bir kismini olugturmaktadir. Yapay sinir aglari
gibi bircok yeni yontem gelistirilirken insan fizyolojisi 6rnek alinmistir. Bu nedenle,

insanin iki goziiniin olmasi stereo yontemlere olan ilgiyi arttirmaktadir.

Bolim 2.3.1°de agiklandig1 tizere, stereo sistemlerin “epipolar” olarak adlandirilan
geometrisi, bilgisayarli gorii konularinin en anlasilmis olanmidir. Optimizasyon
yontemlerindeki gelismelerin ¢ogunun stereo algoritmalarda uygulanabilmesi ve bu
konuda calisan arastirmacilar i¢in, gilincel bir karsilastirma ortaminin[71] sunulmus

olmasi, yaymlanan makale sayisin1 6nemli oranda etkilemektedir.

Bu bdliimde, tez kapsaminda Onerilen stereo iliskilendirme algoritmasinin detaylaria
yer verilmistir. Bu algoritmada kullanilan eslesme fonksiyonu ve ikinci asamasinda
yararlanilan Ortme haritas1 c¢ikartma yontemi, Onerilen yeni yaklasimlarin en

Onemlileridir.

3.1. PIKSEL ALANINDA LOKAL ESLESME

Tiim stereo algoritmalarda, sisteme giren imgelerin diizeltilmis oldugu varsayilir. Bu
varsayim dogrultusunda saglanan ideal geometride (Boliim 2.3.1), epipolar cizgiler
paralel konumlanacagindan, iki imge arasindaki eslesen pikselleri bulmak i¢in yatay
cizgiler lizerinde tarama yapilmasi yeterli olacaktir. Bu amagla ilk olarak tutarli bir
eslesme maliyet fonksiyonu tanimlanmalidir. B6liim 2.3.2°de ornekleri verildigi {izere
secilebilecek birgok maliyet fonksiyonu mevcuttur. Giinlimiizdeki basarili algoritmalar
incelendiginde, mutlak farklar toplamina dayanan yontemlerin (SAD) daha fazla tercih
edildigi goriilmektedir. Bu tez kapsaminda Onerilen eslesme maliyet fonksiyonunda,
temeli mutlak farklar toplamina dayanan piksel benzesmezlik olgiisii, dnemli bir rol

oynamaktadir.
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3.1.1. Piksel Benzesmezlik Olciisii

Karsilastirilan imgeler diizeltildigi icin [42], tarama hatlar1 epipolar cizgilerdir. Iki
tarama hatt1 boyunca, tek boyutlu siirekli yeginlik fonksiyonlar1 iy ve ir tanimlanabilir.
Bu fonksiyonlar, sensorlere gelen 11k miktarinin evristirilmesinin sonucunda olusan,
destegi bir piksel genisliginde kutu fonksiyonlaridir. Gergek imge sensdrleri, her piksel
tizerinden yeginligin integralinin alinip, arkasindan ideal 6rnekleyiciden gecirilmesiyle
modellenebilir. ideal drnekleme iizerinde calisildig: icin integral islemi kaldirilabilir.
Sonug olarak elimizdeki degerler, siirekli ip ve ig fonksiyonlarinin (Sekil 2.23) ideal

ornekleyiciyle elde edilmis ayrik degerleridir.

Sol tarama hattindaki x; ile sag tarama hattindaki xg arasindaki benzesmezligi 6lgmek
icin ilk olarak, orneklenmis noktalar arasinda lineer aradegerleme fonksiyonu I 2

tanimlanir. Daha sonra x; yeginlik degerinin, xgr ¢evresinde lineer olarak ara

degerlemesi yapilmig bolgeye ne kadar uydugu olgiiliir:

d(xp,xg, Iy, 01g)= min I‘IL(xL)_iR(x)‘ (3.1

Xp —ESxSx R +5
Ayni sekide 7, (x) tammlanr:

J(XR’XL’IR’IL): lmin l‘iL(X)_IR(XR)‘ (32)

Xp——SXS<X;+—
2 2

Pikseller arasindaki benzesmezlik d, bu iki fonksiyondan minimum degere sahip

olanidir.

d(xy,x,)= min{g(xL’xR’ILﬁlR)ag(xRaxLalR’IL)} (3.3)

Parcali lineer fonksiyonun u¢ noktalarnin, kesme noktalar1 olmasina dayanarak, d
asagidaki gibi hesaplanabilir. ilk olarak, xg ve soldaki komsusu ortasinda bulunan

noktadaki , lineer aradegerlenmis yeginlik degeri bulunur.

1] = o)+ 14 1) (3.4)

I;EI,{XR—z
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Ayni islem sagdaki komsu i¢inde tekrarlanir.

I; = iR[xR +§j = () + Iy +1) (3.5)

Daha sonra , 1, =min{1;,1;,1R(xR)} ve [ .. =max{I;,I;,1R(xR)} elde edilir. Bu

degerler dogrultusunda benzesmezlik 6l¢iisii asagidaki gibi formiile edilir.

J(ststIR:IL):maX{O’ 1 _IL(xL)|} (3.6)

I, (x,)-1

max |?

Bu ifadenin, simetrik karsiligi d(x,,x,,1,,1,) ile beraber hesaplanmasiyla mutlak

farklar yoOnteminin hesaplama siiresi arasinda az bir fark vardir. Yapilan
hesaplamalarda, piksel benzesmezlik 6l¢iisiiniin %10 daha yavas oldugu goriilmiistiir.
Buna karsin, basar1 oranlar1 bu zaman kaybina degecek sekilde, piksel benzesmezlik

Olgiisii lehinedir.

i o 1y QAT ey

&
7

/ \

V4 . IL

rp—1 wp wp+1

—— IH{-T'H:I ------------- i f+

e
Iwu'n = IE -------- }f/ \
/’_‘\g'j \J‘ R

rp—1 zp zp+1

Sekil 3.1 : c?(xR X, 1 ) tanim ve hesaplamasi
3.1.2. Temel Eslesme Maliyet Fonksiyonu

Bolim 2.4.1’den incelenebilecegi iizere, stereo eslestirme algoritmalarinda
kullanilabilecek bir¢ok maliyet fonksiyonu vardir. Ayrica maliyet fonksiyonun

tutarliligini arttirmak amaciyla, iki farkli yontemin belirli agirliklarla ¢arpilip beraber
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kullanilmas1 diisiiniilebilir. Ornegin, yeginlik farklarinin karesi veya mutlak yeginlik
farklar1 gibi yontemlerle, kameranin hatalarina veya lambert olmayan yiizeylerden
dolayr olusan hatalara kars1 daha dayanikli olan, gradyen temelli yontemler
birlestirilebilir. Bu yaklasimi ilk olarak Klaus ve dig. [45] tarafindan mutlak farklarin
toplam1 ve gradyenleri kullanarak 6nerilmistir. Bu tezde ortaya konan yontemde, mutlak
farklarin toplami yerine piksel benzesmezlik Olgiisii kullanilmistir. Yaklasimlar
arasindaki bir baska fark ise, hem benzesmezlik 6l¢iisii hemde gradyen degerleri i¢in
aykirt degerlere ve giiriiltiiye karsi dayanikli bir hata fonksiyonunun hesaplamalara
eklenmis olmasidir. iki ydntemin performanslarmin karsilagtirmasina boliim 4.1°den
ulasilabilir.

Maliyet fonksiyonunun genel formiilii asagidaki gibidir:
Clx,y,d) = (1=w)* Cpyy (x,y,d) + W Cipyp (¥, y,d) (3.7)
Genel formiildeki benzesmezlik Sl¢iisii asagidaki sekildedir:

Cpyz (x,y,d)= Y CVL(i, j.d) (3.8)
(i,))eN(x,y)
Burada C VL(i, j,d ), onceki boliimde sunulan piksel benzesmezlik 6lgiisii kullanilarak

her aykirilik diizeyi i¢in hesaplanmis eslesme maliyetlerinin olusturdugu fonksiyondur.

Genel formiildeki gradyent terimi,

Coradrrd)= SV LGN~V L+d )+ SV hGH-V,h+dj)| (3.9
(@ )eN, (%) (0,))eN, (x.)

seklindedir. Burada N(x,y), pikseli ¢evreleyen pencere, V, saga dogru gradyent ve V

asag1 dogru gradyenttir. (3.7) denklemindeki w terimi, benzesmezlik maliyeti ile
gradyent arasindaki agirligi ayarlamak amaciyla kullanilmaktadir. Klaus ve dig. [45]
uygulamasinda oldugu gibi, w terimi, sag/sol kontrol sonucu en fazla pikseli verecek

sekilde secilmektedir.

Bu yonteme ek olarak, imgenin farkli uzlamsal sikliktaki bolgelerinde iki 6l¢ii arasinda
ince ayar yapmak amaciyla, imgenin 3 farkli bolgeye ayrilmasi onerilmistir. Bu amagla

ilk olarak, girdi imgesindeki her bir pikselin, kendisini ¢evreleyen komsu piksellerle
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olusturdugu pencere icindeki yeginlik degerlerinin varyansi hesaplanir. Hesaplanan
degerlerle imgenin varyans haritasi ¢ikarilir. Daha sonra tiim imge i¢indeki varyanslarin
medyani kullanilarak degerler normalize edilir. Normalize edilen varyanslar, belli deger
araliklart kullanilarak {i¢ farkli sekilde etiketlenir. Bu sekilde elde edilen “Teddy”
imgesine ait varyans haritast Sekil 3.2’de goziikmektedir. Sekildeki beyaz renkli
boliimler, normalize varyans degerinin 6’dan yiiksek oldugu, dokunun az oldugu siyah
bolgeler ise, normalize varyans degerinin 0.08’den kiigiik oldugu boliimlerdir. Bu
boliimlerde eslesme fonksiyonlarin ¢ok farkli hata oranlari verdigi saptanmistir. Bu

nedenle, sag/sol kontrolii ile yapilan w agirlig1 se¢imi, her 3 bolge igin ayr1 ayr1 yapilir.

Hem benzesezlik hemde gradyen fonksiyonlari, asagidaki, aykiri verilere karsi glirbiiz

hata fonksiyonu yardimiyla kirpilmstir.
pa(x)= —ln((l—ed )exp(—|x|/0'd)+ ed) (3.10)

Burada, e; ve o, hata fonksiyonun seklini kontrol eden parametrelerdir.

Sekil 3.2 : “Teddy” imgesi i¢in varyans siniflandirmasi sonucu
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Hesaplamada kullanilacak pencerenin  boyutu, resimdeki dokulu yiizeylerin
yogunluguna gore secilmelidir. Diisiik yogunluklu imgelerde, daha genis pencereler
kullanilmalidir. Doku yogunlugu homojen olmayan imgelerde ise, pencere boyutu
secimi problem haline gelebilir. Bu sorunu c¢ozebilmek amaciyla, bu maliyet

fonksiyonunun ¢oklu pencereli siirimii onerilmistir.

3.1.3. Coklu Pencereli Eslesme Maliyet Fonksiyonu

Imgedeki doku yogunluklar1 arasi farklardan dolay: olusabilecek hatalarin 6niine
geemek icin, maliyet fonksiyonu hesabinda kullanilan pencerenin boyutunun degisken
olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, hem farkli boyutlarda pencerelerin hesaplarin
blinyesinde barindiran hemde en diisiik maliyete sahip aykirilik degerinin tutarliligin
artiran bir yontem Onerilmistir. Bu amagla ilk olarak, maliyet hesabi sonuclarinin
giivenilirlik Sl¢iisti belirlenir. Maliyet fonksiyonu sonuclari her piksel i¢in en diistikten
en yiikseye dogru siralanir. Ilk iki siradaki sonuglar arasindaki fark belli bir orani

gecemeyenler “problemli” olarak isaretlenir.

Sekil 3.3 : Standart pencerelere ek olarak kullanilan destek penceresi: kirmizi nokta merkez
piksel, gri pikseller ortalamaya katilan diger pikseller

Algoritmanin birinci adiminda 3x3, 5x5, 7x7, 11x11 ve Sekil 3.3’deki pencereler igin
onceki boliimde kullanilan yontem yardimiyla maliyetler hesaplanir. Belli bir pencere
boyutundan baglayarak yukarida bahsedilen sekilde problemli pikseller isaretlenir. Daha
sonra diger pencelerde igaretli pikseller i¢cin maliyetlere bakilir. Eger yeni maliyet degeri
giivenilir ise, o piksel i¢in artik yeni penceredeki degerler kullanilir. Sekil 3.3’deki
pencerenin kullanilmasindaki amag, nesne kenarlarindaki maliyetlerin daha verimli bir

sekilde hesaplanabilmesidir.
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Ikinci asamada, kalan problemli pikseller igin daha iyi bir pencere boyutu olup
olmadigini belirlemek amaciyla, boliim 2.3.2’de sunulan MGJ yontemi kullanilir. Bu
yontemde ilk olarak, piksellerin tiim derinlikler i¢in maliyetlerinin ortalamasi alinir.
Olusan matris, 3x3 boyutlarinda bir pencere yardimiyla taranarak asagidaki hesaplama

yapilir.
Hata=max(5x—5x+3,5x—5x_3), (3.11)

Burada x, pikselin yatay koordinati ve C, pencere igindeki eslesme degerlerinin
toplamidir. Bu islemin amaci, eslesme maliyetlerinini, ¢evresiyle uyumunu kontrol

etmektir ve hata oran1 belli bir limitin {istiinde olan pikseller isaretlenir. .

Varyans Haritasint Cikart

A

Degisken Pencere Boyutlari
Icin Maliyetleri Hesapla

A

Giivenilir Olmayan
Pikselleri Belirle
v

Pencere Boyutunu Degistir
A

A 4

Giivenilir Olmayan Piksellerden Yeni Pencere Boyunda Giivenilir

Olanlariin Maliyet Hacmindeki Degerlerini Yeni Pencereye Gore

Degistir

h 4

Kalan Giivenilir Olmavan Piksellere MGJ Kontrolii Yap

A

Hem MGJ Kontroliinde Basarisiz Hemde Giivenilir Olmayan
Pikselleri Eger Miimkiinse MGJ Kontroliinden Gegecek
Pencere Boyutuyla Degistir

A

ilinti Hacmi

Sekil 3.4 : Coklu Pencereli Eslesme Maliyet Fonksiyonu Algoritmasinin Adimlari
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Hem MGIJ yontemiyle hemde giivenilirlik yontemiyle problemli olan pikseller, diger
pencere boyutlarinda tekrar incelenir. Eger bagka bir pencere boyutunda MGJ 6lgiisiine
gore problemsiz olarak isaretleniyorsa, s6z konusu pikseller i¢in artik o pencere boyutu
kullanilir.

Coklu pencere yaklagimi ile normal hesaplamanin bagari oranlart bolim 4.1.°de

sunulmustur.

3.2. BOLUTLEME VE ENERJIi MiNiMiZASYONU

Piksellerin eslesme maliyetleri ¢ikarildiktan sonra, her piksel i¢in uygun aykirilik
degerinin secilmesi gerekir. Bu problem genellikle, bir enerji fonksiyonu belirlenip daha
sonra tiim imgenin bu fonksiyona gore enerjisinin minimize edilmesiyle ¢oziiliir. Ancak
NP-Zor olan bu problem, dongiili minimizasyon yontemlerinin kullanilmasini
gerektirir. Bu noktada bolim 2.3.4’te belirtilen optimizasyon yontemlerinden biri
kullanilir. Son donemlerin basarili algoritmalarinda genellikle inang¢ yayilimi yontemi

kullanilmaktadir. Standart inang yayilimi yonteminde hesaplama siiresi yaklasik,
Onk’T) (3.11)

olarak hesaplanir. Burada n, diiglim sayis1 k, etiket sayist ve T, iterasyon sayisidir.
Ancak ekte dnerilen yontemler kullanilarak bu siirenin O(n'?*kT)‘ye kadar diisiiriilmesi
miimkiindiir. Hem bu hesaplama siiresini diisiiren, hemde algoritmanin genel basarisini
arttiran bir bagka yaklagim, renk bazli boliitlemedir. “Middlebury” test ortamindaki[71]
karsilagtirma havuzunda 6nde olan tiim sistemlerin ortak 6zelligi, boliitleme kullanilmis
olmasidir. Renk bazli boliitleme i¢in kullanilan popiiler yontem ortalama-kaymall
boliitlemedir [77].

Boliitleme bazli yaklagimlarda, aykirilik degerinin boliit boyunca diiz oldugu varsayilir.
Piksel yerine ¢ok daha az sayidaki bdliitlerin kullanilmasi, enerji minimizasyonu

algoritmalarinda 6nemli dl¢iide islem tasarrufu saglamaktadir.

3.2.1. Béliit Bazh inan¢ Yayilhim

Stereo ve diizliik kisitlari, Sekil 3.3°de grafiksel olarak gosterilen, diigiim noktalarinin

boliitler oldugu, markov rastgele alaniyla tanimlanabilir.
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Sekil 3.5 : Stereo ve diizliik kisitlart MRA kullanarak modellenmistir. Her diigiim bir boliitii
temsil eder ve komsu boliitler kenarlarla birlestirilmistir.

Her diigiim bir s béliitiine aittir ve (s,#) € N dahilindeki komsu # boliitleriyle kenarlarini
paylagir. Burada N tiim komsu boliitlerin kiimesidir. Diiglimlerin durum sayilari,
derinlik diizeyi sayisina esittir. MRA i¢in derinlik atamalarinin kalitesi asagidaki enerji

fonksiyonu kullanilarak Sl¢iilebilir.

E(f)= 3 vty )+ X0,1) (3.12)

(p,q)eN peP

Burada Dp( p), p boliitiine f degerini vermenin maliyeti ve V(f Do fq) fo ile fq
degerlerini komsu boliitlere atama maliyetidir. V( Spo fq) ayrica diizlik fonksiyonu

olarakta anilir.

Enerji minimizasyonundaki en 6nemli adim, diizliikk fonksiyonunun belirlenmesidir.
Derinligin, boliitler arasinda yumusak bir sekilde degistigi varsayilir. ki boliit
arasindaki degisimin fazla olmasi durumu cezalandirmak amaciyla agagidaki terim

kullanilabilir

Ty) (3.13)

minde —dq

Burada dj, ve dg, p ve g boliitlerinin derinlik degerleridir. Belirlenen cezanin degeri T4
ile kontrol edilir. Bu terime ek olarak, benzer renkteki boliitlerin ayni1 derinlik bilgisine
sahip olacagy, tersi diistintildiiglinde, farkli renkteki boliitlerin farkli derinlik degerlerine
sahip olabilecegi varsayimiyla, derinlik farklarina gdre verilen cezanin biiytikligii, renk
benzerlikleriyle kontrol edilebilir. Bu amagla ilk olarak, ele alinan boliitiin tiim komsu

boliitler ile renk yeginligi farklar1 hesaplanir. Daha sonra bu farklar, tiim resimdeki
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maksimum farka boliinerek normalize edilir. Elde edilen deger p,,,, asagidaki terimle

diizliik fonksiyonuna katilir.

,Tc) (3.14)

mian ~ Ppg

Burada T, renk farki degerini kontrol amachdir. Yukaridaki terimler birlestirildiginde
diizliik fonksiyonu asagidaki sekli alir.

V(1. 1) = Az minldp - dg T.) (3.15)

Ty )mian ~Ppg

Olusan enerji fonksiyonu, inan¢ yayilimi algoritmasiyla minimize edilir. Bu yontem,
enerjinin mesajlar araciligiyla komsu diigiimlere yayildigini varsayar. Herhangi bir ¢

aninda, p diiglimiiniin ¢ diigiimiine gonderdigi mesaj,

My (/)= min v(f,. 1)+ D, (f)+ S m(f,) (3.16)

r seN(p)\q

seklindedir. Burada N(p)\q, p’nin q disindaki komsularini simgeler. T dongiiden sonra

inang vektorii asagidaki sekli alir.

b,(f)=D,(f)+ > mh,(f,) (3.17)

PeN(q)

Daha sonra b, (f,) terimini minimize edecek derinlik degeri segilir. Secilen derinlik

degerlerinden aykirilik haritasi olusturulur.

3.3. ORTME HARITASININ CIKARILMASI

Stereo iliskilendirme algoritmasi tasarlarken goz Oniinde bulundurulmasi gereken en
onemli problemlerden biri 6rtme bdlgeleridir. Bu bdlgeler, ayni sahneye ait iki goriintii
arasinda, nesnelerin birbirlerinin iizerine gelerek goriintiilerini kapatmasiyla olusur. Bu
bolgeye denk gelen bir pikselin, dogal olarak diger resimde esi olamayacaktir.

Genel algoritmanin basarisini arttirmak i¢in, bu bolgelerin etkin bir sekilde belirlenmesi
yararli olur. Bu amagla farkli bir yaklagim Onerilmistir. Boliim 2.3.3.’de &zetlenen

ortiilmiis bolgeleri belirleme algoritmalarini baz alan bu yaklagimin en énemli 6zelligi,
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her iki imgeden cikarilan Ortme haritalarini, birbirlerinin hata oranlarini diisiirecek
sekilde birlestirmesidir.

[lk olarak imgelerin &rtme haritalari, sag/sol kontrol yontemiyle ¢ikarilir. Bu ydntemde,
sol imgedeki noktanin derinlik degeri, noktaya ait x koordinatindan ¢ikartilir ve sag
imgede bu koordinat degerlerine sahip nokta ile derinlikleri karsilastirilir. Eger degerler

esit degilse bu nokta ortiilmiis olarak isaretlenir.
Oce = min((d® v, vatr,) —d x, 1), (3.18)

Bir imgedeki o6rtme bdlgesinin kenarmin, diger imgede devamsizlik bolgesi oldugu
varsayimina [57] ek olarak, bir imgede Ortiilmiis olarak isaretlenmis bir pikselin

digerinde ortiilmiis olamayacagi varsayilmistir.

Sag “Occlusion” Haritast Sol “Occlusion™ Haritasi

I <Occlusion” Bolgeleri
B Sorunsuz Bolgeler
B Diizeltilmis Bolgeler
[] Devamsizlik Bolgeleri

W L 2 3
Diizeltilms Sol “Occlusion” ve Devamsizlik Haritas:

Sekil 3.6 : Hatal1 ortiilmiis bolgelerin ayiklanmasi
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Sag haritadaki ortiilmiis noktalari, sol haritaya yansitilir. Yeni varsayim dogrultusunda,
yansitilan nokta sol haritada normal bir piksel ise devamsizlik noktasi olarak isaretlenir.
Eger, sol haritadaki nokta ortiilmiis olarak isaretli ise bu isaret kaldirilir. Bu yaklagimin
ortme haritasi kestirimine yaptigi katki boliim 4.2°de sayisal olarak gosterilmistir.

Sekil 3.4’te goriildiigii iizere, yukaridaki yaklasim sayesinde, hem Ortme hemde
devamsizlik bolgelerini bulmak miimkiindiir. Sadece Ortme bdlgelerine ihtiyag
duyuldugunda, bdliitlerin kenarlarinda olusan ¢izgilerin temizlenmesi, sonucu olumlu
yonde etkilemektedir. Bu noktada yapinin boliitlere ayrilmis olmasindan faydalanilarak,

icinde az sayida Ortiilmiis pikseli igeren boliitlerdeki pikseller temizlenir.

3.4. EGIMLI DUZLEMLERLE AYKIRILIK KESTiRiMi

Goriintlideki tlim nesneler, imge diizlemine paralel derinlik diizlemleri olusturmaz. Bu
tip ylizeylerin, boliitlere sabit derinlik degerleri verilerek kestirilmesi, hatalara neden
olabilir. Bu hatalarin giderilmesi i¢in kullanilan en yaygin yontem, boliitlere diizlemler
atanmasidir. Bu diizlemlerin kestirilmesi icin, yiliksek dogruluk yiizdeli noktalar
kullanilmalidir. Bu amagla, boliit dahilindeki piksel degerleri arasindaki aykiri

degerlerin ayiklanmasi i¢in hem istatiksel hemde mantiksal bir yaklagim onerilmistir.

3.4.1. Piksellerin Simiflandirilmasi

Yang ve dig. [68] makalesindeki yaklasima benzer bir sekilde, eslesme maliyet
fonksiyonunda kullandigimiz giivenilirlik dl¢iisiiniinii, pikselleri simiflandirmak i¢in de
kullanabiliriz. ilk olarak, goriintiilerden elde edilen eslesme maliyetleri hacmine,
“kazanan hepsini alir” algoritmasi uygulanir. Bu yontemde, uygulanan piksel i¢in en
disiik maliyete sahip deger secilir. Olusan derinlik haritalarina, sal/sol kontrolu
uygulanir. Ancak bu sefer, Ortiilmiis olarak isaretlenmeyen noktalarin giivenilirlik

oranina bakilir. Belli bir oranin iistiindekiler, tutarli, digerleri tutarsiz olarak isaretlenir.
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PIKSEL SINIFLANDIRMASIT

Itinti
Gitvenilirlifi

“Occlusion’] bolgesinde
olmayan pikseller

Kararsiz
Pikseller

“Occlusion”
bolgesindeki
pikseller

Sag/Sol Kontrolii

..............

Sekil 3.7 : Piksel siiflandirmasi

3.4.2. Aykin Piksellerin Ayiklanmasi

Tutarhh olarak isaretlenen pikseller arasinda, aykiri degerler olabilir. Aykir1 degerleri
temizlemek icin, 2 agamali bir algoritma Snerilmistir.

Birinci asamada, her boliit igindeki tutarli piksellerin ortalama mutlak sapmasi
hesaplanir. Ortlama ile farki, ortalama mutlak sapmasinin 4 katindan biiyiik olan
pikseller elenir.

Ikinci asamada, béliit igindeki tutarli degerlerin aym veya ardisik sayilar olabilecegi
varsayima dayanarak, icerdigi degerler arasindaki fark birden fazla olan boliitler
isaretlenir. Daha sonra, isaretli boliitler teker teker ele alinarak, igerdigi tutarli degerler
komsu bdliitlerde aranir. Eger aranan deger komsularinda da yoksa, o degere sahip
piksellerin isareti tutarsiza c¢evrilir. Degerlerin komsu bdliitlerde aranmasinin amaci,
renk boliitlemesi hatast nedeniyle, incelenen boliite denk gelmis tutarli piksellerin
korunmasidir. Bu yontemle birgok aykirt deger saptanabilmekte ve bdliitler igin

kestirilecek diizlemlerin hata oranlar1 diisiiriilmektedir.

3.4.3. Mevcut Boliitlerin Yeniden Yapilandirilmasi

Sistemin bir sonraki asamasinda, her boliit icin, tutarli piksellerin degerleri kullanilarak
diizlemler kestirilecektir. Kestirilen diizlem ve bdliit sayilari, enerji minimizasyonu
asamasindaki islem sayisin1 dogrudan etkilemektedir. Hatta bazi teknikler i¢in yapilacak

islem sayisi, diizlem sayisinin karesi ile dogru orantilidir. Bu nedenle, yeteri kadar bilgi
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icermeyen ya da i¢indeki verilerin hata orani yiiksek olabilecek béliitlerin kaldirilmasi,
hem islem yiikiinii hafifletecek hemde sistemin dogruluk oranini arttiracaktir.

Boliitlerin igerdigi verinin kalitesini, onceki boliimde isaretledigimiz tutarli piksellerin
orantyla 6l¢gmek miimkiindiir. Diisiik tutarli piksel oranina sahip boliitlerin, genel
hatanin biiytik bir kismini igerdigi gozlemlenmistir. Bu boliitlerin belirlenmesi ve
miimkiin oldugu durumlarda komsu boliitlere dagitilmasi amaciyla 4 asamali bir
algoritma Onerilmistir.

e Birinci asamada, i¢inde sadece bir tutarli derinlik degeri barindiran 50 pikselden
kiigiik veya tutarlt piksel oran1 %50’nin lizerinde 200 pikselden kiiciik boliitler,
kendilere komsu, tutarli piksel oran1 %50 iizerinde olan ve ayni derinlik degerini
barindiran boliitlerle birlestirilir.

e Ikinci asamada, onceki boliimdekine benzer bir sekilde, icerdigi degerler
arasinda birden fazla fark olan veya bu degere sahip tutarli piksel orani boliit
icindeki tiim tutarh piksellerin %20’sinden kiiclik olan boliit icindeki problemli
degere sahip pikseller kaldirilir ve birinci agama tekrarlanir.

e Uciincii asamada, 50 piksel alti, degerleri arasinda bosluk veya tutarli piksel
oran1 %5’in altinda olan béliitlerin i¢indeki tutarli piksellerin isaretleri kaldirilir.

e Son asamada, sol resim i¢in resmin sol tarafinda, sag resim i¢in resmin sag
tarafindaki Ortiilmiis piksel degeri %80’nin iizerindeki bdliitler komsulan ile
birlestirilir.

Son agamadaki birlestirme isleminin amaci, diger imgede dogru eslesmesinin bulunmasi
imkansi1z olan piksellerin hesaba katilmayarak, tutarli pikseller aracilifiyla atanacak
diizlemler kullanilarak kestirilmesidir. Bu yaklasim referans imgesinin solundaki

bolgelerin dogru bigimde kestirilebilmesine olanak saglamalidir.

3.4.4. Diizlemlerin Kestirimi

Tutarli noktalarin belirlenmesinden sonra, bu noktalar yardimiyla diizlemler kestirilir.
Diizlemlerin kestirimi icin RANSAC algoritmasi kullanilmistir.
Bazi durumlarda ayni diizlem, komsu bdliitler boyunca ilerleyebilir. Bu tip diizlemleri
kestirebilmek i¢in asagidaki algoritma Snerilmistir.

e Her boliit i¢in, tutarh pikseller derinlik degerlerine gore gruplanir ve (X, y)

diizleminde agirlik merkezleri alinir.
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e Boliitiin icerdigi agirlik merkezleri siralandiginda, derinlik degerleri herhangi bir
tepe veya dip olusturmuyorsa devam edilir. Aksi durumda bu bdliitte baska
islem yapilmaz.

e Uzerinde islem yapilan béliit, ikiser ikiser komsu boliitlerle gruplanir, agirlik
merkezleri x yada y diizleminde, tepe veya dip olusturmuyorsa, iki boliitiin
icerdigi tlim tutarl degerler yardimiyla yeni diizlem kestirilir.

e Son olarak, tepe veya dip olusturmayan, maksimum sayida komsu ile

birlestirilip, olusan degerler kiimesinden yeni diizlem kestirilir.

3.4.5. Enerji Minimizasyonu

Olusan sistemdeki ideal diizlemleri bulmak amaciyla boliim 3.1.1°dekine benzer sekilde
inan¢ yayilimi algoritmasi kullanilir. Ote yandan, ilk seferdekine gére elde ¢ok daha
fazla veri vardir. Ornegin, bdliim 3.1.2°de olusturdugumuz &rtme haritast araciliyla,
diizlik fonksiyonun sekli ve katsayilar1 bu bolgelerde farkli ayarlanabilir. Bu nedenle
(3.15)’teki duzliikk fonksiyonuna ek kosullar getirilmistir. Komsu boliitler arasindaki
ortiilmiis piksel farkinin belli bir oranin altinda olup olmamasina gore T., Tq ve Agi
parametrelerinin degerleri degistirilir. Ancak bir¢ok diizlem arasindan se¢im yapilacak
olmasi, minimizasyonun islem yiikiinii arttirmaktadir.

Son enerji minimizasyonu adimi eklendikten sonra Onerilen algoritma asagidaki sekli
alir.
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Stereo Imge Cifti

4

Piksel Bazinda Maliyet Hesabi ve ilinti Hacminin Olugturulmast

A 4

Imgelerin Béliitlere Ayrilmasi

y

Bolit Bazinda Inang Yayilimi Yontemiyla

Baglangi¢ Derinlik Haritasinin Elde edilmesi

A 4

Ortme Haritasmm Olusturulmasi

A 4

Piksel Siniflandirmasi

A

A 4

> Aykar1 Verilerin Ayiklanmasi
A 4
> Diizlemlerin Kestirilmesi

y

Optimal Diizlemlerin inan¢ Yayilimi Yéntemiyla

A

Boliitlere Atanmasi

A 4

Derinlik Haritas1

Sekil 3.8 : Onerilen Stereo Iliskilendirme Algoritmasinin Temel Yapist
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4. BULGULAR

Uciincii béliim boyunca, stereo iliskilendirme algoritmalarinda kullanilabilecek birgok
yeni teknik Onerilmistir. Bu bdliimde Onerilen tekniklerin, Matlab ortaminda
hazirlanmis kodlar yardimiyla mevcut yontemlerle karsilastirilmasi yapilacaktir.
Karsilagtirma amaciyla “Middlebury” test ortamindaki [71] imgelerden yararlanilmustir.
Bu imgeler ve derinlik haritalar iizerinde belirlenmis devamsizlik bolgeleri ve rtiilmiis
bolgeler sekil 4.1°de gosterilmistir.

Performans kriteri olarak iki ayr1 bolgedeki hata oranlari ¢ikarilmistir. Bu bolgeler;
devamsizlik ve ortiilmiis olmayan olarak belirlenmistir. Degerlendirme yapilirken,
olmasi gereken deger ile kestirilen deger arasindaki fark birden biiylik olan pikseller
hatali olarak kabul edilmistir. “Tsukaba” imgelerinde 15, “Teddy” ve “Cones”

imgelerinde 59 derinlik diizeyi vardir.

4.1. ESLESME MALIYET FONKSIYONLARI KARSILASTIRMASI

Onerilen maliyet fonksiyonlarinin performanslarmi 6lgmek amaciyla, 2008 Haziran
itibariyle, “Middlebury” test ortaminda ilk sirada bulunan algoritmanin eslesme maliyet
fonksiyonu, piksel benzesmezlik 6l¢iisii, mutlak farklarin toplami, renk agirlikli destek
penceresi yontemi ve Onerilen yontemler karsilastirilmistir. Karsilagtirmalarda dort
farkli yontem kullanilmigtir.

Ik olarak, eslesme maliyeti hacimlerine KHA (Kazanan Hepsini Alir) algoritmasi
uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmastir. (Sekil 4.1, 4.5, 4.9, Tablo 4.2, 4.6, 4.10)
Daha sonra kestirilen her derinlik haritasina sag/sol kontrolii yapilarak hatali pikseller
elenmis ve kalan piksellerin hata oranlar ayrica verilmistir. (Sekil 4.2, 4.6, 4.10, Tablo
4.3,4.7,4.11)

Ugiincii  olarak, piksel bazinda inang yayilimi algoritmasi kullanilarak, enerji
fonksiyonun minimum degeri bulunmaya calisilmis ve minimumu veren derinlik
degerlerinden aykirilik haritast olusturulmustur. (Sekil 4.3, 4.7, 4.11, Tablo 4.4, 4.8,
4.12)

Son olarak, her imge seti i¢in tablo 4.1°deki sabit parametreler kullanilarak, boliim
3.2’de detaylar1 verilmis olan enerji minimizasyonu algoritmast uygulanmis ve sonuglar

karsilastirtlmistir. (Sekil 4.4, 4.8, 4.12, Tablo 4.5, 4.9, 4.13)
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Tablo 4.1: InangYayilimiAlgoritmas1 Parametreleri: “N” iterasyonsayisi.
N Tq T. A
5 2 0.5 0.2

Sekil 4.1: Karsilastirmalarda kullanilan imgeler ve derinlik haritalarinin; értiilmiis (siyah),
devamsizlik (beyaz) ve ortiilmiis olmayan (gri) bolgelere ayrilmig hali: a-) “Tsukaba” imgesi b-)
“Tsukaba” derinlik bolgeleri c-) “Teddy” imgesi d-) “Teddy” derinlik bolgeleri d-) “Cones”
imgesi e-) “Cones” derinlik bolgeleri
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Tez kapsaminda ele alinan yeni maliyet fonksiyonlar1 asagidaki sekilde tanimlanmustir.

e Oneri 1: Benzesmezlik 6l¢iisiinii ve gradyenti kullanan fonksiyon (3.7)

e Oneri 2: Birinci onerideki fonksiyonun, imgenin varyansima gore 3 farkl

bolgede ince ayar1 yapilmis sekli

e Oneri 3: Ikinci énerilen fonksiyonun, ¢oklu pencere yontemi ile gelistirilmis

versiyonu. (Bolim 3.1.3.)

4.1.1. “Tsukaba” Imgelerine ait Bulgular

Tablo 4.2 : KHA algoritmasina gore hata oranlar

Devamsizlik
Tlim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 12,18 10,11 16,03
Oneri 2 12,41 10,34 16,2
Oneri 3 11,26 9,22 16,01
SadGrad[47] 11,58 9,52 15,35
SAD 13,55 11,66 15,33
Benzesmezlik 22,32 20,64 25,4
Renk Agirlikli[56] 9,45 7,62 13,05
Tablo 4.3 : KHA algoritmasina sag/sol kontrolii yapildiktan sonra kalan piksel oran1 ve hata
ylizdeleri
Tim Devamsizlik
Pikseller Kestirim(%) | Ortilmemis | Kestirim(%) | Bél Kestirim(%)
Oneri 1 5,45 82,54 4,87 84,14 6,33 78,96
Oneri 2 6 83 4,96 84,58 8,24 79,25
Oneri 3 5,14 86,63 4,33 88,06 10,06 81,36
SadGrad[47] 5,56 83,73 4,94 85,3 8,33 81,34
SAD 4,48 67,33 3,65 68,43 7,64 72,97
Benzesmezlik 4,21 47,95 3,55 48,84 5,39 51,15
Renk Agirlikli[56] | 3,95 72,59 3,57 73,97 6,48 68,34
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Sekil 4.2 : KHA algoritmastiyla elde edilen derinlik haritalari: (a) Orjinal Harita (b)
Benzesmezlik Olgiisii (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirlikli[56] Yontem (f) Oneri 1 (g)
Oneri 2 (h) Oneri 3
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Sekil 4.3 : KHA algoritmasina sag/sol kontrolii yapilarak elde edilen derinlik haritalari: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik Olgiisii (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agurhikli[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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() (d)

(2) (h)

Sekil 4.4 : Piksel bazinda inang yayilimi algoritmasiyla elde edilen derinlik haritalar: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik O.l.gﬁsﬁ (© SAD (d) SadGr'f}d [47] (e) Renk Agirlikli[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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(©) (d)

(2) (h)

Sekil 4.5 : Boliit bazinda inang yayilimi algoritmastyla elde edilen derinlik haritalari: (a) Orjinal
Harita (b) Benzesmezlik Olgiisii (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirhikli[56] Y&ntem (f)
Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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Tablo 4.4 : Piksel Bazli Inan¢ Yayilimi algoritmasina gére hata oranlar

) Devamsizlik

Tiim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 4,99 3,05 14,85
Oneri 2 4,91 2,94 14,86
Oneri 3 4,98 3,11 16,65
SadGrad[47] 4,93 2,94 14,69
SAD 5,49 3,5 13,25
Benzesmezlik 6,49 4,57 17,7
Renk Agirlikli[56] 5,31 3,53 15,08

Tablo 4.5 : Boliit Bazli Inang Yayilimi algoritmasina gére hata oranlari

) Devamsizlik

Tlim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 1,92 1,53 8,04
Oneri 2 2,44 2,08 9,27
Oneri 3 2,1 168 8,84
SadGrad[47] 2,01 1,56 8,2
SAD 2,27 1,85 7,77
Benzesmezlik 3,58 2,8 12
Renk Agirlikli[56] 3,51 3,04 11,98

4.1.2. “Teddy” Imgelerine ait Bulgular
Tablo 4.6 : KHA algoritmasina gore hata oranlari
) Devamsizlik

Tiim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 30,25 22,58 32,14
Oneri 2 30,25 22,55 32,25
Oneri 3 25,09 17,24 29,62
SadGrad[47] 29,42 21,69 30,28
SAD 36,61 29,53 36,13
Benzesmezlik 46,31 40,19 50,51
Renk Agirlikli[56] 28,50 20,38 31,94
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Tablo 4.7 : KHA algoritmasina sag/sol kontrolii yapildiktan sonra kalan piksel orani ve hata

ylizdeleri
Tdm . Devamsizlik
Pikseller | Kestirim(%) | Ortilmemis | Kestirim(%) | Bl Kestirim(%)
Oneri 1 10,99 67,03 10,06 74,08 17 66,96
Oneri 2 11,18 67,21 10,24 74,29 17,28 67,02
Oneri 3 8,31 71,48 7,32 78,94 15,56 68,89
SadGrad[47] 10,18 62,81 9,23 69,37 16,71 64,45
SAD 16,65 61,88 15,43 68,01 22,10 64,34
Benzesmezlik 18,75 47,05 17,82 51,95 28,62 43,64
Renk Agirlikli[56] 10,67 64,97 9,55 71,64 21,11 62,79
Tablo 4.8 : Piksel Bazli inang Yayilimi algoritmasina gére hata oranlart
) Devamsizlik
Tiim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 17,82 11,54 24,04
Oneri 2 18,14 11,74 24,05
Oneri 3 18,53 12,33 26,64
SadGrad[47] 18,76 11,54 23,84
SAD 25,18 16,96 27,69
Benzesmezlik 29,82 22,05 34,6
Renk Agirlikli[56] 21,06 12,13 24,23
Tablo 4.9 : Boliit Bazli Inang¢ Yayilim1 algoritmasina gére hata oranlari
) Devamsizlik
Tiim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 13,4 8,79 19,2
Oneri 2 12,94 8,28 18,88
Oneri 3 13,11 8,37 18,98
SadGrad[47] 13,1 8,25 18,65
SAD 14,74 9,69 20,45
Benzesmezlik 18,6 13,15 25,32
Renk Agirlikli[56] 16,08 11,43 24,69
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Sekil 4.6 : KHA algoritmasiyla elde edilen derinlik haritalari: (a) Orjinal HariEa (b)
Benzesmezlik Olgiisii (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirlikhi[56] Yontem (f) Oneri 1 (g)
Oneri 2 (h) Oneri 3
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Sekil 4.7 : KHA algoritmasina sag/sol kontrolii yapilarak elde edilen derinlik haritalar1: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik O.l.(;l'isﬁ (© SAD (d) SadGr'f}d [47] (e) Renk Agirlikli[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3



79

© | @

(h)

Sekil 4.8 : Piksel bazinda inang yayilimi algoritmasiyla elde edilen derinlik haritalar: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik O.l.(;ﬁsﬁ (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirlikhi[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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Sekil 4.9 : Boliit bazinda inang yayilimi algoritmastyla elde edilen derinlik haritalari: (a) Orjinal
Harita (b) Benzesmezlik Olgiisii (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirhikli[56] Y&ntem (f)
Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3



4.1.1. “Cones” Imgelerine ait Bulgular
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Tablo 4.10 : KHA algoritmasina gore hata oranlari

) Devamsizlik
Tlim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 20,73 11,17 20,65
Oneri 2 20,53 11 20,67
Oneri 3 16,43 7,03 15,95
SadGrad[47] 19,29 9,63 17,69
SAD 36,62 28,95 33,67
Benzesmezlik 51,56 45,61 51,75
Renk Agirlikli[56] 28,94 20,19 30,77
Tablo 4.11 : KHA algoritmasina sag/sol kontrolii yapildiktan sonra kalan piksel orani ve hata
yiizdeleri
Tdm ) Devamsizlik
Pikseller Kestirim(%) | Ortilmemis | Kestirim(%) | BOI Kestirim(%)
Oneri 1 3,80 72,41 2,9 81,16 6,31 70,79
Oneri 2 3,63 72,98 2,77 81,84 6,14 71,32
Oneri 3 3,22 78,10 2,23 87,36 6,12 77,12
SadGrad[47] 4,47 75,06 3,31 83,87 7,17 75,69
SAD 15,92 60,55 14,45 67,17 18,78 62,98
Benzesmezlik | 22,98 40,72 21,87 45,33 27,48 40,01
Eg:r:(.kn[sa] 12,12 59,38 10,89 66,16 19,75 56,82
Tablo 4.12 : Piksel Bazli Inang Yayilimi algoritmasina gére hata oranlari
) Devamsizlik
Tlim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 12,67 5,83 15,22
Oneri 2 12,66 5,77 15,13
Oneri 3 13,23 6,67 17,71
SadGrad[47] 12,54 5,59 14,48
SAD 26,37 18,21 26,4
Benzesmezlik 33,6 26,12 35,99
Renk Agirlikli[56] 23,51 16,82 30,29
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Sekil 4.10 : KHA algoritmasiyla elde edilen derinlik haritalari: (a) Orjinal Harita (b)
Benzesmezlik Olgiisii (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirlikhi[56] Yéntem (f) Oneri 1 (g)
Oneri 2 (h) Oneri 3
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Sekil 4.11 : KHA algoritmasina sag/sol kontrolii yapilarak elde edilen derinlik haritalari: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik Ool.g:iisﬁ (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agurlikli[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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Sekil 4.12 : Piksel bazinda inang¢ yayilimi algoritmasiyla elde edilen derinlik haritalari: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik O.l.gﬁsﬁ (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirlikhi[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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() (d)

(2) (h)

Sekil 4.13 : Boliit bazinda inang yayilimi algoritmasiyla elde edilen derinlik haritalari: (a)
Orjinal Harita (b) Benzesmezlik O.l.(;ﬁsﬁ (c) SAD (d) SadGrad [47] (e) Renk Agirlikli[56]
Yontem (f) Oneri 1 (g) Oneri 2 (h) Oneri 3
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Tablo 4.13 : Béliit Bazli Inang Yayilimi algoritmasina gére hata oranlari

) Devamsizlik
Tiim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Oneri 1 11,68 6,19 12,96
Oneri 2 11,58 6,23 13,07
Oneri 3 11,55 6,2 12,73
SadGrad[47] 11,74 6,29 13,15
SAD 20,63 14,25 22,32
Benzesmezlik 28,03 21,79 31,8
Renk Agirlikli[56] 21,54 16,5 26,52

4.2. ORTME HARITASI CIKARMA BULGULARI

Ortiilmiis bolgelerin saptanmasi konusundaki Oneriyi test etmek amaciyla, onceki
boliimde derinlik haritalarin1 elde etti§imiz imge setlerine, boliit bazli inang¢ yayilimi
algoritmas1 uygulanmis ve referans imgesine ilk olarak bdlim 2.3.3.3’te gosterilen
LRC yontemi uygulanmistir. Daha sonra ayni imgeler iizerinde boliim 3.3’te Onerilen
yontem ve ayni yontemin her boliit i¢in belli bir yiizdenin altindaki ortiilmiis pikselleri
yok sayan ikinci versiyonu karsilastirilmistir. Sekil 4.13°te bu yaklagim adimlar1 gorsel
olarak gosterilmistir. Tablo 4.14’te sistemlerin Ortiilmiis bolgeleri dogru tahmin etme
oranlar1 ve hatali olarak Ortlilmiis olarak isaretlenen piksellerin toplam tahmin edilen

piksellere orani (hatali pozitif) verilmistir.

Tablo 4.14 : Ortme haritasi ¢ikarmada 6nerilen yontemlerin basar1 yiizdeleri

LRC Yontemi 1.0nerilen Yontem 2.0nerilen Yéntem
Dogru Hatal1 Dogru Hatali Dogru Hatal1
Tahmin Pozitif Tahmin Pozitif Tahmin Pozitif
“Teddy” | 93.86 69.97 88.54 19.90 87.87 11.69
“Cones” | 93.85 54.44 89.04 25.82 88.61 17.85
“Tsukaba” | 75.55 79.22 68.60 46.84 68.11 35.86
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Sekil 4.14 : (a) LRC sonucu (b) Onerilen Yéntem (c) 2.0nerilen Yontem
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Sekil 4.15 : Kestirilen 6rtme haritalar1 ve orjinal haritalar: (a) Tsukaba (c) Teddy (e¢) Cones



&9

4.3. HATALI VERI AYIKLAMA VE ONERILEN ALGORITMA BULGULARI

Bolim 3.4.2°de detaylar1 verilen “aykir1 verileri ayiklama” yontemini test etmek

amaciyla, daha 6nce Onerilen maliyet fonksiyonuna once sag/sol kontrol yapilmis daha

sonra elde edilen sonuglara onerilen “aykiri veri ayiklama” yontemi uygulanmistir. Elde

edilen sonuclar Tablo 4.15’te karsilastirilmistir.

Tablo 4.15 : Aykart verileri ayiklama algoritmasi uygulandiktan sonra kalan kararli pikseller ve
hata oranlari

Tdm i Devamsizlik

Pikseller Kestirim(%) | Ortilmemis | Kestirim(%) | Bél Kestirim(%)
Tsukaba 5,45 82,54 4,87 84,14 6,33 78,96
Tsukaba(ayiklanmis) | 0.83 57.74 0.63 59.13 4.49 43.39
Teddy 10,99 67,03 10,06 74,08 17 66,96
Teddy(ayiklanmig) |2,41 56,65 2.02 63,05 6,61 47,05
Cones 3,80 72,41 2,9 81,16 6,31 70,79
Cones(ayiklanmig) | 1.02 54,60 0,74 64,72 2,41 47,12

Son olarak Sekil 3.6’da 6zeti verilmis olan ic¢inde diizlem kestiriminide barindiran

derinlik haritas1 elde etme yontemi “teddy” ve “cones” imge setlerine uygulanmistir.

Elde edilen sonuglar, “Middlebury” test ortaminda [71] ilk iki sirayr paylasan

algortimayla karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalar Tablo 4.16 ve Tablo 4.17°den

incelenebilir. Ayrica elde edilen derinlik haritali ve bu haritalar iizerindeki hatali

bolgeler Sekil 4.15 ve Sekil 4.16 da gosterilmistir.

Tablo 4.16 : “Teddy” imgesi i¢in dnerilen yontemin “Middlebury” test ortaminin ilk
siralarindaki algoritmalarla karsilagtirmasi

) Devamsizlik
Tlim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Onerilen Yéntem 10,39 5,82 14,58
AdaptingBP[47] 7,06 4,22 11,8
DoubleBP2[56] 8,30 3,53 9,63

Tablo 4.17 : “Cones” imgesi i¢in dnerilen yontemin “Middlebury” test ortaminin ilk
siralarindaki algoritmalarla karsilagtirmasi

) Devamsizlik
Tlim Pikseller Ortiilmemis Bol.
Onerilen Yéntem 9,83 4,35 11,13
AdaptingBP[47] 7,92 2,48 7,32
DoubleBP2[56] 8,78 2,90 7,79
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Sekil 4.16 : “Teddy” imgelerine ait kestirim sonuglari: (a) orginal derinlik haritasi (b) kestirilen
derinlik haritas1 (c) hatali kestirilen bdlgeler(kirmizi renkli bolgeler)
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Sekil 4.17 : “Cones” imgelerine ait kestirim sonuglari: (a) orginal derinlik haritas1 (b) kestirilen
derinlik haritasi (c) hatali kestirilen bdlgeler(kirmizi renkli bolgeler)
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda, stereo iliskilendirme algoritmalarinda kullanilabilecek bir¢ok yeni
yontem sunulmustur. {1k olarak dnerilen eslesme maliyet fonksiyonu, diger emsalleriyle
karsilastirildiginda daha fazla giivenilir piksel iiretmekte ve genel olarak hata orani
digerlerine gore daha diisiiktiir. Tablo 4.2, 4.6 ve 4.10 incelendiginde sadece Tablo
4.2°de sonuglar verilen “Tsukaba” imge seti i¢cin KHA algoritmasi uygulandiginda
baska bir maliyet fonksiyonunun daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu imgede en iyi
sonucu veren renk agirlikli yontemin, 33 piksel genisliginde bir destek penceresi
olmasimin sonuca etkisi biiyiiktiir. Ancak fonksiyonlar tarafindan olusturulan maliyet
hacimleri, boliit bazli inan¢ yayilimi gibi sistemlerde kullanildiginda tiim imge

setlerinde Onerilen maliyet fonksiyonlar1 en 1yi sonucu vermektedir.

Fonksiyonun birden fazla pencere kullanan siirlimii, diger algoritmalara goére %10’a
yakin daha fazla piksel i¢in kararli ¢oziim iiretmektedir. Ancak, ilinti hacmi olarak
kullanildiginda diger versiyonlarina gore basaris1 diismektedir. Bunda, kararli olmayan
pikseller icin daha genis pencereler kullanilmasinin etkisi biiyiiktiir. Mevcut haliyle
kullanilabilecegi algoritmalar da mevcuttur. Sadece KHA algoritmasi kullanilarak
imgedeki piksellerin %80’lik boliimiiniin kararli olarak kestirilebilmesi, derinlik
haritasinin tiimiine ihtiya¢ duymayan ve g¢abuk islem yapilmasin1 gerektiren stereo
imgelerden elde edilen bilgileri mono imgelerden elde edilenlerle birlestiren

uygulamalarda [86] basariyla kullanilabilir.

Ikinci olarak, imgedeki Ortiilmiis bolgeleri basarili bir sekilde belirleyen bir ydntem
sunulmustur. 1ki imgenin &rtiilmiis bolge hesaplarinin birden kullanilmas: ve onerilen
varsayim sayesinde, yontemin dogru bolge belirleme oran1 LRC algoritmasina gore %5
diiserken, hatali pozitif belirleme oran1 %30 civar1 azalmaktadir. Bu sonuglar 1s18inda,
onerilen yontemin digerlerine gore daha giirbliz oldugu ve stereo algoritmalarda
rahatlikla kullanilabilecegi sdylenebilir. Ote yandan, tiim diger drtiilmiis bolge belirleme
algoritmalar1 gibi eslesme maliyeti fonksiyonunun basarisina kars1 hassastir. “Tsukaba”
imge seti i¢in alinan sonuglardan bu durum goézlemlenebilir. Boliit bazli inang yayilimi
yonteminin “Tsukaba” i¢in performansinin diisiik olmasi, Ortiilmiis bolgelerin

haritasinin basarisini ciddi oranda diisiirmiistiir.
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Diizlem kestirimlerinin dogrulugunu arttirmak i¢in Onerilen aykir1 veri ayiklama
yontemi, sag/sol kontrolii sonrasinda elde edilen pikseller icinden hatali olanlar1 basarili
bir sekilde ayiklamaktadir. Tablo 4.15’teki sonuglar incelendiginde bazi imge setleri
icin aykir1 pikseller ayiklandiktan sonra hata oraninin ilk durumun beste birine indigi
goriilmektedir. Ayrica imge igindeki piksellerin %50’den fazlas1 %1’e yakin bir hata
orantyla kestirilebilmektedir. Bu 6zellikleriyle 6nerilen algoritmanin diizlem kestirimine

dayali yontemlerde basariyla kullanilabilecegi sdylenilebilir.

Yukarida belirtilen yaklasimlar teker teker ele alindiginda gozlemlenen basariya
ragmen, Tablo 4.16 ve 4.17 incelendiginde, tiim bu yontemleri kullanarak olusturulan
stereo iliskilendirme algoritmasinin, mevcut algoritmalara gore ortalama bir sonug

verdigi gozikkmektedir. Alinan sonuglar arasindaki fark birkac agidan irdelenebilir.

Stereo iliskilendirme algoritmalarinin basarisi, i¢inde kullanilan renk bazli boliitlemeye
kars1 ¢ok hassastir. Diger algoritmalarin hesaplarinda kullanilan parametreler tam olarak

bilinmediginden saglikli bir karsilastirma yapilamamaktadir.

Ote yandan, diizlem kestirimi sirasinda RANSAC yéntemi kullanilmustir. Bilindigi
lizere bu yontem her defasinda ayni sonucu vermemektedir. Bu durum sistemin

performansinda %?2’lere varan oynamalar olugmasina neden olmaktadir.

Sonuglar incelendiginde goze carpan bir baska nokta, ortlilmiis bolgelerin basarili bir
sekilde kestirilebilmesine ragmen, genel algoritmanin bu bolgelerde beklenen basariyi
gosterememis olmasidir. Bu durum gorsel olarak Sekil 4.17°de, hunilerin sol
taraflarinda olusan hatali bolgelerden gozlemlenebilmektedir. Ayrica, referans
imgesinin solunda olusan Ortiilmiis bolgede, diizlem kestirimine ragmen basarili bir

sonug¢ alinamamugtir.

Yukaridaki bilgiler 1s18inda, Onerilen maliyet fonksiyonunun diger algoritmalarda
kullanilabilecegi sOylenebilir. Ayrica elde edilen yiiksek dogruluktaki ortiilmiis bolge

haritasi, mevcut yontemlerin basarisini arttirmada kullanilabilir.
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Gelecekte yapilacak caligmalarda, 6nerilen aykiri1 veri ayiklama yontemiyle elde edilen
ylksek dogruluktaki noktalar1 kullanarak diizlem kesitirimi yapmak amaciyla,
RANSAC yontemine alternatif yontemler incelenmelidir. Ayrica, ¢oklu pencere
yonteminin ilinti hacmi olarak kullanildigi durumlardaki basariyr arttirmak ig¢in, farkl
boyuttaki pencerelerin maliyetlerini daha tutarli bir sekilde birlestirecek yontemler
aragtirilmalidir.

Elde edilen Ortiilmiis bolgeler haritasim1 daha verimli bigimde kullanarak enerji
minimizasyonu formiiliiniin i¢ine yerlestirilmesi genel basariy1 arttiracak yontemlerden

biri olabilir.
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EK

DONGUSEL INANC YAYILIMI

“Déngiisel Inang Yayilimi” ile ilgili olarak oncelikle, “Markov Rasgele Alanlar1”
uygulamalarinda sonuca ulasmak i¢in “Inan¢ Yayilimi” yaklasimmmn kullaniimasi
konusunu kisaca degerlendirmek gerekmektedir. “Maksimum Carpim Algoritmas1”
ozellikle, asagidaki denklem (ek-1) drneginde oldugu gibi, yaklasik minimum maliyete

sahip etiketlemeyi saglayacak enerji fonksiyonlarini bulmak i¢in kullanilabilmektedir.

E(f)= % vt + X0,M1) (ek.1)

(p.q)eN peP

Normalde bu algoritma olasilik dagilimlari gercevesinde tanimlanmakta, fakat esdeger
bir hesaplama Maksimum Carpim algoritmasinin Minimum Toplam’a doniistiigii negatif
logaritmik olasiliklar ile de yapilabilmektedir. Bu denklem, sayisal bozulmalara kars:
daha az duyarli oldugu ve enerji fonksiyonunu daha acik kullandigi icin tercih

edilmektedir.

Maksimum Carpim Inan¢ Yayihmi Algoritmasi, dort baglantili imge dizilimi ile
tanimlanan ¢izgenin etrafindan iletiler gecirmek suretiyle ¢aligmaktadir. Her bir ileti,

olast etiketlerin belirledigi boyutta vektorlerdir. p noktasinin ¢ zamanda komsu ¢

noktasina gonderdigi ileti ° m;q > olarak adlandirilmaktadir. Negatif logaritmik

olasiliklar kullanilirken biitiin mgq baslangi¢ girdileri sifirdir ve her dongiide yeni

iletiler asagidaki gibi hesaplanir;

My (/)= min v(f,. 1)+ D, (f)+ S mi(f,) (ck.2)

r seN(p)\q

N(p)\q , g’dan baska p’ye komsu noktalar1 belirtmektedir. 7 dongiilerinden sonra her

bir nokta i¢in bir inan¢ vektorii hesaplanmis olur.
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by (f) =Dy (f)+ Dmp(fy) (ek.3)

PEN(q)

Sonugta, ayr1 olarak her bir nokta igin by(fy) niceligini en aza indirgeyen bir nokta
secilmektedir. Gorilintli dizilimleri {izerinde ileti gecirilen algoritmanin standart
uygulamasinda siire O(nk’T) olarak hesaplanir.Burada n imgedeki piksel sayisini, k her
bir piksel i¢in etiket sayisini ve 7 ise dongiilerin sayisini ifade etmektedir. Temel olarak
her bir iletinin hesaplanmasi i¢in O(k?) kadar zaman ve her bir dongii i¢in de O(n) kadar

ileti gerekmektedir.

Bir ileti giincellemesinin hesaplama siiresini makul diizeyde azaltan ii¢ farkli teknik

kullanilmaktadir. Birinci olarak, dontistiirme tekniklerinin yardimiyla bilinen V( Sprf q)

diizlik fonksiyonlar1 kullanilarak, yeni bir iletinin O(k) zamanda hesaplanmasini
saglamaktadir. Ikinci olarak, ¢izge dizilimleri (iki kisimli ¢izge) igin esasen birinci
teknikte anlatilan inanglarin aynilarmin elde edildigi ama bunun icin neredeyse birinci
tekniktekinin yaris1 kadar ileti giincellemesi yapildig1 belirtilmektedir. Daha hizli bir
teknik olmasinin yani sira iletilerin, normal algoritmanin yaris1 kadar bellek kullanilarak
yerinde hesaplanmasini saglamaktadir. Bu, her bir piksel i¢cin ¢oklu dagitim yapan,
yiiksek bellek degerleri isteyen Inan¢ Yayilim: agisindan hayati 6nem tasimaktadir. Son
olarak da c¢oklu Olcekli algoritma teknigi ile inan¢ yayiliminin ham halden ince
ayarlamalara kadar gerceklestirilmesi degerlendirilmektedir. Coklu 6lgekli algoritma
teknigi yaklasiminda, iletilerin gecirdigi dongii sayis1 (7) az olabilmektedir. Bunun
nedeni, biiyiik araliktaki etkilesimlerin, kaba Olgekteki ¢izgedeki kisa yollar sayesinde
yakalanmasidir. Bunun yaninda problemlerde ¢ogunlukla, bir bilginin imge iizerinde
yayilmasini saglamasi agisindan uzakligi siirlayan 7" degerinin normal algoritmalar i¢in
yiiksek olmasi gerekmektedir. Standart algoritmada imgenin tiimiine dagilmadan belli
bir kismindan bilgi elde edebilmek i¢in 7 degerinin n'? seklinde bliylimesinin

saglanmas1 gerektigi ortaya ¢ikmaktadir.

Biitiin bu tekniklerin birlestirilmesi ile uygulamada oldukg¢a hizli olan O(nk) algoritmasi
elde edilmigstir. Bu algoritma ile denklemdeki enerji fonksiyonlarini en aza indirgemek
icin elde edilen sonuglar, maksimum carpimli inan¢ yayilimi veya c¢izge kesimli

algoritmalar1 kullanarak elde edilen sonuclar kadar kesindir.
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Mletilerin Hesaplanmasi

Bu boliimde, Diisiik Seviye Goriintii Uygulamalarinda kullanilmak {izere bir iletinin
giincellenmesi icin  gereken siireyi O(k?)’den O(k)’ye indirgeyen teknige
deginilmektedir. Ek.2 yeniden yazildiginda asagidaki gibi diizenlenmektedir;

mty (f2q) = n}in(V(fp Sy )+ h(f) (ck4)

P

Burada, h(fp)=D,(f,)+ Z m;[l (f) olarak belirtilmistir. [letileri hesaplamanin
seN(p)\q

standart yolu, her bir f; secenei i¢in ifadeyi f, lizerinden minimize etmektir. k
degiskeninin, etiket sayilarim belirttigi bu islem O(k?) kadar zaman almaktadir. Bazi

diisiik seviye goriintii problemlerinde maliyet hesaplamasi V(f iy fq), etiketlerin ayr1

ayr1 pargalar halinde degil, f; ve f, etiketleri arasindaki farkin Olgiilmesine
dayanmaktadir. Bazi durumlarda iletiler piktoriyal striiktiirlere ve HMM’lere benzer
tekniklerle O(k) kadar zamanda hesaplanabilmektedir. Bu yontem etiketlerin, k,
sayisinin yiizlerce ve hatta binlerce oldugu imge restorasyonu ve hareket kestirimi igin
onemlidir. Giincel algoritmalar, biiyiik Olcekteki etiket setlerini igeren bu tipteki
problemler icin ¢ok kullanish olamamaktadir.

Potts modeli, etiketlerin parga basina sabit oldugu kabuliine dayanmaktadir. Bu model
yalnizca etiketlerin esit olmasi ve olmamasi durumlarin1 degerlendirir. Esit degerdeki

etiketler i¢in maliyet sifirdir. Farkli degerdeki etiketler icin ise pozitif bir degerdir.

0 eger f,=/1
Vif..f )= P79 ek.5
(fp fq) {d diger durumlar (ek-3)
Bu maliyet fonksiyonu ile denklem asagidaki gibi agiklanabilir;
my (fq) = n}in h(fp),n}in h(f,)+d (ck.0)
P P

Bu sekilde f; degerinden bagimsiz olarak f, iizerinden minimizasyon

gerceklestirilebilinir. Bu iletiyi hesaplamak i¢in O(k) kadar zaman yeterlidir. Ilk olarak
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min/(f,) hesaplanir. Bu hesabin sonucu her bir fq i¢in ileti degerini hesaplamakta
P

kullanilir. Bu fikir ¢izgedeki her bir sinir icin, basit bir sabit olan d yerine sabit dyq

oldugu zaman da uygulanabilmektedir. Bu teknik sinir tanimlama gibi bagka islemler

icin de yararlidir.
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