1

<.

— WAYIS O
>
T.C.

2 3 ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI Z
— FEN BILIMLERI ENSTITUSU "

%, —

O
K ~—
“uans ow©

L
w34 ONog,

T
b
7
s
sy sa»

%

HARITA MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

RENK VE DERINLIiK VERILERi KULLANILARAK iC MEKANLARIN 3
BOYUTLU MODELLERININ OLUSTURULMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

Nihat KARAAHMETOGLU
(12210234)

Tezin Savuma Tarihi : 25 Agustos 2015

Tez Danismam : Yrd. Doc. Dr. Sedat DOGAN






Ondokuz Mayis Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dalinda
Nihat KARAAHMETOGLU Tarafindan Hazirlanan

RENK VE DERINLIK VERILERI KULLANILARAK iC
MEKANLARIN 3-BOYUTLU MODELLERININ OLUSTURULMASI

bashkh bu ¢alisma jiirimiz tarafindan 25/08/2015 tarihinde yapilan sinav ile
YUKSEK LISANS tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan : Yrd. Dog. Dr. Sedat DOGAN
Ondokuz Mayis Universitesi

Jiiri Uyeleri :  Yrd. Dog. Dr. Derya OZTURK /“/414/7

Ondokuz Mayis Universitesi

Yrd. Dog. Dr. Mahir Serhan TEMIZ /&«/Ld«
Usak Universitesi

Prof. Dr. Hiiseyin DEMIR
Enstitii Miidiirii

iii






ONSOZ

Lisans ve yiiksek lisans egitimim siiresince benden ilgi, alaka ve destegini esirgemeyen
danisman hocam saym Yrd. Dog. Dr. Sedat DOGAN’a, hayatimin her safhasinda
yanimda olan, her konuda yardimlarini ve desteklerini hissettiren degerli aileme

tesekkiirii bir borg bilirim.

Agustos 2015 Nihat KARAAHMETOGLU
Arastirma Gorevlisi




Vi



ICINDEKILER

Sayfa
ONSOZ ..o v
ICINDEKILER .......oooieeeeeeeeeee ettt ettt ettt sen e vii
CIZELGELER LISTESI......cocooooieeeeeeeeeeeeeee ettt ettt en st eeenenns iX
SEKILLER LISTESI.........oiiiiiiiieec e es sttt Xi
KISALTIMALAR L.t ettt bbbt bbbt b see e Xiii
RENK VE DERINLIiK V]ilR‘iLERi KULLANILARAK iC MEKANLARIN 3
BOYUTLU MODELLERININ OLUSTURULMASI .......ccoooiitiiiiiiie e XV
3D RECONSTRUCTION OF INDOOR ENVIRONMENT USING RGB-D DATA .. xvii
Lo GIRIS .ottt 1
1.1 LAteratiit OZEti....cvovucvveeceeiceeiesecee ettt sttt sttt 2
2. GENEL BILGILER ........cooitiitiiiiiiitis st 5
2.1 3 Boyutlu Goriintiileme Tekniklerine Genel Bir Baki§...........ccocovviieiiiiicniiiccne 5
2.1.1 Lazer UgEenleyiCiler......c.oiuiiiiiiieiie sttt 7
2.1.2 Yapilandirtlmis 191K SENSOTIETT .....ccveeiviiiiiiiiiiieeiee e 8
2.1.3 SEEIEO OTTLS ..vvenveereereeerirerire et ettt et se et enr e nr e nr e e e neenne e 9
2.1, 4 FOLOGIAMEL I ...cueiuieiiececte sttt st st e st e st e e te e besbe e b e sbeeaeesresteesaenre s 9
2.1.5 Ugus stiresi (TOF) teKNIGi........cocueiuiiiiiiiiiiiiie sttt 10
2.1.6 INEEITEIOMEIIT ..ottt ettt ettt neeeeas 10
2.1.7 Moir€ sagaklart YONIEMI......ccveviiiriieiiitieie sttt 10
2.1.8 Odaklanma YONEEIMI ........cerririeeiiririe i 11
2.1.9 Golge bilgisinden yararlanma .............ccooeeoiiiiieiinc e 11
2.1.10 Doku bilgisinden yararlanma............ccceoeieniinineese s 11
2.1.11 GOlgelendirme YONEMI. ... ..uvevirrireeirisreeie e 11
3. DERINLIK SENSORLERI.........cocovoiiiiiiiiisisssesiesssessssss s 13
3.1 Ugus Stiresi (TOF) SenSOTIT ........cccveiiiiiiiiiiieese et 13
3.1.1 CW matrissel ugus siiresi (ToF) menzil kameralart.............ccocceoeninienininnenene. 14
3.2 KINECE KAIMEIEA ...ttt 17
3.3 Kamera KalibraSyOnu ..........ccoeiiiiiiiiiii e 19
4. OZNITELIK CIKARIMI .........ccccooiviiiiiiisiieeceeieseeseses s st enesesseses st senssess s sennens 25

vii



4.1 HarriS KOSE BUIUCU ...cvviiviiiiiiitecte ettt sttt et sre e sbe e st st s be e ebeesbeeebeesbeesbaesnneenreens 26
4.2 Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (Scale Invariant Feature Transform-SIFT) .27
4.3 Hizlandirilmug Robust Oznitelikler (Speeded Up Robust-SURF).........cccccevvvvcvevnnee. 29

4.4 Normal Hizalanns Radyal Oznitelikler (Normal Aligned Radial Features-NARF)...32
4.5 Ikili Robust Bagimsiz Temel Oznitelik (Binary Robust Independent Elementary

FEALUrES-BRIEF) ..o 34
4.6 Yonlendirilmis FAST ve dondiiriilmiis BRIEF (Oriented FAST and Rotated BRIEF
SORB) ..ttt et e e 37
4.7 Nokta Bulutu Kiitliphanesinin Yerel Tanimlayicilari.........cccoccevoiiiiiiiiiiiiiiicniee, 38
4.7.1 Nokta 6znitelik histogrami (Point feature histogram-PFH) ............ccccccviviviinnnn 39
4.7.2 Yarigap tabanl yiizey tanimlayici (Radius-based surface descriptor-RSD) ......... 40
4.7.3 3B sekil baglami (3D shape CONtEXt-3DSC) .....ccovvririerieininirese e 42
4.7.4 Yonelimler histograminin imzasi1 (Signature of histograms of orientations-SHOT)
........................................................................................................................................ 43
4.7.5 DOniik imge (SPIN iMAGE-SI).....cceiiiiieieieisie e 43
4.7.6 Doniikliikten bagimsiz 6znitelik doniisiimii (Rotation-invariant feature transform -
| SRR 44
4.7.7 Dénel izdiisiim istatistikleri (Rotational projection statistics-RoPS) .................... 45
5. DONUSUM PARAMETRELERININ BELIRLENMESI..........c.cccocooviviiiireeeenan, 47
5.1 Rasgele Orneklerin Uzlasimi (Random Sample Consensus-RANSAC)....................... 47
5.2 Iteratif En Yakin Nokta (Iterative Closest POINt-ICP) ...........ccccoevveveverereeresseeeeeenas 48
5.3 Dongii Bulma (Loop Closure) Problemi ve Genel Optimizasyon............ccccovcvvvenenne. 49
B. UY GULAMA ... oottt ettt sttt se e e n e st e ne st enesnenes 53
6.1 KINECE KUPUIUMU ..ottt nne s 53
6.2 Kamera KaliDraSyOnU...........ccocuiiiiiiiiieies e 54
6.3 OZNIteliK CIKATIMI........veeeiveieiereeececte ettt en ettt es st s s eneneees 54
6.4 Doniistim Parametrelerinin Belirlenmesi .........ccccvevieeiiiiiiiin i 55
6.5 Nokta Bulutunun ISIENmESi ............ccoceveveiivicceieeeeeeeeceee et 58
7. SONUCLAR VE ONERILER.............cccoiiiiiiiiiteeeeeeeseesesesis s ss st 61
ST S AN Y I AN S 63
OZGECMIS ...ttt st n s 67

viii



CIZELGELER LIiSTESI

Sayfa
Cizelge 2.1. 3B goriintiileme tekniklerinin siniflandirilmasi.........ccccoecvvviiiiiieniiinnnn 6
Cizelge 4.1. Genel olarak kullanilan 6znitelikler............coooiviiiiiiiiiiie 26






SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1. Uggenleme prensibinin yapiSI.......cooeeuevevereeerererereseresesssssesesessssssseseesesesesenns 7
Sekil 2.2. Lazer tarama sisteminin ¢aligma prensibi.......ccoceeeerieieiiesieeenee e 8
Sekil 2.3. Yapilandirtlmig 191K SISTEMI ...cuveiviiiiiiiieiie e 8
Sekil 2.4. Michelson interferometri YapiSl......ooouerreereeiiienie e 10
Sekil 3.1. Ugus siiresi sensOriinlin ¢alisma prensibi ....uveevveeeiiveniieeiniiee e 13
Sekil 3.2. MESA Imaging SR4000TM ticari TOF Kamera ...........c.ccooevvvvnvinniennenn. 14
Sekil 3.3. Yayilan sinyal SE(t) (mavi) ve alinan sinyal SR(t) (kirmizi).................... 15
Sekil 3.4. SaC1ma CtKIST....ccvviiiiiiiiiie it 17
Sekil 3.5. Coklu yol etkisi: Yayilan 1s1n (kirmizi) A yiizey noktasinda ¢oklu olarak
yansir. Turuncu 151n A noktasindan sonra B noktasindan sensore geri yansir........... 17
SeKil 3.6. Kinect for WINAOWS V2.........cooiiiiiiiiiiieii e 18
Sekil 3.7. Kizilotesi sensoriin yerlesimi (1IFiXit.COM) ...ooouvereriiieiiiiiieiie e 19
Sekil 3.8. Kalibrasyon nesnesi: Satrang tahtasi tizerinde koselerin belirlenmesi ...... 22
Sekil 3.9. Satrang tahtasina gore sensor diizleminin konumu...........c.cccoeviiiiniiennnnn. 22
Sekil 4.1. Olgek uzaymda Gauss farklar..........cccceeueeeeeeeeceeieeeeee e, 27

Sekil 4.2. SIFT tanmimlayicisi: Anahtar noktalarmn etrafindaki gradyen yonleri
RESAPIANIT ... 28
Sekil 4.3. Y ve XY yoniindeki ikinci derece Gauss tiirevleri (sol) ve kutu filtre
YaKINSAKIATT (SA) 1. .veuviveiiriieiiesieieste sttt sttt bbb 30
Sekil 4.4. Integral goriintii kullanilarak dortgensel bir bdlgenin  toplamimin
NESAPIANIMAST ...t s 31

Sekil 4.5. Yonlendirmeyi belirlemek i¢in kullanilan diisey ve yatay kutu filtreleri .. 32

Sekil 4.6. SURF de kullanilan kayan yonlendirme pencereleri.............cccocvervrnnnne. 32
Sekil 4.7. Farkli tiirde sinir noktalart ..........cccoocvviiiiiiiiiiiii e 33
Sekil 4.8. NAREF ile simir noktalarinin belirleNMesi ...........cccccvvvevieiiiiiie e, 34
Sekil 4.9. BRIEF OZNTtEIIG1......eeiviiiieiiiiiie et 34
Sekil 4.10. Bes 6rnekleme dlizeni...........oocvvveeiiiiiii i 36
Sekil 4.11. Bes farkli 6rnekleme stratejisinin performanslari........ccccoocvviiveeniveennnnn. 36

Xi


file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639589
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639591
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639590
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639592
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639593
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639594
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639595
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639597
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639596
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639596
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639598
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639599
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639601
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639600
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639602
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639603
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639603
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639604
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639604
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639605
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639605
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639606
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639607
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639608
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639609
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639610
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639611
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639612

Sayfa

Sekil 4.12. Ilgi noktas1 olmaya aday "p" pikseli ve dairesel olarak etrafindan segilen

16 PIKSEI ..o 37
Sekil 4.13. Bir nokta i¢cin PFH hesaplanirken saptanan nokta ¢iftleri ....................... 39
Sekil 4.14. Sabit Koordinat Catis1 ve nokta ciftlerden biri i¢in hesaplanan agisal
OZCIIIKIET ... 39
Sekil 4.15. Bir nokta i¢cin FPFH hesaplanirken saptanan nokta ¢iftleri..................... 40
Sekil 4.16. iki nokta ve normalleri ile uyusan Kire .........ccccoceevevecereerieeccreeeneennn, 41
Sekil 4.17. Bulut i¢cin RSD degerleri; diiz ylizey iizerindeki noktalar maksimum degere
T L1100 ] [V USSR 41
Sekil 4.18. Bir nokta i¢in 3DSC yi hesaplamak i¢in gerekli destek yapisi................ 42
Sekil 4.19. SHOT hesaplamak i¢in destek yapisi. Basit olmasi i¢in sadece azimuta gore
ayrilmis 4 bolim gosterilmektedir. ........ovoiiiiiiiiiii e 43
Sekil 4.20. Modelin 3 noktasi i¢in hesaplanan dontik imgeler ............ccocovvvivnvennnn, 44
Sekil 4.21. Tanimlayicidaki 3 degisik konumdaki RIFT 6znitelikleri.............c...c...... 45
Sekil 5.1. Graf optimizasyonunun genel i aki$l.........coovrvriririeieneneseneseseeeeen 50

Sekil 5.2. Dongili bulma: (a) Kamera pozisyonlari, her biri dontisiimleri temsil eden
standart kenarlar ile baglanmis (b) Daha 6nce gozlemlenen bir durumla benzerlik
kurulmas1 durumunda yeni bir baglanti olusur. ...........cccoceviiiiiiiiiii, 51
Sekil 6.1. Satrang tahtasinin farkli agilardan resimlerinin ¢ekilmesi............cceevneeen. 54
Sekil 6.2. Cergevenin gergeve ile ve cergevenin modelle islenmesi: Cer¢evenin bir
anahtar ¢erceve ile birlikte islenmesi kayma etkisini azaltmaktadir. ......................... 55
Sekil 6.3. Graf optimizasyonu sonucunda kamera pozisyonlar1 daha iyi belirlenir ve

kameranin pozisyonlarina bagli olarak doniisiimler tekrar ayarlanir. .............cc.c....... 58

Xii


file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639613
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639613
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639614
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639615
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639615
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639616
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639618
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639617
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639617
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639619
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639620
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639620
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639621
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639622
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639624
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639623
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639623
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639623
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639625
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639626
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639626
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639627
file:///J:/TZZZ/TASLAK_2_1.docx%23_Toc424639627

KISALTMALAR

2B

3B
BRIEF
FAST
ICP
NARF
ORB
PCL
RGB-D
SDK
SIFT
SLAM
SURF
ToF
WCS

2 Boyutlu

3 Boyutlu

Binary Robust Independent Elementary Features
Features from Accelerated Segment Test
Iterative Closest Point

Normal Aligned Radial Features
Oriented Fast and Rotated BRIEF

Point Cloud Library

RGB — Derinlik verisi

Software Development Kit

Scale Invariant Feature Transform
Simultaneous Localization and Mapping
Speeded Up Robust Features

Time of Flight

World Coordinate System

Xiii



Xiv



RENK VE DERINLiK VERILERIi KULLANILARAK iC MEKANLARIN 3
BOYUTLU MODELLERININ OLUSTURULMASI

OZET

Bu tez calismasinda renk ve derinlik verileri kullanilarak binalarin i¢ ortamlarinin 3-
boyutlu modellerinin olusturulmasini saglayan bir sistem gelistirmek amacglanmistir.
Bu amagla bu tez kapsaminda bir RGB-D kamera ile bir binanin i¢ ortaminin ya da bir
odanin 3 boyutlu modellenebilmesi igin tasarlanan bir sistem tasarlanmistir.
Olusturulan bu sistemde acik kaynak kodlu yazilimlar kullanilmistir.

Bu calisma Giris, Genel Bilgiler, Derinlik Sensérleri, Oznitelik Cikarimy,
Doniisiim Parametrelerinin Belirlenmesi, Uygulama, Sonug ve Oneriler olmak iizere
yedi boliimden olusmaktadir. Ilk ii¢ boliimde temel kavramlar ve teknolojiler hakkinda
bilgi verilmistir. Oznitelik Cikarimi béliimiinde 2 boyutlu ve 3 boyutlu 6znitelik
¢ikarim yontemlerinden bahsedilmigtir. Donilisim Parametrelerinin  Belirlenmesi
boliimiinde renk ve derinlik verilerinden elde edilen goriintiilerin ve nokta bulutlarinin
nasil islenecegi lizerinde durulmustur. Sistemin uygulama adimlari Uygulama
boliimiinde anlatilmistir.

Sonug ve oneriler boliimiinde renk ve derinlik verilerinden elde edilen modelin
yapist, artilar1 ve eksileri anlatilmistir. Bu sistemle yapilabilecek olan ¢aligmalar ve
sistemin gelismeye ag¢ik yonleri tartisiimistir.

Anahtar Kelimeler : 3 boyutlu yeniden yapilandirma, Derinlik verisi, Oznitelik
¢ikarimi, Nokta Bulutu, Kinect
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3D RECONSTRUCTION OF INDOOR ENVIRONMENT USING RGB-D
DATA

ABSTRACT

In this thesis, it is intended to develop a system that allows the creation of 3D models
of interior environments of the buildings by using color and depth data. For this
purpose, a system is designed to build a 3D model of a part of building's indoor or a
room with an RGB-D camera. Open source software and codes are used in the
generated system.

This MSc thesis consists of seven basic chapters, including Introduction,
General Information, Depth Sensors, Feature Extraction, Determination of
Transformation Parameters, Application, Results, and recommendations. In the first
three chapters contains the information about fundamental concepts and technologies
that are used in the thesis. The 2D and 3D feature extraction methods are explained in
the Feature Extraction section. Following section “Determination of Transformation
Parameters” focuses on how to handle and process the data and point clouds that
obtained from the color and depth data of the images. Process steps of the system.Are
described in the application part.

In the last section, the structure of the model obtained from the color and depth
data, its advantages and its disadvantages were described. Finally, future works and
how to improve this system are discussed.

Key Words: 3D Reconstruction, RGB-D data, Feature extraction, Point cloud, Kinect
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1. GIRIS

Gergek diinyadaki nesnelerin 3 boyutlu (3B) modellerinin olusturulmasi ve yeniden
yapilandirilmasi bilgisayarla gorme ve bilgisayar grafik uygulamalarinin temel bir
problemidir. Film 6zel efektleri, bilgisayar oyunlari, sanal gerceklik gibi bir¢ok alanda
onemli uygulamalar1 vardir. Iki veya ii¢ boyutlu bir nesnenin bilgisayar ekraninda
giizel bir goriintiisiinii elde etmek i¢in ¢dziimler bulunmasi olduk¢a zahmetli islemler
gerektirir. Bir ressam bu sorunu sezgileri ve deneyimi ile, usta bir fotograf¢1 en iyi
acilari, uzaklig1 ve perspektifi segerek ¢ozer. Ancak bilgisayar ekraninda bu insani
yeteneklerin yerini matematiksel metotlar ve yazilimlar almaktadir.

Insan gozii 6zellikleri geregi bakis acis1 igerisinde bulunan cisimleri iki boyuttan
lic boyuta doniistiirmek zorunda degildir. Bu ozellik gorsel diinyayr anlamak icin
insanlik adina olaganiistii bir yetenektir. Bilgisayar gormesi, sanal gerceklik, nesne
tanima, artirllmis gerceklik, 3B yeniden yapilandirma gibi bilgisayarli grafik
uygulamalar1 mantiksal bir yaklasim ile gorsel diinyay1 anlamak i¢in insanlarin bu tiir
yeteneklerini taklit etmek istemektedir. 3B modelleri elde etmek igin ¢oklu goriis
stereo teknikleri (Seitz ve dig., 2006; Zhang ve dig., 2009; Bradley ve dig., 2010)
kullaniliyor olsa da 3B modellerin kesinligi ve tamlig1 hala sorun teskil etmektedir. Bu
nedenle bilgisayar ortaminda gergek diinya nesnelerinin 3B yeniden yapilandirilmasi
hala ¢ok hantaldir.

Gergek diinya nesnelerinin 3B modellerinin olusturulmas: eski teknolojilerle
yiiksek maliyetli ve fazla zaman harcanmasini gerektiren gii¢ bir siire¢ olmakla
birlikte, son yillarda derinlik sensérlerinin gelisimi ile birlikte 3B modelleme ve
yapilandirma alanindaki diisiik maliyetli derinlik kameralar1 (Kinect vb.) kullanilarak
yapilan arastirmalar hizla artig gostermistir. Cui ve dig. (2010), “time of flight” sensor
ile elde edilen bir nesnenin sirali derinlik imgelerinden 3B nesne taramasi igin bir
metot gelistirmislerdir. Bu ¢calismalara ek olarak RGB yontemi (Vouzounaras ve dig.,
2010; Zheng ve dig., 2011) ve stereografik yontemler ii¢ boyutlu nesne tarama teknigi
olarak kullanilmistir (Huang ve Chen, 2011). Farkli nesne tarama teknikleri 3B model

olusturmak {izere kullanilabilir olsa da gerekli cihazlarin temini masrafli ve



kullanimlari i¢in iist seviyede bilgi gerekmektedir. Bunlara ek olarak taranacak nesne
hareketli ise tarama esnasinda dokularin eksik taranmasi ve nesnelerin ¢esitli
sekillerde kendi veya baska nesneler tarafindan kapatilmalari (occlusion) gibi
problemlerle karsilagilabilir (Kim ve dig., 2009). Son yillarda tarama ve derinlik
hesaplama 6zelligine sahip yeni bir derinlik kamerasi olan Microsoft Kinect Kamera
kullanilmaya baglanmistir. Goriintii ve derinlik yakalamadaki zorlu 151tk ve doku
durumlarindaki yetenegi, normal bir video kamera olarak kullanilabilmesi, maliyeti ve
kolaylikla elde edilebilir olmas1 Kinect Kameray1 diger 3B tarayicilardan daha
avantajlt hale getirmistir. Ayrica Kinect Kamera kullanilarak yapilan ¢alismalar biiyiik
bir artig gostermistir (Newcombe ve dig., 2011).

Yakin bir zamana kadar dinamik bir sahnenin geometrik taniminin elde edilmesi,
sadece arastirma laboratuvarlarinin ve sirketlerin giiciiniin yettigi en son teknoloji ve
aletlere gereksinim duyulan zorlayici bir konu olmustur. Yakin zamanda ugus siiresi
(time of flight-ToF) kameralarinin ve ¢ok miktarda satilan Microsoft Kinect
Kamerasinin tanitilmasi sonucu derinlik verisi kolaylikla erisebilir hale getirmistir.
Bilgisayar grafikleri, bilgisayarla gérme ve goriintii isleme topluluklar arasinda bu tiir
cithazlara ilgi artmis ve “ucus siiresi (ToF) kameras1 nedir?”, “Bu kameralar nasil
calisir?”, “Ugus siiresi kameranin diisiik ¢coziiniirliik ve yiliksek giirtiltii karakteristigini
gelistirmenin yollar1 var mudir?”, “Nispeten daha ucuza saglanan bir Kinect
kamerasindan elde edilen derinlik verisi ile, binlerce liraya mal olan ugus siiresi
kameralara oranla ne kadar ileri gidebilirim?” gibi sorular yayginlagmistir.

Bilinmeyen bir ortamda bir robotun otonom hareketi, dncellikle robotun kendi
konumunu belirlemesi, daha sonra ¢evresini modellemesi ve hangi yolu izledigini
modellemesi ile miimkiindiir. Eszamanli konum belirleme ve haritalama (SLAM)
(Quang ve Quoc, 2015) metotlari, bu probleme ¢oziim getirebilmek igin
gelistirilmistir. Bu problem robotik ve bilgisayarla gorme alanlarinda gok iyi ¢alisilmis
bir konudur. Derinlik kameralarinin maliyetlerinin diismesi ile birlikte derinlik verileri

kullanilarak yapilan ¢aligmalar da artis gostermistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Renkli goriintli ve derinlik verisi lireten sensorler (RGB-D), son zamanlarda oldukca
popiiler hale gelmistir. Renkli kamera sensoriiniin derinlik sensorii ile birlestirilmesi

ile beraber birbirlerinin agiklarin iistesinden gelebilen bir veri tiirli ortaya ¢ikmustir.



RGB-D Sensorlerin temsilcilerinden olan Kinect piyasaya ¢ikar ¢ikmaz bu alanda
calisan aragtirmacilar tarafindan kullanilmaya baglanmistir.
Kinect ile yapilan ¢alismalar iki asamadan olusur;
i.  Veri toplama ve 6znitelik noktalarinin benzerliklerinin bulunmasi,
ii.  Lup kapanmasinin belirlenmesi ve global eniyileme.

Cesitli sistemler, sahne hizalanmas1 metotlarini, seyrek 6znitelik (sparse feature)
olarak da adlandirilan pes pese goriintii karelerinden ayrik noktalarin ¢ikarilmasi ve
bunlar arasindaki geometrik iligkilerin bulunmasi yontemine dayali sekilde
olusturmuslardir. Ana fikir, dogru nokta benzerliklerinden bir doniistimiin taniminin
hesaplanmasidir.

Henry ve dig. (2010) yapmis olduklar1 ¢alismada seyrek Oznitelik eslestirme
yaklagimini kullanmislardir. Calismalarinin yenilik¢i tarafi gorsel Ozniteliklerle
beraber derinlik haritasindan giivenilir bir sekilde algilanan sekil bilgilerini dikkate
alan bir birlesim (joint) optimizasyonu algoritmasi kullanmalaridir.

Daha sonralar1 birgok wuygulama onlarin yontemine yakin metotlar
kullanmiglardir. Bu calismalarda, o6l¢ekten bagimsiz Oznitelik doniigiimii (SIFT)
temelli 6znitelik ¢ikarimi ve tanimlayicinin yani sira (Engelhard ve dig., 2011), hesap
yiikii acisindan daha verimli olan FAST (Rosten ve Drummond, 2006) 6znitelik
tanimlayicisi ve SURF (Bay ve dig., 2006) tanimlayicisi da kullanilmigtir. Stiickler ve
Behnke (2012) , sekil ve doku bilgisinin daha 6zgiin bir sekilde kullaniminm
gostermislerdir. Zhang ve dig. (2012), Henry ve dig. (2010) da kullanmis oldugu
oznitelik eslestirme yontemine benzer bir yontem kullanmislar ve hali ve perde gibi
ayni dokunun tekrar ettigi durumlarda kullanilan yontemin bagarili olamadigini
belirlemiglerdir. Bu sorunun {istesinden gelebilmek i¢in eslestirme yontemlerini
maksimum benzerlik yontemi ile modifiye etmislerdir. Onciil bir bilgi olarak da
kameranin hareketinin biraz Gauss giiriiltiisii altinda sabit oldugunu varsaymislardir.

Iki goriintii karesi arasinda yogun nokta takibine dayali sistemler, hizalanma igin
goriintiideki tlim piksellerin bilgisi kullanildig1 i¢cin hesap yiikii agisindan daha
maliyetlidir. KinectFusion (Newcombe ve dig., 2011; Izadi ve dig., 2011) bu yontemi
gerceklestirebilmek icin iyi bir grafik kartinin yardimiyla tiim islemleri paralel
programlamaktadir. Boylece ger¢ek zamanli olarak veriyi isleyebilmektedir. ICP
algoritmas ile iiretilen kamera pozisyonu ile birlikte algoritmalar1 yeni gelen derinlik
bilgisini kesik isaretli mesafe fonksiyonu (truncated signed distance function-TSDF)

ile 3B yapiya kaynastirmiglardir.



Meister ve dig. (2012) , son teknoloji yer kontrol noktalari kullanarak,
KinectFusion 3B yeniden yapilandirma yonteminin hangi durumlarda dogru oldugunu
degerlendirmeye c¢alismiglardir. Sonuglar sistemin en az 10 mm boyutlarinda bir
nesneyi ¢oziimleyebilecegini gostermistir. Bununla birlikte keskin kenarlar ve son
derece konkav sahneler hala sistem i¢in problem ¢ikarmaktadir. KinectFusion sistemi
ile, farkli 151k kosullarinda ve gevre sartlarinda yapilan uygulamalar da bulunmaktadir
(Meilland ve dig., 2011; Meilland ve dig., 2012; Roth ve Vona, 2012; Whelan ve dig.
2012).

Quang ve Quoc (2015) yapmis olduklari c¢alismalarinda renk ve derinlik
verilerini kullanarak RGB-D SLAM sistemlerini gelistirmislerdir. Onlar, sistemlerine
Kinect sensoriinden gelen verilerin giirtiltiilerini bastirabilmek i¢in bir 6nisleme adim1
eklemislerdir. Bunun yani sira hareket belirleme asamasinda dogrulugu artirmak igin
gergeve-gergeve eslestirme yerine anahtar gerceve yaklasimini benimsemislerdir.
Buna gore her bir gergeve, bir referans gergeve ile eslestirilmistir. Eger robot belli
oranda hareket ederse veya cerceveler arasi eslesme belli bir esik degerin arasina
diiserse referans ¢erceve giincellenmektedir. Oznitelik olarak gercek zamanl
uygulamalara uygun hizli hesaplama zamanina sahip SURF (Bay ve dig., 2006) ve
ORB o6zniteliklerini tercih etmislerdir. Eslesmelerde giincel ¢ergeve iizerindeki her bir
Oznitelik icin referans c¢ergeve ilizerinde en yakin iki komsu arastirilir. Etkinligi
artirabilmek igin Best-Bin-Search denilen teknige gore gore en yakin kosunun, en
yakin ikinci komsuya orani belli bir esik degerin altina diistiigii durumlarda eslesme
reddedilir. Onlar uygulamalarinin her adimlarinda OpenCV tarafindan saglanan
metotlar1 kullanmislardir. Dogrusal olmayan en kiigiik kareler probleminin ¢6ziimii ile
doniisiim belirlenmektedir. Ancak, 6znitelik eslemenin belirsiz dogasindan dolay: tek
bir yanlis eslesme bile 6nemli bir hataya neden olabileceginden dolayr uyusumsuz
Olctileri (outlier) elemek icin RANSAC metodunu kullanmiglardir. En son olarak

robotun izledigi yolu belirleyebilmek i¢in graf optimizasyonu kullanmislardir.



2. GENEL BILGILER

3B goriintiileme sensorleri, 3B sekil bilgisini yakalamak igin iiretilmis olup, son
yillarda bircok uygulamada ilgi odagi olmuslardir. Uretimlerinde kullanilan
teknolojinin gelisimine bagli olarak minyatiirlestirilmeleri ve optik ve elektronik
cesitli elemanlarin eklenmesi ile daha etkin ve esnek sensorler ortaya ¢ikmistir. Bugiin
bir¢ok ¢esit 3B sensdriin bulunmasinin yani sira diger sensorlerle kombine edilerek
tiretilen sensorlerle beraber “sensor flizyonu” yaklasimlari ortaya ¢ikmistir. Derinlik
sensorlerinin ortaya ¢ikmasindan beri jeoloji, miihendislik, arkeoloji, tersine
mithendislik, tip ve sanal gergeklik gibi birgok alanda bu sensorlerle uygulamalar

yapilmustir.

2.1 3 Boyutlu Goriintiileme Tekniklerine Genel Bir Bakis

3B goriintiileme sensorleri genellikle iki sekilde calisir. Birincisi elektromanyetik
enerjiyi nesnenin lizerine izdiisiiriir (aktif) ve nesneden yansiyan enerjiyi kaydeder.
Ikincisi, nesneden yayilan elektromanyetik enerjiyi toplayarak (pasif) kaydeder. En
onemli iletim (transmission) 6lgme sistemi, yliksek enerjili x-ray 1sinlar1 kullanan ve
nesneye iletilen radyasyonu dl¢en endiistriyel bilgisayarli tomografi cihazidir (Sansoni
ve dig., 2009).

Yansiyan enerjiyi toplayan sensorler optik ve optik olmayan sensorler olarak
ikiye ayrilabilir. Optik olmayan sensorlerin iginde akustik (ultrasonik, sismik)
sensorler, elektromanyetik (kizilotesi, mordtesi, mikrodalga radar vb.) ve diger
sensorler yer alir. Bu tip sensorler, genellikle bir ses veya elektromanyetik enerji atimi
ile bu ses veya elektromanyetik enerjinin nesneden geri yansimasi arasinda gegen
zamani Olgerler (Sansoni ve dig., 2009).0ptik sensorlerde, mesafe bilgisini 11k tagir.

Cok ¢esitli 3B teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler, ¢izelge 2.1°de

gosterilmistir.



Cizelge 2.1. 3B goriintiileme tekniklerinin siniflandirilmasi
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Lazer iiggenleyiciler | X X | X X
Yapilandirilmis 151k X X | X X
Stereo goriintiileme X X X
Fotogrametri X X X X
Ucus siiresi (ToF) X X | X X
Interferometri X X | X X
Moiré sagak desenli X X X X
menzil 6l¢tiimii
Odaklanma ydntemi X | X | X X | X
Golge bilgisinden X X X X
yararlanma
Doku gradyenleri X | X X
Golgelendirme X X
yontemi
Fotometri ile sekil X X X

3B teknikler, optik liggenleme, zaman gecikmesi ve monokiiler goriintiilerin
kullanildg: tekniklerden birini temel almaktadir. Bu teknikleri pasif ve aktif metotlar
olmak {izere ikiye ayirabiliriz. Pasif metotlarda nesnenin 15181 yansitma karakteristigi
ve sahnenin aydinlanma durumundan yararlanilarak sekil bilgisi elde edilmektedir,
aktif bir cihaza ihtiya¢ duyulmamaktadir. Aktif cihazlarin kullanildigi tekniklerde
uygun bir 11k kaynagi, dahili bir bilgi vektorii olarak kullanilir. 3B teknikleri
aralarinda dogrudan veya dolayli 6l¢iim yontemleri olarak da ayirmak miimkiindiir.
Dogrudan teknikler, bir uzaklik sensorii ile uzaklik verisi (6rnegin bilinmeyen bir

yiizeyle aralarindaki uzaklik 6l¢timlerinin kiimesi ) liretirler. Dolayli teknikler, hedef



nesnenin Ozellikleri hakkinda bilinen Onciil bilgiler ve monokiiler goriintiiler ile
uzaklik verisi ya da ylizey yonelimini 6l¢en tekniklerdir (Sansoni ve dig., 2009).
2.1.1 Lazer ii¢genleyiciler

Lazer licgenleyiciler, aktif iggenleme prensibine dayanirlar. Sekil 2.1 ‘de boyle

bir sistemin yapisi goriilmektedir.

Sekil 2.1. Uggenleme prensibinin yapisi

Sekil 2.1°de Op ve Oc noktalari, lazer kaynaginin ¢ikis ve kameranin giris
noktalaridir. Bu noktalarin arasinda bir d baz mesafesi bulunmaktadir. Lazerin Zp optik
ekseni ve kameranin Zc optik ekseni « agisi ile kesismektedir.

Lazer kaynag: tarafindan iretilen 15in, nesneye S noktasinda carpar. Geriye

sacgilan 151n, x goriintli diizleminde S’ noktasi olarak goriintiilenir. S’ noktasinin

konumunun 6l¢iimii, S'O. goézlem hattin1 tanimlar ve geometrik olarak S noktasinin

konumu belirlenebilir (Tek nokta {iggenlemesi). Yiizeyin Ol¢limii, ylizeyi olusturan
noktalarin Ol¢iilmesi yani taranmasi ile gerceklestirilir. Klasik iiggenleme
mekanizmasinda, goriis agisi ile 6l¢iim ¢ozliniirliigii ve belirsizlik ve golge efektleri (o
acisinin aldig1 degerin biiyiimesine bagli olarak) arasinda bir denge bulunmaktadir. Bir
taraftan kazanmak i¢in diger taraftan 6diin verilmesi gerekmektedir (Sansoni ve dig.,
2009).

Bu smirlamanin iistesinden gelebilmek icin “senkronize tarama” (Sekil 2.2)
teknolojisi denilen sistem gelistirilerek ¢ok daha genis goriis agis1, kiiciik a agis1
degerlerinde ve uzaklik Olgme dogrulugundan feragat etmeden Olgme islemi
gerceklestirilebilmistir (Sansoni ve dig., 2009).

Sekil 2.2°de goriildigi iizere iki ylizlii ayna konsepti ile birlikte lazer 151nin

gonderilmesi ve algilanmasi senkronize edilmis olmaktadir. Tarama aynasi, lazer
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1s1n1n1 taranan yiizeye yonlendirir. Taranan yiizeyden yansiyarak geri donen 1sin

aynanin arka tarafindan bir CCD (charge coupled device) algilayiciya yonlendirilir.

CCD dizisi

Yayilan /" Yanstyan
Lazer Lazer
Isimi Isim

I' T
, arama yapisi

Taranan yiizey

Sekil 2.2. Lazer tarama sisteminin
caligma prensibi

Tarama aynasi dondiiriildiik¢e lazer 1s1n1, taranacak olan yiizey ile kesisen tarama

diizlemini siipiiriir (Feng ve dig., 2001).

2.1.2 Yapilandirilmis 151k sensorleri

Yapilandirilmis 151k tarayicilari, bir nesnenin ii¢ boyutlu yapisini, bu nesnenin iizerine
belirli bir desene sahip 1siklari iz dislirerek belirlemeye ¢alisir (Sekil 2.3).
Projektorden farkli bir agidan bakildigi zaman bir nesnenin {izerine iz diistiriilmiis olan

bir yapilandirilmis 1s1k seridinin deseninde bozulmalar oldugu gozlemlenir. Isik

Yapilandirilmis 151k
sensori

Sahnedeki 3 boyutlu nesne

Sekil 2.3. Yapilandirilmis 151k sistemi



desenindeki bozulmalardan yararlanilarak seklin geometrik bilgisi elde edilir (URL-

1).

2.1.3 Stereo goriis

Stereo goriis tekniginde ayn1 sahne iki (ya da daha fazla) kamera ile es zamanli olarak
izlenmektedir. Temelde stereo goriis tekniginin belli basli islem adimlari: (i) goriintii
yakalama, (ii) kamera modellemesi, (iii) 6znitelik ¢ikarimi, (iv) benzerlik analizi, ve
(v) tcgenleme asamalarindan olusur. Baska bir cihaza (6rnegin belli bir 151k
kaynagina) ya da 6zel bir iz diisiim modeline ihtiya¢ yoktur. En 6énemli avantaj1 basit
ve diisiik maliyetli olmasidir. Stereo yaklasimin en 6nemli problemi ise goriintii
ciftlerindeki ortak noktalarin belirlenmesidir. Bu ancak iyi bilinen bir benzerlik
probleminin ¢ézlimii ile miimkiindiir. Sekillerin geometrilerinin belirlenmesi, yiizey
dokusunun (ylizey yansiticiligiin degisiminden etkilenmektedir.) keskinligine
baglidir. Stereo gorlis yaklasiminin, robotik ve bilgisayarla gérme alanlarinda,
ozellikle asil problemin yiiksek kaliteli verinin dogru bir sekilde toplanmasindan ¢ok
bu verilerin yorumlanmasmin daha 6nemli oldugu durumlarda (hareket planlama,
carpisma engelleme) 6nemli uygulamalari bulunmaktadir (Sansoni ve dig., 2009).

Stereo goriis yaklasiminin farkli bir tiirevinde , bir kameradan elde edilen
nesnenin farkli agidan ¢ekilmis ¢ok sayida goriintiisii kullanilmaktadir. Bu teknigin
gerceklestirilebilmesi i¢in sahnede hareketli bir kismin bulunmamasi gerekir (Sansoni
ve dig., 2009).

Stereo goriis teknigine dayanan nesne siluetlerinden nesnenin belirlenmesi
yaklagimi ¢ok kullanilan metotlardan biridir. 3B geometri, stereo goriis kullanilarak
farkli agilardan elde edilmis nesne dis hatlarindan yararlanilarak bulunabilmektedir

(Sansoni ve dig., 2009).

2.1.4 Fotogrametri

Fotogrametri sayesinde fotograflar araciligi ile giivenilir 3B modeller elde
edilebilmektedir. Dijital fotogrametride sayisal gorintiler kullanilir. Kamera
kalibrasyonu ve yonlendirmesi, goriintli noktalarimin Ol¢timii, 3B yapinin
olusturulmasi, yiizeyin tretilmesi ve doku ile kaplanmasi islemleri énemlidir. Dogru
modellerin tiretilebilmesi i¢in kamera kalibrasyonu kritik bir 6neme sahiptir. Goriintii
Olctimleri otomatik veya yar1 otomatik olarak gerceklestirilebilir. Hava fotogrametrisi

ya da yakin resim fotogrametrisi sayesinde sehir modelleme, medikal goriintiileme ,
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dogal ve Kkiiltiirel mirasin korunmasina ve envanterinin ¢ikarilmasia yonelik

uygulamalar gerceklestirilebilmektedir (Sansoni ve dig., 2009).

2.1.5 Ugus siiresi (ToF) teknigi

Bu teknige ait bilgiler bir sonraki boliimde anlatilmistir.

2.1.6 interferometri

Interferometri yaklasimlar;, konumsal veya zamansal olarak periyodik degisen
desenlerin yiizey lizerine iz distriilmesi ve bunu takiben yansiyan 1s181n bir referans
desen ile karistirilmasi ile islemektedir (Sekil 2.4). Referans desenle sinyal
¢oziimlenerek yiizeydeki degisimler ortaya ¢ikarilir. Olgiim ¢dziiniirliigii ok yiiksektir
(Sansoni ve dig., 2009). Bu nedenle astronomi, fiber optik, metroloji, optik metroloji,
osinografi, sismoloji, spektroskopi, kuantum mekanigi, niikleer ve parcacik fizigi,
plazma fizigi, uzaktan algilama, yiizey profilinin ¢ikarilmasi, deformasyon 6l¢timleri

gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (URL-2).

Ayna

Yan sirlanmig
Tutarh 151k ayna

kaynag

CF——

Ayna

Algilayica

Sekil 2.4. Michelson interferometri yapist

2.1.7 Moiré sacaklar1 yontemi

Bu yontemde sahne, 1zgaradan gecirilerek yansitilan bir 151k kaynagi ile aydinlatilir,
ikinci bir kamera ve ilk 1zgara ile 6zdes fakat yanal olarak donmiis bir 1zgara ile
goriintiilenir. Sonug¢ goriintii esit uzakliktaki dis hatlar1 gosterir, fakat karsilik gelen

derinlik verileri hakkinda bir bilgi yoktur (Sansoni ve dig., 2009).
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2.1.8 Odaklanma yontemi

Derinlik ve uzaklik, lensin odak parametreleri goz oniine alinarak bulunabilir. Kamera
lensi, “gdrme derinligi” olay1 dikkate alinarak bir uzaklik 6lger gibi kullanilabilir

(Sansoni ve dig., 2009).

2.1.9 Golge bilgisinden yararlanma

Bu teknik, yapilandirilmis 151k yonteminin bir ¢esididir. Bilinmeyen bir nesnenin 3B
modeli, bilinen bir nesnenin gblgesi nesnenin lizerine yansitilarak yeniden tiretilebilir

(Sansoni ve dig., 2009).

2.1.10 Doku bilgisinden yararlanma

Temel fikir, nesne ylizeyinin yonlendirmesini belirleyebilmek i¢in doku elemanlarinin

(texture elements-texels) olasi doniisiimlerini aramaya dayanir (Sansoni ve dig., 2009).

2.1.11 Golgelendirme yontemi

v

Bu teknikte, bir nesnenin bir goriis agisindan 1s1k kaynaginin konumunun degistigi ve
boylece nesnede farkli golgelerin olustugu goriintiilerine ihtiya¢ vardir. Bu metodun
farkl bir tiirevi, aydinlanma kosullarinin degisimini kullanir. Diisiik ¢oziiniirliikte veri
elde edilen bu yontemin donanimi ¢ok basit ve diisilk maliyetlidir (Sansoni ve dig.,
2009).
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3. DERINLIK SENSORLERI

3.1 Ugus Siiresi (ToF) Sensorler

Bir noktasal ugus siiresi (ToF) sensor, ugus siiresi veya RADAR (Radio Detection and
Ranging) prensibine goére sensoriin sahne noktasina olan radyal uzakligini oOlger.
Elektromanyetik radyasyon havada 1sik hizi (c) ile hareket ettigine gore optik
radyasyonun, t kadar zamanda kat etmis oldugu p mesafesi p = ct olarak hesaplanir.
Sekil 3.1. ‘de ugus siiresi sensorle uzaklik 6l¢timii goriilmektedir: 0 aninda soldaki
ucus siiresi sensdriin vericisinden yayilan radyasyon dogruca p mesafesi boyunca
sahneye dogru ilerler, sahne ylizeyinden geri yansir ve p mesafesi boyunca geri seyahat
eder ve T zamaninda verici ile uygun sekilde konuslandirilmis ugus siiresi sensoriin
alicisina ulasir. T zamanda radyasyon 2p kadar bir mesafe kat etmistir (Mutto ve dig.,

2012).

p scene

device

I

Sekil 3.1. Ugus siiresi sensoriiniin ¢aligma prensibi

Bu durumda p mesafesi ile T zamani arasindaki iliski

P== (3.1)

seklinde tanimlanir.

Sahneyi olusturan noktalardan ¢ok sahne yiizeylerinin 6lciilebilmesi i¢in sahne
tarama mekanizmasi lizerine belli sayida noktasal TOF sensor monte edilmistir.
Topografik ve arkeolojik calismalar i¢in kullanilan havadan arazi izleme LIDAR
(Light Detection and Ranging) sistemlerinde ise, dogrusal diizene sahip ToF sensorleri
yerine hareketli bir platform {izerine yatay ve diisey yonde diizenli harekete sahip
diisey dogrusal bir diizende yerlestirilmis sensorler tercih edilir. Zamansal sirali tarama

diizeneginin sahneyi taramak i¢in zamana ihtiyaci olmasi nedeni ile hareketli
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nesnelerin oldugu sahneler gibi dinamik sahnelerin taranmasi i¢in dogal olarak uygun
degildirler. Zamansal sirali bir diizenek iizerine monte edilmis noktasal TOF sensor ile
sahne geometrisini elde etmeye calisan sistemlerden farkli olarak, matrissel ToF
kameralari, Nr X Nc boyutunda her biri bagimsiz, ama 6nlerindeki sahne noktasina
olan uzaklig1 es zamanli olarak dlgen bir sensor matrisi ile sahne geometrisini tek bir
¢ekimde degerlendirmeye calisir. TOF kameralar, video goriintiisii hizinda derinlik
haritalar1 ya da her bir girisin matris pikseli ile ilgili sahne noktasinin arasindaki
uzakliga karsilik geldigi 6l¢iim matrisleri tiretirler. Basit bir konsepte sahip olmasina
ragmen teknolojik olarak gerceklestirilmesi zordur. Mesafe ¢oziiniirliigliniin 1 mm
civarinda olabilmesi i¢in 5 piko saniyelik zaman adimlarin1 6lgebilecek bir saate
ithtiyag vardir. TOF sensorlerinde farkli saat teknolojileri kullanilmaktadir. Genel
olarak siirekli dalga (CW) yogunluk modiilasyonu (Lange, 2000), optik obtiiratdr (OS)
yaklagimi (Iddan ve Yahav, 2001) ve tekil foton ¢1g diyotlar1 (SPAD) yaklasimi en ¢ok
tercih edilen ¢oziimlerdir (Mutto ve dig., 2012).

3.1.1 CW matrissel ugus siiresi (ToF) menzil kameralari

Matrissel ToF menzil kameralari, goriintiilenen sahnenin 3B geometrisini video
hizinda (saniyede 50 kareye (fps) kadar) elde edebilme yetenegine sahip aktif
sensorlerdir. MESA Goriintilleme (Sekil 3.2), PMD Teknolojileri ve Optrima
SoftKinetic ve Microsoft gibi farkl iireticilerin ¢esitli ticari lirlinleri bulunmaktadir.
Diger sirketler (Panasonic, IEEE) ve arastirma enstitiileri de ToF kameralar iizerinde

calismaktadir (Mutto ve dig., 2012).

Sekil 3.2. MESA Imaging SR4000TM ticari ToF kamera

Siirekli dalga ToF kameralar, sahneye fmod frekansinin siniizoidi ile modiile

edilmis Ae genlikli bir Sg(t) kiziltesi (IR) optik sinyal gonderir.
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Se(t)=Ac[1+sin(27f t)] (3.2)

Se(t) sinyali sahne yiizeyinden geri yansir ve verici ile uygun sekilde yerlestirilmis
aliciya geri doner. Aliciya donen sinyal, genel olarak aliciya bagl enerji sogrulmasi,
yayilim zayiflamasi (mesafenin karesi ile orantili) ve sinyaldeki A¢ faz gecikmesi

nedeniyle,

Se(t)= A [1+sin(27f 4t +Ag) ]+ B, (3.3)

seklinde yazilabilir. Burada Ar donen sinyalin azalmis genligini ve Br aliciya donen
yayilan sinyalin kizil6tesi dalga boyundaki karisim radyasyonunu ifade eder. Yayilan
Se(t) sinyali ve alinan Sr(t) sinyalleri sekil 3.3. ‘te gosterilmistir. Ar (bundan sonra A)
niceligi yararli sinyalin genligi oldugu igin genlik olarak isimlendirilir. Ar + Br
(bundan sonra B) niceligi yogunluk veya ofset olarak isimlendirilir ve alinan sinyalin

ortalamasidir. Buna gore (3.3) esitligi;

Sg(t)= Asin(27 f it +Ap)+B (3.4)

Genlik [V]

0

Zaman [s]

Sekil 3.3. Yayilan sinyal SE(t) (mavi) ve alinan sinyal SR(t) (kirmiz1)

(3.4) esitliginin bilinmeyenleri A ve B kizilotesi radyasyonun volt olarak Olgiilen
genlikleri ve A¢ birimsiz faz degeridir. En 6nemli bilinmeyen A¢ faz bilinmeyenidir.
CW ToF kameralari, p mesafesini A¢ faz bilinmeyeni, (3.1) ve (3.3) esitliklerinden
asagidaki sekilde cikarilir:

Ap=2rf 7=21F 4 ZT/O (3.5
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ya da

c

- At o

- Ag (36)

A ve B bilinmeyenleri sinyal giiriiltii oran1 i¢in 6nemli parametrelerdir.
A, B ve A¢ bilinmeyenlerini belirleyebilmek igin alici, Sgr(t) sinyalini
modiilasyon sinyalinin her periyodu i¢in en az 4 kez drnekler (Lange, 2000), Ornegin

eger modiilasyon sinyali 30 MHz ise alman sinyal en az 120 MHz olarak

orneklenmelidir. Ornekleme frekanst Fs = 4fnos ve 4 Srneklem S§ =S, (t=0),
Si=S:(t=1/F;), Si=Sy(t=2/F;)ve S3=S,(t=3/F)olsun. Alic, A,Bve

A¢ bilinmeyenlerini asagidaki sekilde hesaplar:

2
N .
(A, B, A¢) =arg ;@;’&;{SR {Asm (E n +A¢j+ B}} (3.7)
(3.7) esitliginden bazi cebirsel islemlerden sonra,
0 o2\ 1 3\?
o l(si-5) (i -s7) @
2
B:SS+S§+S§+S§ 3.9)
4
Ag=arctan2(S; —S%, S, - S7) (3.10)

elde edilir. Son olarak p mesafesi, (3.6) ve (3.10) esitliklerinden,

c

B At o

p A (3.11)

olarak hesaplanir. Pratikte, faz belirsizligi, harmonik distorsiyon, giiriiltii kaynaklari,
doygunluk ve hareket bulaniklig1 gibi ideal olmayan kosullarin etkileri de gz 6niinde
bulundurmalidir.

Sinyalin ideal yayilim senaryosu sekil 3.1. ‘de gosterildigi gibi olmasina ragmen
gercekte ancak sekil 3.4 ‘te gosterilen yesil 151nin varlifinda s6z konusudur. Pratikte
sekilde goriilen diger 1smlar (mavi 151nlar) her zaman ihmal edilmez. Ozellikle, gelen
151n ile yansima noktasindaki ylizey normaline gore aynasal yansima Ozelligi
gostererek yansiyan 1s1n (kalin mavi 151n) en fazla radyometrik giice sahip olan 1sindir

(Mutto ve dig., 2012).
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Sekil 3.4. Sacilma etkisi

Tim yansiyan 1sinlar (mavi 1sinlar), diger sahne noktalarina ¢arpar ve sensore
geri yansir ve bu nedenle diger sahne noktalarinin 6lciisiint etkiler. Sekil 3.5 ‘te
goriildiigi lizere yayilan 1s1n (kirmizi 151n), A yiizey noktasina ¢arptig1 anda sagilmaya
ugrar. Sagilmaya ugrayan 1sinlardan biri (turuncu 1s1n), diger bir B sahne noktasina
carpar ve sensore geri yansir. SensOr pikseli tarafindan 6lgiilen uzaklik iki yansima
yolundan etkilenir. P noktasinin kameraya olan radyal mesafesi, kamera ile P noktasi
arasindaki en kisa zaman uzunluguna sahip yol ile hesaplanir. Coklu yol etkisi sahne

noktalarinin uzakliklarinin yanlis hesaplanmasina etki eder (Mutto ve dig., 2012).

A

Sekil 3.5. Coklu yol etkisi: Yayilan 1s1n (kirmizi) A yiizey
noktasinda ¢oklu olarak yansir. Turuncu 151n A
noktasindan sonra B noktasindan sensdre geri yansir.

Coklu yol etkisi, ToF kameralarinin biiyiik hata kaynaklarindan biridir. Bu etki
sahneye gore degisim gosterdigi i¢in modellemesi zordur. Bu hatanin etkisini

bastirmak i¢in bir metot bulunmamaktadir (Mutto ve dig., 2012).

3.2 Kinect Kamera

Kinect, Microsoft firmasi tarafindan piyasaya siiriilen 6ncellikle oyun konsollarinda
oyuncularin herhangi bir kontrolor olmaksizin oyunla iletisime gegmesi amaglanmis,
tizerinde renkli bir kamera ve kizil6tesi sensor bulunan heterojen bir kamera sistemidir.

Uzerinde monte halde bulunan standart kameras: ve derinlik verilerini islemesini
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saglayan kiz1lGtesi sensorii ile bilgisayarla gorme topluluklari tarafindan ucuz yollu bir
derinlik kameras1 olmasi nedeni ile ilgi gormiis ve bu kamera kullanilarak yapilan

caligmalar son yillarda artis gostermistir.

Renklikamera

Derinlik sensori
(IR Kamera+ IR Verici)

‘‘‘‘‘‘

Mikrofon Dizisi

Sekil 3.6. Kinect for Windows v2

Ik olarak 2010 yilinda gbriiciiye ¢ikan Kinect v1, derinlik verilerini elde
edebilmek i¢in yapilandirilmig 151k kullanmistir. Yakin zamanda ¢ikmis olan Kinect
v2 kamerast (Sekil 3.6) ToF sensor kullanarak mevcut teknolojisini son ¢ikardigi
aygitla gelistirmis oldu.

Kinect kamerasi, derinlik verisi, renk verileri ve 6zel ¢ipi sayesinde goriis
alaninda bulunan insanlarin (6 kisiye kadar) iskelet takibi bilgilerini
saglayabilmektedir. Microsoft’un sunmus oldugu iicretsiz Kinect SDK veya internette
ulasilabilecek acik kaynak kiitliphaneler sayesinde programcilara ve arastirmacilara
genis imkénlar sunmaktadir. Elde edilen akis verileri uygun algoritmalar ve
kiitiiphaneler ile birlikte kullanildiginda goriintii isleme uygulamalarindan, hareket
takibi ve gozetleme uygulamalarina, yiiz tanima ve biyometrik uygulamalardan,
kullanic1 arayiizii uygulamalarina, sanal ger¢eklik uygulamalarindan, robotik
arastirmalarinda arastirilan 6nemli konularindan biri olan eszamanli konum belirleme
ve haritalama (SLAM) uygulamalarina kadar genis bir yelpazede uygulama olanag:
bulunmaktadir.

1920x1080 piksel ¢oziiniirliige sahip renkli kamera ortamin 151k kosullaria
bagli olarak saniyede 15 ile 30 kare arasi goriintli saglamaktadir. Kinect SDK ile
Kinect kamerasindan amaca gore, RGBA, YUV, BGRA, BAYER ve YUY2 renk
uzaylarinda goriintii elde etmek miimkiindiir. Kinect v2 ile beraber sensorlerin goriis
acilar1 genisletilmis, renkli kameranin goriis agis1 yatayda 84.1 derece, diiseyde 53.8

derece olmustur (URL-3).
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Yatayda 70 derece, diiseyde 60 derece bir goriis acisina sahip olan kizilotesi
sensoOrii sayesinde 512x424 piksel ¢oziiniirliigiinde derinlik verisi elde etmek
miimkiindiir. Derinlik verisi saniyede 30 kare hiza kadar veri toplayabilir. Microsoft
tarafindan ac¢iklanan teknik 6zelliklere gore derinlik kamerasinin faal alan1 0.5 m ile
4.5 m arast olarak belirtilmistir. Yapilandirilmis 151k teknolojisinden yararlanarak
derinlik verisi iireten Kinect vl ‘in aksine yeni Kinect v2 (Sekil 3.7) ‘de Canesta
patenti altinda ToF teknolojisine sahip bir sensor kullanilmistir. Cihazin yeni

teknolojisi ile birlikte kullanilan uygulamalarin da artacagi diisiiniilmektedir.

Kizilétesi (IR) kamera

Sekil 3.7. Kizilotesi sensoriin yerlesimi (iFixit.com)

RGB-D (Renkli goriintii ve derinlik verisi {ireten sensorler) sensorler tizerine
yapilan daha onceki caligmalara gore bu tiir sensorlerin, bir 6n 1sinma zamaninin
sonuna dogru giivenilir veri lirettigi gdzlemlenmistir. Lachat ve dig. (2015) yaptiklari
calismada Kinect sensOriiniin bu 06zelligini denetlemisler ve 30 dakika sonunda
sensOriin daha istikrarli veri iirettigini deneyimlemislerdir. Dis mekanlarda yapmis
olduklar1 deneylerde sensoriin, direk gilines 15181min sensdre yansimadigi kosullarda
caligabildigini gézlemlemislerdir. Fakat giiclii arka 15181n oldugu durumlarda sensoriin

bilgisayarla olan baglantisinda kopukluklar oldugunu rapor etmislerdir.

3.3 Kamera Kalibrasyonu

Fotograf makineleri ve video kameralar gibi renkli goriintiileme aygitlar1 ve ToF
kameralar ve Kinect gibi derinlik goriintiileme aygitlari, 6l¢iim ¢alismalar1 6ncesinde
ilk olarak kalibrasyon islemine ihtiya¢ duyarlar. Kalibrasyon islemi, kameranin i¢

yoneltme karakteristigini ve soz konusu cihazin konumsal pozisyonunu dikkate
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almalidir. Anlamli Slgiimler elde edilebilmesi i¢in bu islem dogru ve kesin sonug
vermelidir (Mutto ve dig., 2012)..

Genel bir cihazin, bir nesnenin bir (ya da daha fazla) a 6zelligini 6lctiiglinii
diistinelim. 4, 6l¢iilen deger ve a*, [amin, amax] araliginda deger alan, dlgiilmesi gereken
gercek deger olsun. Olgiiler, iki tiir hatanin etkisi altindadirlar:

e Sistematik hatalar, 6l¢iilerin dogrulugunu azaltirlar.
e Stokastik hatalar, 6l¢iliniin hassasiyetini azaltirlar.

Stokastik hatalarin karakterini ortalama ve varyans degerleri ortaya koyar.
Varyans, ¢ok sayida 6l¢iiniin ortalamasi alinarak azaltilabilir. Ortalamaya sistematik
hatalar etki etmis olabilir. Olgii aletinin kalibrasyonu genellikle sistematik hatalarin
etkisini azaltmaya yonelik (dolayli olarak stokastik hatalarin ortalamasini ve g¢ok
sayida Ol¢iiniin ortalamasi alinarak varyansi da etkiler.) bir islemdir (Mutto ve dig.,
2012).

Bir cihazin kalibrasyonu, bir a niceliginin 6l¢imii sirasinda, a 6l¢iilen nicelik ile
a*e [amin ,amax] gergek niceligi arasindaki iliskinin kestirimidir.
a ve a* arasindaki iliski iki yaklagim kullanilarak tiiretilebilir.

Parametrik bir fonksiyonla: a*=f(£,e), fonksiyonunda 0 parametreler

kiimesini ve f (.) ise 4 ve 0 ile a* arasindaki iliskiye uygun bir fonksiyonu temsil eder.

Bu durumda kalibrasyon, bir parametre kestirim problemi haline gelir ve optimal 0

degeri, yer gergegi (ground truth) ve 6l¢iim degerlerinin (a;,él),(a’;,éz),...,(a; ,éN)

kiimesinden elde edilebilir. Ornegin, kalibrasyon parametrelerini 0, karesel ortalama
hata yaklagimu ile elde etmek genel bir yaklasimdir (Mutto ve dig., 2012).
1 N * ~ ?
0 =argmin — [ai —flai,0 J
gmin > i - f (a.0)
Kaba kuvvet yaklasimi: Olasi 6zellik degerlerinin kiimesi iyi bilindiginden
(2% €[@pn8ma |) » N tane kontrol noktasi a,=a; ,a,=a;,...,ay=a, ile birlikte szellik
arahig1 6rneklenebilir. Her bir a;, i = 1,2, ..., N kontrol noktasina karsilik dlgiimler

A

gerceklestirilir  ve al,éZ,...,aN bagil Olclimler kiimesi elde edilir ve N cift

(a:,él),(az,éz),...,(aL an )girdilerinden olusan tablo sayesinde a;,a,,...,a, kontrol
noktalar1 ile al,éz,...,éN Olgtimleri arasinda iliski kurulabilir. Elbette ki, daha cok
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sayida aralik 6rnegi (N), iliskinin daha dogru kurulmasini saglamasina ragmen daha
zahmetli bir kalibrasyon islemini ihtiya¢ duyar. Bu kalibrasyon yaklagimi, parametrik
olmayan veya modelsiz kalibrasyon tanimlanir (Mutto ve dig., 2012).

Yukarida anlatilan her iki kalibrasyon yaklasimmmin da avantajlart ve
dezavantajlart bulunmaktadir. Model tabanli kalibrasyon yaklasimi, her zaman
bulunamayabilen ve elde etmesi zor olabilen bir modele ihtiyag duyar. Olgiim
isleminin modellenmesi, hesaplanmasi gereken model parametre sayisini azaltmasinin
yanin da modelsiz kalibrasyona oranla kalibrasyon 6l¢iimleri daha az sayida N kontrol
noktasina ihtiya¢ duyar. Her bir kontrol noktas1 6zelligi a* ve onun bagil 6l¢iimii 4
arasinda analitik benzerligin bulunmasi diger bir avantajdir (Mutto ve dig., 2012).

Modelsiz yaklagim agikca bir modele ihtiya¢ duymaz. Fakat 6rnekleme etkisini
azaltmak i¢in ¢ok sayida kalibrasyon dl¢timiine ihtiya¢ duyar. Bu yaklagim, bir dnceki
yaklasima oranla asir1 uydurmaya (overfitting) meyillidir. Ciinkii tahmin edilmesi
gereken ¢ok sayida parametreye sahiptir. Kontrol noktast degeri a* ve onun 6l¢timii a
arasinda analitik benzerlik bulunmamaktadir. Ayrica, sadece 6rneklenmis kontrol
noktasi seti i¢in analitik olmasa da direk bir benzerlik vardir. Diger veriler igin
benzerlige, kacinilmaz Ornekleme hatalarinin enterpolasyonu ile yakinlasilabilir
(Mutto ve dig., 2012).

Sayisal video kamera gibi standart bir kamerada, kalibrasyon iki boliime ayrilir.

e Geometrik kalibrasyon, 6rnegin sensor piksellerinin konumu ile bagil sahne
noktalar1 arasindaki iligkinin kestirilmesidir.

e Fotometrik kalibrasyon, 6rnegin giincel sahne noktasinin rengi ile karsilik
gelen pikselde kamera tarafindan dl¢iilen renk arasindaki iligkinin kestirimidir.

Fotometrik kalibrasyon daha kapsamli olarak (Steger ve dig., 2007; Szeliski,
2010) de bulunabilir. Fotometrik kalibrasyon bu tezin kapsami disindadir.

Herhangi bir kalibrasyon teknigi, bilinen biiyiikliikte, kolaylikla taninabilir goze
carpan noktalara sahip kalibrasyon nesnelerini kontrol noktasi degeri a* olarak
benimser. Popiiler kalibrasyon nesnesi (Heikkila, 1997; Zhang, 1998) desenlerinin
boyutlari bilinen siyah beyaz satrang tahtasidir (sekil 3.8). Bu durumda siyah beyaz
desenlerin (kolaylikla belirlenebilen) kose noktalar1 sekilde 3.8 ‘da goriildiigl iizere
a* degerleri olarak kabul edilir (Mutto ve dig., 2012).

Gergek diinya koordinat sistemi (World Coordinate System-WCS), satrang

tahtasinin sol iist kosesi koordinat sisteminin merkezi, x ve y eksenleri satrang
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tahtasinin diizleminde ve z ekseni ise bu diizleme dik olarak belirlenerek tanimlanabilir

(sekil 3.9).

LSS =4
Sekil 3.8. Kalibrasyon nesnesi: Satrang tahtasi tizerinde koselerin

belirlenmesi

[mm]

e 1000
B0 fmm)

Sekil 3.9. Satrang tahtasina gore sensor diizleminin konumu

ToF kameralar da kalibrasyon stireci ikiye ayrilir.

e Geometrik kalibrasyon, Ornegin sensor pikselinin konumu ile bagil sahne
noktas1 arasindaki iliskinin belirlenmesidir.

e Fotometrik kalibrasyon, drnegin sahne noktasi ile ona karsilik gelen sensor
pikseli arasindaki radyal uzaklik ile ToF kamera tarafindan odlciilen uzaklik
arasindaki iligkinin kestirilmesidir.

ToF kameralarda geometrik kalibrasyon islemi standart kameralara benzer
sekilde genlik At degerlerinin olusturdugu goriintiiler standart renkler yerine
kullanilarak ger¢eklestirilebilir (Mutto ve dig., 2012).

Fotometrik kalibrasyon, radyal mesafe 6l¢iimlerindeki, harmonik distorsiyon ve
foton giirtiltiisii gibi c¢esitli faktorlerin etkisini géz Oniinde bulundurur. Harmonik
distorsiyon oOlgiilecek nesneden uzakligi bagl iken, foton giiriiltiisii alinan sinyalin

yogunluguna ve genligine baglidir (Mutto ve dig., 2012).

22



Kinect gibi farkli dogaya sahip ¢oklu 6l¢iim sistemlerinden olusan Sistemlere
heterojen goriintiilleme sistemleri denir. Heterojen goriintiilleme sistemlerinin
kalibrasyonu, her bir goriintiileme sisteminin kalibrasyonu ile birlikte sensorlerin

goreli konumlarinin da belirlenmesini kapsamaktadir.
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4. OZNITELIK CIKARIMI

Bu boliimde, kameradan elde edilen sahnenin bazi pargalarinin izlenmesi konusuna
odaklanilmistir. Birgok renk ve derinlik verilerinden yararlanarak 3B modelleme
uygulamasinin ilk asamasini ardisik ¢ergevelerde gelen renk ve derinlik verilerinden
cikarilacak olan nokta bulutlarinin birbirleri dogru bir sekilde hizalanabilmesi igin
gerekli olan anahtar noktalarin bulunmasi olusturur. Bu noktalar, ardisik imgeler veya
nokta bulutlar1 arasindaki dogru doniisiimiin belirlenebilmesi i¢in ¢ok dnemlidir.
Bilgisayarla gorme de ozellikle de nesne tanimada, bir¢ok teknik, yiizey ya da
fiziksel nesne tizerinde ilgi noktalarinin (anahtar noktalar) belirlenmesine dayanir. Bu

(13

belirleme islemi ise Oznitelik ¢ikarimi ile yapilir. “... Uygun se¢ilmis 6znitelikler
siiflarin karakteristik 6zelliklerini ifade ederler ve tanima basarisini olumlu yonde
etkilerler. Oznitelik ¢ikarrmmnin amaci, sinifa ait bilginin miimkiin olan en fazlasim
daha kiiclik boyutlara tasiyabilmektir. Bagka bir ifadeyle 6znitelik ¢ikariminin amaci
k-boyutlu bir X gozlem uzayindan, daha kiiglik 1-boyutlu Y 6znitelik uzayma, X
uzaymi miimkiin olan en iyi sekilde ifade edebilen bir T doniisiimii bulabilmektir”
(Alpaslan, 2013).
X[kxk];)Y[IXI] k>I (4.1)
Kameranin hareketi esnasinda ilgi noktalarinin izlenebilmesi i¢in, imgenin
konumu, 6lgegi ve doniikliiglinden bagimsiz 6zniteliklere ihtiya¢ vardir. Bunlardan
bazilar1 agagida listelenmistir:
e Harris Kose bulucu (Harris ve Stephens, 1988),
e Olgekten bagimsiz dznitelik déniisiimii (SIFT) (Lowe, 2004),
e Hizlandirilmis robust 6znitelikler (SURF) (Bay ve dig, 2008),
e Normal hizalanmis radyal 6znitelikler (NARF) (Steder ve dig., 2010),
e Ikili robust bagimsiz temel 6znitelik (BRIEF) (Calonder ve dig., 2010),
Bir 6zellikle ilgili olarak iki durum séz konusudur: Ilgilenilen bir alan1 belirleyen
bir anahtar noktanin belirlenmesi ve bdlgenin karakteristigini belirleyen tanimlayici.
Tipik olarak bulucu bir kdse ya da kenar gibi gii¢lii yogunluk degisimi olan bir bolgeyi

belirler ve bu bolgenin merkezi bir anahtar nokta olarak tasarlanir. Tanimlayict genel
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olarak cevreleyen noktalarin temel yonelimlerini Glgerek verilen anahtar noktay:
belirleyen bircok boyutlu 6znitelik vektorii olusturur. Ozniteliklerin bir kiimesi
verildiginde, bir ¢ift ¢ergeve arasinda anahtar noktalarin ¢iftlerinin bagdastirilmasi
islemine esleme denir.

Yukarida bahsedilen 6znitelikler bir ¢izelge halinde sdyle 6zetlenebilir:

Cizelge 4.1. Genel olarak kullanilan 6znitelikler

Oznitelik Bulucu Tanimlayici
Harris kose operatorii Var Yok
SIFT Var Var
SURF Var Var
NARF Var Var
BRIEF Yok Var

4.1 Harris Kose Bulucu

Harris kdse operatorii olarak bilinir. Ilk buluculardan bir tanesidir. 1988 de Harris ve
Stephens tarafindan gelistirilmistir. Kose kavrami genis ¢apli olarak diisiiniilmektedir.
Metot sadece koseleri degil, kenarlar1 ve daha genel olarak anahtar noktalarin
belirlenebilmesini saglamaktadir. Bu belirleme isi imge yogunluklarinin ikinci
moment matrisinin hesaplanmasi, yerel varyasyonlarinin tanimlanmasiyla yapilir
(Hogman, 2012).

Dontikliik, olcek, aydinlanma kosullarinin degisimi ve goriintli giiriiltiilerine
karst basarili olmasi ¢ok kullanilan bir bulucu olmasina yol a¢mustir. Yiizey
normallerinin yogunluk gradyenleri ile birlestirilmesi sonucu Harris Matrisi su sekilde

tanimlanir:

:
C6éD, = > GGy (4.2)

kew
Burada W, i noktasinin komsu kiimesi ve k notasinin yiizey normali

Ng =(Ny,N,,N,) ve k noktasindaki yogunluk gradyeni Dy =(D,,D,,D,) olmak

.. TRTY T T . .
lizere G, :(Nka) =(Ny,N,,N,,D,,D,,D,) dir. D] yiizey normaline ve yerel

yogunlugun en dik yonii dogrultusundaki noktalara ortogonaldir. Vektoriin biiyiikligi

yogunluk degisiminin oranini gosterir (Wang ve dig., 2014).
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Harris operatoriiniin orijinal bigiminde dlgekten bagimsizligi saglamak igin

matrisin farkli 6l¢eklerde yeniden hesaplanmasinin gerekir.

4.2 Olcekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform-
SIFT)

Bilgisayarla gérme, goriintii isleme ve robotik alaninda siklikla kullanilan bir metottur.
Nesne belirleme ve tanima ya da imgeler arasindaki geometrik doniisiimlerin
hesaplanmas1 gibi gorevlerin yerine getirilmesi i¢in imgeler arasinda kolayca
eslenebilen karakteristik degismez Oznitelik noktalarimin belirlenmesinde tercih
edilmektedir.

SIFT metodunun temel fikri artan karmagiklikta asamali operasyonlar
tanimlamaktir, boylece en maliyetli islemler en olas1 6rnekler tizerinde gergeklestirilir

(Hogman, 2012).

Olcek piramidi

Gauss farklan

(DoG)
Sekil 4.1. Olcek uzayinda Gauss farklari
SIFT ‘in islem adimlart s6yledir (URL-4):

1) Olgek uzaymin olusturulmasi: Ilk basta orjinal goriintiiniin farkl
Olceklerde gosterimleri olusturulur (Sekil 4.1). Bdylece 06lgekten
bagimsiz olmasi saglanir.

2) Gauss Laplasi (Laplacian of Gaussian-LoG) yakinsamasi: Gauss Laplasi,
goriintiilerde anahtar noktalarinin bulunmasi konusunda ¢ok yetenekli
olmasina ragmen oldukc¢a hesaplama yiikii getirir. Bu nedenle yakin bir
sonug elde edebilmek i¢in hesap yiikii agisindan daha verimli olan Gauss

farklar1 tercih edilir.
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3) Anahtar noktalarin bulunmasi: Gauss farklar1 kullanilarak anahtar
noktalar bulunmaya calisilir. Bunlar, Gauss farklarinda elde edilen
gorintiilerdeki maksimum ve minimum degerlerdir.

4) Kotii anahtar noktalarin temizlenmesi: Kenarlar ve diisiik kontrasta sahip
bolgeler kotii anahtar noktalardir. Bunlarin temizlenmesi algoritmanin
daha saglikli ¢aligmasini saglar.

5) Anahtar noktalara yonlerin atanmasi: Her bir anahtar nokta igin gradyen
yonleri hesaplanir. Bundan sonraki hesaplamalar bu yon bilgisine gore
gerceklestirilir. Boylece doniiklik ve aydinlanma kosullarindaki
degisimden 6znitelik bilgisinin etkilenmesi engellenmis olur. Bu sayede

yontemin doniikliikten bagimsiz olmasi saglanmis olur.

.-""'T_"""-u

/j_*-,/‘,\ VRN
O -

S

1

Sy ™ -

. np ) = | o

- E ;
"'-"'-“.r"/
‘,=‘h/

Coriinti gradl enleri Anahtar nokta tamimlayicisi

Sekil 4.2. SIFT tanimlayicisi: Anahtar noktalarin etrafindaki
gradyen yonleri hesaplanir

Olgekten bagimsiz dznitelik doniisiimiiniin matematiksel islem adimlarina gore,
oncelikle bir | imgesi ve o varyansli G Gaussianinin konvolisyonu ile 6lgek uzayi

olusturulur (4.3).

L(xy,0)=G(xy,0)*1(xY) (4.3)
Burada
1 —| x2+y2 /262
G(xy.0)= e @4)

dir. Gauss farki (Difference of Gaussian-DoG), ¢ ekseni boyunca Olgek

uzayindaki iki katman arasindaki fark su sekilde hesaplanir:

D(X, y,a)=[G(X, y.ko)-G(x, y’U)]* 1(xy)

=L(x,y,ko)-L(x,y,0)

Gauss farki, Lindeberg (1994) tarafindan gosterildigi gibi Gauss Laplasyanina

(4.5)

(GZVZG) yakin sonuglar iiretir (4.7).
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_G _ G(x y,ko)-G(x,y,0)

o VG (4.6)
oo ko-o
dir ve buradan;
G(X, y,ka)—G(x, y,a)z(k—l)GZVZG 4.7)

elde edilir. o® carpam Olgekten bagimsizhigi saglar. Anahtar noktalarin

konumlarinin tespit edilmesi, gauss farklarindaki ekstremumlarin bulunmasiyla

yapilir. Lowe kalan (k —1) carpaninin konumu etkilemedigini gostermistir.

Eslestirme islemi icin iyi bir taban olugturmak amaciyla tanimlayicinin oldukga
ayirt edici ve 1siklandirmadaki degisim ya da 3B bakis acis1 gibi varyasyonlardan
etkilenmemesi gerekir. ~ SIFT tanmimlayicisi, anahtar nokta etrafindaki yerel
yonlendirilmis gradyenlerin histogramii (Histogram of Oriented Gradients-HoG)
temel alir (Hogman, 2012).

SIFT belirleyicisinin en dnemli karakteristigi 0l¢cege gore degismez olmasidir.
Kameranin platformu hareket ettikce ilgi noktalarini iceren alanlar 6l¢ekteki degisime
paralel olarak genisler ya da kiigiiliir. Olgekten bagimsiz olmasi, anahtar bir noktanin

degisik olceklerde istikrarli bir yolla belirlenmesini saglar (Hogman, 2012).

4.3 Hizlandirilmis Robust Oznitelikler (Speeded Up Robust Features-SURF)

Bay ve dig. (2006) “SURF: Speeded Up Robust Features” adli ¢caligmalarinda SIFT
kadar etkin ve tekrarlanabilir, bazi durumlarda iki kat daha hizli bir anahtar nokta
bulucu ve tanimlayici bir yontem tanitmiglardir. SURF algoritmasi karisik siirekli reel
degerli fonksiyonlar i¢in dikddrtgensel ayrik tamsay1 yakinsaklarini kullandig: i¢in
hizlidir. SURF Hessian matrisinin  determinantinin = maksimumunu  kullanir
(Brahmbhatt, 2013). Hessian matrisi bir fonksiyonunun ikinci dereceden kismi
tiirevlerini igeren bir matristir (URL-5). Hessian matrisi:

o[ tme) s

Lxy(x,0) Lyy(x0) (48)
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ile tanimlanir. Burada LXX(X,O‘), I goriintiisiiniin, x noktasinda Gauss ikinci derece

2

tiirevinin pva g (o) konvoliisyonudur. Sekil 4.3 ‘de ikinci derece Gauss tiirevlerinin
X

nasil goriindiigli ve bunlarin SURF dortgensel tamsay1 yakinsaklari gosterilmektedir.

R ™

=
] 1

e

Sekil 4.3. Y ve XY yoniindeki ikinci derece Gauss tiirevleri (sol) ve kutu filtre
yakinsaklar1 (sag)

Hessian matrisinin determinantinin ekstremumlarinin kdse benzeri anahtar
noktalar temsil ettigini daha iyi anlayabilmek i¢in konvoliisyonun birlesmeli oldugu
hatirlanmalidir. Hessian matrisinin elemanlart aynt zamanda Gauss filtresi ile
yumusatilmis goriintiiniin ikinci dereceden uzaysal tiirevleri olarak da diisiiniilebilir.
Gorlintiintin ikinci dereceden uzaysal tiirevleri eger yogunlukta ani bir degisim
gerceklesirse bir zirve degerine ulagir. Bununla birlikte kenarlar ani yogunluk
degisimleri olarak sayilabilirler (Brahmbhatt, 2013). Bay ve dig. (2006), 6lgek ve
konum igin farkli Olglitler kullanmaktansa Hessian marisinin determinantina
giivenmeyi tercih etmislerdir. Matrisin determinanti kenarlar1 koselerden ayirt

etmemize yardim olur (Brahmbhatt, 2013). Hessian matrisinin determinanti;

det(H)=Lxx(x,0)*Lyy(x,0)—Lxy(x, o)’ (4.9)
ile belirlenir. Filtrelerin insasindan Lxx ve Lyy nin sirasiyla yatay ve dikey kenarlara
karsilik geldigi agiktir. Ayrica Lxy de kdsegen kenarlar tarafindan olusturulan koselere
karsilik gelir. Determinant degeri, dikey ve yatay kenarlarin bir kdse olusturacak
sekilde kesistiginde ya da kdsegen kenarlardan bir kdse olustugunda maksimum
degerine ulasir (Brahmbhatt, 2013).

SUREF algoritmasinin kullandig1 dikdortgensel goriiniimlii yakinsamalara ayni
zamanda kutu filtreleri de denir. Kutu filtrelerinin kullanimi1 konvoliisyon igleminin
hizlandirilmasini saglayan integral goriintiilerin kullanimina olanak saglar. Herhangi
bir gdriintii i¢in onun integral goriintiisiiniin herhangi bir pikselinin degeri, orijinden
baglamak {izere o piksele kadar ki kiimiilatif toplamdir (Brahmbhatt, 2013).

Matematiksel olarak bir I goriintiisii ve H da onun integral goriintiisii olmak tizere,
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Hnin (X,y) pikseli;

H(xy)= 2 1(i.}) (4.10)

i<x, j<y

esitligi ile verilir. Integral goriintii, orijinal goriintiiden asagidaki 6zyineli esitlik
kullanilarak dogrusal bir zamanda hesaplanabilir (Brahmbhatt, 2013).

H(x+Ly+1)=1(x+Ly+1)+H (X, y+1)+(x+Ly)-H(xy) (4.11)

Integral goriintiilerin en ilging dzelliklerinden bir tanesi de integral goriintiiyii

bir kez eclde ettiginizde, orijinal gorintiideki istenilen piksel boyutuna sahip bir
kutunun toplami sadece 4 islemde elde edilebilmektedir. Sekil 4.4 ‘te goriilen tarali
bolgenin toplami;

Toplam=H (i, j)-H (i-w, j)-H(i,j—h)+H(i-w, j—h) (4.12)
denklemini kullanilarak hesaplanabilir.

(0,0)

| J
(oW, J-0) <— W—>

.

)

—> |

Sekil 4.4. Integral goriintii kullanilarak dértgensel bir bolgenin
toplaminin hesaplanmasi

Cekirdek kullanilarak gerceklestirilen konvoliisyon islemi, piksel degerlerinin
cekirdek elemanlart ile skaler ¢arpimi ve toplamidir. Eger ¢ekirdek elemanlar: sabit
bir degerse is basitlesir. Cekirdek alani i¢indeki piksel degerleri toplanir ve toplam
deger, sabit ¢ekirdek degeri ile carpilir. Kutu filtrelerinin (sabit degerli dikdortgensel
alanlardan olusan gekirdeklerin) ve integral goriintiilerin kullanilmasi algoritmanin

hizli ¢alismasini saglar (Brahmbhatt, 2013).
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SURF algoritmasi, 6l¢ek uzayr piramidini olusturmak i¢in imgenin boyutunu
diistirmektense Gauss Filtresinin boyutunu yiikseltir. Piramit olusturulduktan sonra
Hessian matrisinin degisik oOlgeklerdeki determinant degerlerinin  maksimumu,
piramitteki komsu degerlerin ile kiyaslanmasi ile bulunur. Boylece SURF anahtar
noktalar1 ve bunlarin dlgekleri elde edilmis olur.

Anahtar nokta yonii, bir anahtar noktanin etrafinda anahtar noktanin 6lgeginin 6

kat1 yarigapli bir dairesel komsuluk se¢imi ile belirlenir. Bu komsuluktaki her bir

A
-

Sekil 4.5. Yonlendirmeyi belirlemek icin kullanilan
diisey ve yatay kutu filtreleri

noktada dikey ve yatay kutu filtrelerinin (Haar dalgaciklar1 olarak adlandirilir, sekil
4.5’de gosterilmektedir.) tepkileri kaydedilir (Brahmbhatt, 2013).

Tepki degerleri, bir Gauss (0 =2.5x% ﬁlgek) fonksiyonu ile agirliklandirilir ve

yatay tepkilerin X ekseni boyunca, diisey tepkilerin y ekseni boyunca kuvvetli oldugu

bir uzay i¢inde vektorel olarak temsil edilirler. 60 derecelik kayan bir yay parcasi tim

bu uzayi tarar (Sekil 4.6).

Diisey Diisey Diisey
F 3 tEPk.l % F tepk_[ A tE]_}k.l

Yatay Yntm . L Yntn]_r
tepki teplu : tepki

Sekil 4.6. SURF de kullanilan kayan yonlendirme pencereleri

Kayan pencerede igindeki tiim tepkiler yeni bir vektdr verecek sekilde toplanir.
Kayan pencerenin iterasyonu kadar vektor olusturulur. Bu vektorlerin en biiyiigi

anahtar noktanin yonlendirmesi tizerinde etkilidir (Brahmbhatt, 2013).
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4.4 Normal Hizalanmis Radyal Oznitelikler (Normal Aligned Radial Features-
NARF)

Ilgi noktalarinin bulunmasi, énemli yapilara odaklanilmas1 ve znitelik ¢ikarimi igin
arastirma uzayinin kiigiiltiilmesi agisindan énem tasir. Ilgi noktalarinin bulunmasinda
yiizey yapist ve sinirlar dikkate alinmali, nesne farkli agilardan goriintiilense dahi ilgi
noktalar1 giivenilir bir sekilde belirlenmelidir. Bulunan ilgi noktalari, yiizey
normallerinin hesaplanabilmesi veya tanimlayicinin hesaplanabilmesi i¢in kararli
yiizeyler lizerinde olmalidir (Steder, 2010).

Normal hizalanmis radyal Oznitelikler yaklasimi 3B nokta bulutlarindan
Oznitelik ¢ikarimi i¢in kullanilabilir olmasina karsin ayni zamanda, nokta
bulutlarindan ¢ikarilan menzil goriintiileri {izerinde de kullanilmaktadir.

Bu yaklagima gore bir goriintiide 3 tiir sinir bulunmaktadir: Nesnenin etrafini
kusatan nesne sinirlari, arka planin bir pargasi olan nesne sinirlari ve nesne sinirlart ile
golge sinirlart arasinda kalan tarama teknolojisinden kaynaklanan Ortii noktalaridir

(Nandanavanam, 2011) (Sekil 4.7).

0 ) w)

Ortii noktalar

\\\, \\\ s

Nesne sinirlar1 ( { (
Golge noktalar e i
W X\
\\\\\\\\\\.\
\\\\
%.\Q\- i o
AR

W 1 * 1
,\
D
Sekil 4.7. Farkli tiirde sinir noktalar1

Farkli agilardan gozlemlense dahi kararli ilgi noktalarinin etkin bir sekilde ayn1
yerde belirlenebilmesi igin Yyerel komsuluklarinda belirgin yiizey degisimleri
olmalidir. Bu da bu bolgede yiizey degisimlerinden biiyiik dlciide farkli baskin yonleri
oldugu anlamina gelir. Bunu yakalayabilmek i¢in (Steder, 2010):

e Uzaklik goriintiistinde 6n plandan arka plana dogru siirekli olmayan
enine ¢izgiler (non continous traversal) seklinde beliren siirlar (Sekil
4.8), komsu goriintii noktalar1 arasinda yeterli miktardaki 3B mesafe

artislarina bakilarak belirlenir.
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e Sinir bilgisi ile beraber her bir goriintii noktasinin yerel komsuluklarinda
ne kadar bir yiizey degisimi oldugu ve bu degisimin baskin yonii
belirlenmeye calisilir.

e Her bir goriintii noktasinin etrafindaki baskin yonlere bakilir ve bu
yonlerin digerlerinden ne kadar farkli oldugunu ve 0 noktadaki yiizeyin

ne kadar kararli oldugunu gosteren bir ilgi degeri hesaplanir.

Sekil 4.8. NARF ile siir noktalarinin belirlenmesi

e llgi degerlerine bir yumusatma uygulanir.

e Sonugta ilgi noktalarin1 bulabilmek i¢in maksimum degerler bastirilir.

4.5 1ikili Robust Bagimsiz Temel Oznitelik (Binary Robust Independent
Elementary Features-BRIEF)

Calonder ve dig. (2010) tarafindan Onerilen bu yontemde Ozniteligin iretimi ve
eslemesi ¢cok hizlidir. Bu 6znitelik noktasi tanimlayicisi, goriintii yamalar tizerinden
secilen nokta ¢iftlerinin yogunluk degerlerinin kiyaslanmasi ile olusturulan bir ikili
karakter dizisi seklindedir (Sekil 4.9). ikili karakter dizileri arasindaki benzerlik

Hamming uzakligindan 6l¢iilmektedir.

Sekil 4.9. BRIEF 06zniteligi
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Oznitelik ¢ikarimi yontemlerinin giderek daha ¢ok veriyi islemek zorunda
kalmast ve bu yontemlerin islem giiciiniin daha sinirli oldugu mobil cihazlarda da
kullanilmaya baslamasiyla birlikte hesaplamasi hizli yerel tanimlayicilara ihtiyag
duyulmustur. Bu agidan BRIEF 6zniteliginin hesaplanmasi ve eslemesi hizli, hafiza
gereksinimi azdir (Calonder ve dig., 2010).

Tek bir pikselin bilgisi dikkate alindig1 durumlarda ilk 6nce pikselin degerinin
giirtiltilerden etkilenebilecegi unutulmamalidir. Bu nedenle uygulanan yontemde
giirtiltilerin etkisinin azaltilabilmesi i¢in seg¢ilen goériintli yamalarina yumusatma
uygulanir. Daha sonra goriintii yamasi iizerinde piksel ¢iftleri segilerek yogunluk
degerleri kiyaslanir. Bu kiyaslama islemi ile ikili degerlerden olusan bir vektor elde
edilir.

Onerilen yontemde goriintii yamas: iizerinde piksel ¢iftleri 5 fakli sekilde
secilerek (Sekil 4.10) sonuglar1 kiyaslanmistir. Bu segimler, X ve Y test edilecek olan
piksel giftlerinin konumunu temsil etmek tizere (URL-6);

1. X veY, uniform bir sekilde 6rneklenir.

2. X veY nin, Gauss dagilimi kullanilarak rasgele 6rneklenmesi, boylece secilen
konumlar yamanin merkezine yakin tercih edilmis olur,

3. X ve Y nin koordinatlar belirlenirken ilk olarak X, 0.04*s? standart sapma ile
birlikte Gauss dagilimi kullanilarak rasgele drneklenir. Daha sonra Y ler, X;
ortalama ve 0.01*S? standart sapma ile &rneklenir.

4. Xve'Y basit kutupsal bir gridin ayrik konumlari izerinden rasgele 6rneklenir.

5. Her bir i deger i¢in Xj, (0,0) degerini alirken Yi, basit kutupsal bir gridin

izerinde tiim olas1 degerleri alir.
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GV
Sekil 4.10. Bes 6rnekleme diizeni
Bu yontemin farkli 6rnekleme stratejilerine gére tanima performanslarindan elde
ettigi sonuglar sekil 4.11°da gosterilmistir. Goriildiigii lizere en kotii performansi
saglayan besinci drnekleme yontemi disinda diger 6rnekleme yontemlerinin yaklagik
ayni sonuglar verdigi gézlemlenmistir (URL-6).

100—— - - — -

1

&8 & 8
| B S

Tanima orani [%]
w
o

Wall 112 Wall 1]3 Wall 1/4 Wall 1|5 Wall 116
Sekil 4.11. Bes farkli 6rnekleme stratejisinin performanslari
Yontemde benzerlik, eslenik ikili deger dizileri arasindaki Hamming mesafesi
Olgiilerek karsilagtirllir. Hamming mesafesinin, XOR operasyonu ile kolaylikla
hesaplanabilmesi metodun hizli bir sekilde islemesini saglar (Calonder ve dig., 2010).

BRIEF yontemi, doniikliik ve 6l¢ekten etkilenir ve giiriiltiiye kars1 hassastir.
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4.6 Yonlendirilmis FAST ve dondiiriilmiis BRIEF (Oriented FAST and Rotated
BRIEF-ORB)

ORB (Rublee ve dig., 2011), hizlandirilmis bolge testlerinden Oznitelik ¢ikarimi
(FAST) ve bir onceki baglikta agiklanan BRIEF yontemlerinde bazi gelistirmelerle
birlikte 6nerilen bir yontemdir.

FAST, goriintii iizerinde ilgi noktast olmaya aday bir pikselin etrafinda dairesel
bir alandaki komsu piksellerin yogunluk degerleri ile aday pikselin yogunluk
degerlerinin karsilastirildig bir yontemdir.

FAST yonteminde ilk olarak bir “p” pikseli ve bir T esik degeri belirlenir. Eger

Sekil 4.12. ilgi noktasi olmaya aday "p" pikseli ve dairesel
olarak etrafindan se¢ilen 16 piksel

669

p” pikselinin dairesel bolge icerisindeki komsu piksellerinden en az N tanesinin

(YW

yogunluk degeri, “p” pikselinin yogunluk degeri + T degerinden daha parlak ya da “p”
pikselinin yogunluk degeri — T degerinden daha koyu ise “p” pikseli ilgi noktasi olarak
belirlenir (Sekil 4.12) (Rosten ve Drummond, 2006).

ORB yontemi ilk olarak gortintiideki FAST noktalarini belirleyerek bagslar.
FAST, kose olma 6lgiitii sunmadigindan ve kenarlarin etrafinda birgok FAST noktasi
bulundugu i¢in yontemi Oneren Rublee ve dig. (2011) bir Harris kdse olgiitii
kullanmiglardir. FAST ¢ok 6lg¢ekli 6znitelikler tiretmedigi i¢in ¢ok Olg¢ekli piramit
olusturulur ve her bir katman i¢cin FAST oOznitelikleri (Harris kose Olciitii ile
filtrelenmis) tretilir (Rublee ve dig., 2011).

ORB yaklagiminda, ilk agsamada elde edilen noktalar kullanilarak kdselerin
yonii tayin edilmeye ¢alisilir. Bunun i¢in Rosin (1999) tarafindan oOne siiriilen
yogunluk merkezi yontemi (intensity centroid) kullanilir. Yogunluk merkezi, kose

yogunlugunu, onun merkeze olan konumudur ve bu vektor, kdsenin yoniini

belirlemek i¢in kullanilir.
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Rosin, yamanin momentini;

Mye = 2 XY (X, Y) (4.13)
X,y
seklinde tanimlamistir. Bu momentlerle yogunluk merkezi ;
m, m
C=| -2, i} 4.14
(mOO mOO ( . )

seklinde bulunur. Kdsenin merkezinden (O), yogunluk merkezine bir OC vektéril

olusturulur. Yamanin yonii
6=arctan 2(m,,,m,,) (4.15)

ile hesaplanir. Burada arctan2, arctanjantin quadrant versiyonudur. Rosin (1999),
ayrica koselerin koyu ya da parlak oldugunu da dikkate almistir. Ama ORB
yonteminde kose tiiriine bagli olarak ag1 6lgiimleri tutarli oldugu siirece bu bilgi ihmal
edilebilir.

BRIEF yontemi daha 6nce elde edilen anahtar noktalarinin yonleri goz oniine
alinarak yonlendirilir. Saglam ikili Oznitelikler, egitim yamas1 setlerindeki

korelasyonun minimize edilmesi sayesinde 6grenilebilir (URL-7).

4.7 Nokta Bulutu Kiitiiphanesinin Yerel Tanimlayicilar

Nokta bulutu kiitiiphanesi (Point Cloud Library) (Aldoma, 2012; URL-8), 3B
bilgisayarla gorme uygulamalar1 gibi uygulamalarda kullanicilara, gelistiricilere ve
programcilara nokta bulutu verilerini isleyebilmek i¢in algoritmalar sunan agik kaynak
kodlu popiler bir kiitiiphanedir. Derinlik verilerinden iiretilen nokta bulutlarinin
islenmesinde arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Literatiirde goriintii
ve derinlik verileri ile yapilan ¢aligmalarda derinlik verisinin dogruluguna bagl olarak
nokta bulutu kiitiiphanesi, derinlik verisinden elde edilen nokta bulutunun iglenmesi,
nokta bulutlarinin kaydedilmesi, 3B modelin olusturulmasi gibi uygulamalarin yani
sira bu nokta bulutundan 6znitelik ¢ikarimi i¢in de baz1 yontemler sunmaktadir. Diisiik
maliyetli, pratik derinlik verisi iireten cihazlardan elde edilen nokta bulutlar giiriiltiiye
kars1 olduk¢a hassas oldugu i¢in nokta bulutu kiitiiphanesinin saglamis oldugu
Ozniteliklerin tamami veya bir kism1 Kinect vb., cihazlarla yapilan ¢alismalarda pek

tercih edilmemektedir ya da derinlik verileri bir 6nigleme tabi tutulmaktadir.
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4.7.1 Nokta 6znitelik histogram (Point feature histogram-PFH)

PFH (Nokta Oznitelik Histogrami), Nokta Bulutu Kiitiiphanesi (PCL) tarafindan
Onerilen en 6nemli tanimlayicilardan bir tanesidir ve hizli nokta 6znitelik histogrami
(FPFH) i¢in temel olusturmaktadir. PFH, nokta civarindaki normallerin dogrultular
arasindaki farki analiz ederek noktayr g¢evreleyen geometri hakkindaki bilgileri
yakalamaya c¢alisir (bundan dolayr belirlenen normallerin kalitesi tanimlayicinin
kalitesini dogrudan etkiler.) (URL-9).

[k olarak, algoritma civardaki tiim noktalar1 eslestirir ( sadece segilen anahtar
nokta ile komsular1 degil, komsular da birbirleri ile eslestirilir.) (Sekil 4.13). Her bir

nokta ¢ifti i¢in noktalarin normallerinden sabit bir koordinat g¢atis1 hesaplanir. Bu
koordinat gatis1 ile, normaller arasindaki fark 3 acisal degiskenle (a,¢,9) kodlanir
(Sekil 4.14). Bu degiskenler ve noktalar arasindaki oklid uzaklik kaydedilir ve tiim

ciftler hesaplandiginda bir histograma kaydedilir. Sonugta tanimlayici, tiim

histogramlarin birlestirilmesi ile olusur (URL-9).

O, on
Sekil 4.13. Bir nokta i¢in PFH hesaplanirken saptanan nokta ¢iftleri

PP,
(pj — pi)
. V=uUX _
u n; ||Pj*Pr’H2 w uxyv
(pj pr)
a=v-nj p=u d 6 = arctan (w - nj, u - nj)

Sekil 4.14. Sabit Koordinat Catis1 ve nokta ciftlerden biri i¢in hesaplanan agisal
ozellikler
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4.7.1.1 Hizh nokta 6znitelik histogram (Fast point feature histogram-FPFH)

PFH kesin sonuglar verse de hesap yiikii agisindan gergek zamanli uygulamasi pratik
degildir. N anahtar noktali, k komguluklu bir bulut géz oniine alindiginda algoritma,
o(nkz) karmagikligina sahip olur. Bundan dolay:, FPFH tanimlayicis1 meydana
getirilmistir. FPFH, komsular arasindaki ek baglantilari ¢ikararak giincel anahtar nokta
ve komsular arasindaki direkt baglantiyr gbz Oniine almaktadir (Sekil 4.15). Bu
durumda karmasiklik O(I’lk) olur. Bundan dolay1 sonu¢ histogrami Sadelestirilmis

nokta Oznitelik histogrami (SPFH) olarak anilir. Referans ¢atisi ve agisal degiskenler

PFH ’te oldugu gibi hesaplanir (URL-9).

Sekil 4.15. Bir nokta i¢in FPFH hesaplanirken saptanan nokta ¢iftleri

Komsular arasindaki ek baglantilarin dikkate alinmamasindan dogan bilgi
kayb1 nedeniyle tiim histogramlar hesaplandiktan sonra ekstra bir islem uygulanir.
Noktanin komsularimin SPFH’lar1 aralarindaki uzakliga gore agirliklandirilarak
hesaplanir. Son olarak 3 degiskene ait tiim histogramlar (PFH ‘teki uzaklik bilgisi

dikkate alinmaz) birlestirilerek sonu¢ tanimlayici olusturulur (URL-9).

4.7.2 Yaricap tabanh yiizey tanimlayic1 (Radius-based surface descriptor-RSD)

Yarigap Tabanli Yiizey Betimleyici (RSD), nokta ve komsusu arasindaki i1sinsal
iliskiyi temsil eder. Her bir anahtar nokta ve komsu ¢ifti i¢in algoritma bu noktalar
arasindaki uzakligi ve normalleri arasindaki farki hesaplar. Bunun iizerine her iKi
noktanin da bir kiire yiizeyi iizerinde yattig1 kabul edilerek, noktalar ve normalleri bu

kiirenin bulunmasina yardimei olur (aksi takdirde, sonsuz goklukta olasi kiire olusur)
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(Sekil 4.16). Sonug olarak nokta-komsu noktasi kiirelerinden sadece maksimum ve
minimum yarigapli olanlart alinir ve 0 noktanin tanimlayicisi olarak kaydedilir (URL-
9).

Iki nokta, diiz bir yiizey iizerinde bulundugu zaman kiirenin yarigap1 sonsuz olur.
Diger taraftan eger noktalar bir silindirin egimli yiizeyinde bulunuyorlarsa yarigap
asag1 yukari silindirin yarigapi ile ayni olacaktir. Bu nedenle RSD ile nesnelerin ayrimi
yapilabilmektedir. Sekil 4.17 ‘de goriildiigii tizere maksimum yarigapa sahip noktalar

(mavi), bir diizlemin pargasi olarak degerlendirilebilmektedir (URL-9).

\\nl

0.0937 0.115 0.136 0.157 0.179 0.200

Sekil 4.17. Nokta bulutu icin RSD degerleri; diiz yiizey
iizerindeki noktalar maksimum degere sahip olur.
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4.7.3 3B sekil baglamm (3D shape context-3DSC)

3B Sekil Baglami (3DSC), Belongie ve dig. (2002) tarafindan gelistirilen 2B sekil
baglaminn ii¢ boyuta uyarlanmis versiyonudur. Ilk olarak tanimlayicinin hesaplandig
nokta i¢in, bu noktayr merkez kabul eden bir destek yapisi olusturulur. Daha dogru

sonuglar elde edebilmek i¢in destek yapisi olarak belli bir yaricapa sahip kiire tercih

Sekil 4.18. Bir nokta i¢in 3DSC yi hesaplamak i¢in gerekli
destek yapisi

edilir. Bu kiirenin kuzey kutbu ile o noktadaki normal gakistirilir. Daha sonra bu kiire
3B bolgelere ya da boliimlere ayrilir (Sekil 4.18). Elde edilen boliimler logaritmik
olarak boliimlenmistir ve merkeze dogru kiiciilmektedirler. Bu nedenle ¢ok kiigiik
boliimleri engellemek icin minimum yarigap agikca belirtilir, aksi halde yontem
yiizeydeki kiigiik degisimler igin asir1 hassas olur (URL-9).

Her bir boliim i¢in, bu boliimde yer alan komsu noktalardan hesaplanan birikimli
agirliklandirilmis bir deger elde edilir. Agirlik degeri, boliimiin hacmine ve yerel nokta
yogunluguna (mevcut komsu nokta sayisi) baglidir. Bu tanimlayiciya, belli bir
dereceye kadar ¢oziiniirliikten bagimsiz olma 6zelligi kazandirir (URL-9).

Kiire, normal yoniinde konumlandirildigi i¢in iki ekseni sabit kalirken bir ekseni
serbest olarak yonlendirilebilir. Bundan dolay1, tanimlayici doniikliikle basa ¢ikamaz.
Bu durumun iistesinden gelebilmek icin (iki farkli buluttaki ayn1 nokta ayni degeri
alacagindan), destek kiiresi normal etrafindan N kez dondiiriilir ve yukarida
bahsedilen islemler kiirenin her konumu i¢in tekrarlanir. Sonugta o nokta i¢in N tane

tanimlayici iretilmis olur (URL-9).

4.7.3.1 Benzersiz sekil baglam (Unique shape context-USC)

Benzersiz Sekil Baglami (USC) tanimlayicisi, 3DSC’yi, her bir nokta i¢in benzersiz

bir yonlendirme saglamak amaciyla bir yerel referans catis1 tanimlayarak genisletir.
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Bu sadece tanimlayicinin kesinligini gelistirmekle kalmaz, ayn1 zamanda boyutunu da
kiigiiltiir ki yonlendirme i¢in ¢oklu tanimlayict (3DSC igin N tane) hesaplanmasina

gerek kalmaz (URL-9).

4.7.4 Yonelimler histogramlarinin imzas1 (Signature of histograms of
orientations-SHOT)

Yénelimler Histogramlarimin Imzasi (SHOT), 3DSC gibi, kiiresel destek yapist
igindeki topoloji (yiizey) bilgisini elde etmektedir (Sekil 4.19). Bu kiire azimut
boyunca 8, yiikseklik boyunca 2 ve yarigap boyunca 2 bolgeli olmak iizere 32 boliime
veya birime boliiniir. Her bir birim i¢in tek boyutlu yerel histogram hesaplanir. Anahtar
noktanin normali ile hacim i¢indeki mevcut noktanin normali arasindaki ag¢1 degisken
olarak segilir (URL-9).

Tanimlayici, biitlin  yerel histogramlarin hesaplanarak birlestirilmeleri
sonucunda elde edilir. USC tanimlayicisinda oldugu gibi, SHOT yonteminde
tanimlayicinin doniikliikten etkilenmemesi igin yerel referans catist olusturur. Bu

yontem ayni zamanda giiriiltiiye kars1 da etkilidir (URL-9).

Sekil 4.19. SHOT hesaplamak i¢in destek yapisi.
Basit olmasi i¢in sadece azimuta gore
ayrilmis 4 bolim gosterilmektedir.

4.7.5 Doniik imge (Spin image-Sl)

Doniik imge (SI) (Johnson, 1997) en eski tanimlayicilardan birisidir. 1997 yilindan bu
zamana kadar sadece belirli uygulamalarin bazilarinda kullanim alani bulmustur.
Aslinda koselerden, kenarlardan ve poligonlardan olusan yiizeyleri tanimlamak igin

dizayn edilmis daha sonra nokta bulutlarina uyarlanmigtir (URL-9).
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Destek yapisi olarak ilgi noktasint merkez kabul eden, o noktanin normali ile
hizalanmig belirli boyutlara sahip bir silindir tercih edilir. Bu silindir radyal ve dikey
olarak boliimlere ayrilir. Her bir b6liim igin boliim i¢inde bulunan noktalar toplanir ve
tanimlayici iiretilir. Sonucun iyilestirilebilmesi i¢in agirliklandirma ve enterpolasyon
islemleri kullanilir. Sonu¢ tanimlayici, koyu alanlarin yiiksek nokta yogunluklu

alanlara karsilik geldigi gri 6lgek goriintiisii olarak elde edilir (Sekil 4.20) (URL-9).

2B noktalar déniik imge

A

M

Sekil 4.20. Modelin 3 noktasi i¢in hesaplanan doniik imgeler

4.7.6 Doniikliikten bagimsiz oznitelik doniisiimii (Rotation-invariant feature
transform-RIFT)

Déniikliikten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (RIFT), SI ‘da oldugu gibi 2B 6znitelik
konseptlerinden yararlanmaktadir (Ornegin, SIFT). RIFT, hesaplanabilmesi igin
yogunluk bilgisini gerektiren (bu tezin kapsaminda) tek tanimlayicidir (yogunluk
degerleri RGB renk degerlerinden elde edilebilir.). Bu nedenle RIFT standart XYZ
nokta bulutlari ile kullanilmaz, ayrica dokuya bilgisine ihtiya¢ duyulur (URL-9).

RIFT
Dairesel alanlar

J.d=09 8=zx/4

2.d=06, 0=xf2}

l.d=03, 0=z | ¢

2r

-
I
Sekil 4.21. Tanimlayicidaki 3 degisik konumdaki RIFT 6znitelikleri
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[lk adimda, noktanin yer aldig1 yiizey {izerine (verilen yarigapli) dairesel bir
alan yerlestirilir. Bu alan, segilen histogram bdliimiinii biiyiikliigline bagl olarak es
merkezli halkalara boliiniir. Sonra belirlenen yarigapl kiire i¢inde bulunan komsu
noktalar bir histogramin i¢ine yerlestirilir (Sekil 4.21). Her bir noktadaki yogunluk
gradyeninin biiytikliigii ve yonlendirmesi degerlendirilir. Doniikliikten etkilenmemesi
icin, gradyenin yonii ile ilk asamada belirlenen dairesel alaninin merkezinden disari
yonlendirilmis vektor arasindaki a¢1 6l¢iiliir (URL-9).

Lazebnik ve dig. (2005) ‘nin orijinal uygulamasinda 4 halka ve 8 boliimlii
yonelim histogrami kullanilarak 32 boyutlu bir tanimlayici iiretilmistir. Hi¢cbir zaman
biiyiik bir sorun olarak goriilmedigi halde RIFT, doku yapisinin doéniikliigiine karsi
etkili degildir (URL-9).

4.7.7 Donel izdiisiim istatistikleri (Rotational projection statistics-RoPS)

Rotasyonel Izdiisiim Istatistikleri (RoPS) &zniteligi, iicgen kafes ile calismasi
acisindan diger tanimlayicilardan biraz farklidir. Dolayisiyla bu yontemde, oncelikle
nokta bulutundan ihtiya¢ duyulan kafes modelin iiretilebilmesi i¢in bir liggenleme
adimina ihtiyag¢ duyulur. Bir anahtar noktada RoPS hesaplamak i¢in belirli bir yarigap
degerine gore yerel bir yiizey kirpilir. Bdylece sadece bu yerel yiizey pargasi igerisinde
kalan noktalar ve ticgenler hesaba katilir. Daha sonra tanimlayiciya doniikliikten
bagimsizlik 6zelligi kazandiracak sekilde bir yerel referans ¢atis1 hesaplanir. Noktayi
orijin kabul edecek sekilde bir koordinat sistemi olusturulur ve eksenler yerel referans
catist ile hizalanir. ik olarak yerel yiizey mevcut eksen etrafinda dondiiriiliir. Sonra
yerel ylizeydeki tiim noktalar XY, XZ ve YZ diizlemleri {izerine 1z distiriiliir. Her bir
diizlem i¢in iz diislim noktalarinin dagiliminin istatistiksel bilgisi hesaplanir ve son

tanimlayiciy1 olusturmak tizere bu bilgiler birlestirilir (URL-9).
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5. DONUSUM PARAMETRELERININ BELIRLENMESI

Bir onceki boliimde bahsedilen yontemlerle goriintiiden ¢ikarilan ilgi noktalar1 ve
bunlarin birbirleri ile uygun eslesenlerinden olusan eslesme ciftleri ile iki goriintii ya
da iki nokta kiimesi arasinda saglam bir doniistimiin belirlenmesi miimkiindiir. Bu
dontigiim ile kaynak goriintii karesindeki her bir noktanin hedef goriintii karesi
tizerindeki eslenigi ilizerine iz diisiiriilmesi miimkiindiir. Bu ¢aligmada bahsedilen 3
boyutlu doniisiim matrisi ve Oteleme vektorii ile tanimlanan bir perspektif
dontisiimdiir. Bu doniisiim 4x4 boyutlarinda bir matris seklinde yazilabilir. Daha sonra
P = (X,y,2,1)" olmak iizere bir P noktasina doniisiim matrisi uygulanarak eslenik

noktaya iz disiiriilebilir (Hogman, 2011):

R = TDONUSUM P (5.1)

5.1 Rasgele Orneklerin Uzlasimi (Random Sample Consensus-RANSAC)

RANSAC, Rasgele orneklerin uzlasimi i¢in kullanilan bir kisaltilmadir.
Uyusumsuz veriler igeren gozlemlenmis veri kiimelerinden elde edilen matematiksel
modelin parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan iteratif bir metottur.
Deterministik olmayan bir metottur ve sadece belirli bir olasilik i¢in makul sonuglar
iretmektedir. Daha fazla iterasyona izin verildikge bu olasilik artar. Algoritma ilk
olarak 1981 yilinda Fischer ve Bolles tarafindan yaymlanmigtir. Dagilim1 model
parametrelerinin bazi kiimeleri ile agiklanabilen verilere uyumlu veriler, modele
uymayan verilere de uyusumsuz veriler denir. Temel kabul sudur ki algoritmanin
verileri uyumlu ve uyusumsuz verilerden olusur. Bunlara ek olarak veri giiriiltiiye
maruz kalmis olabilir. Uyusumsuz veriler giiriiltiinlin asir1 degerlerinden, ya da hatali
Ol¢iimlerden ya da verilerin yorumlanmasiyla ilgili dogru olmayan hipotezlerden
gelebilir. RANSAC ayni zamanda verilen uyumlu verilerin genellikle kiiciik bir
kiimesinde veriye uyan ya da en uygun sekilde agiklayan bir modelin parametrelerinin
tahmin edilmesi i¢in bir prosediiriin varligin1 kabul eder. RANSAC amacina, orijinal
verinin rasgele bir alt kiimesini iteratif olarak segerek ulasir (Bethencourt ve Jaulin,

2012).
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Bu veriler hipotetik uyumlu verilerdir ve hipotez asagidaki sekilde test edilir:

- Bir model hipotetik uyumlu verilere uygundur. Baska bir deyisle, modelin
biitiin serbest parametreleri uyumlu verilerden insa edilir.

- Diger biitiin veriler uygun modele karsi test edilir ve eger bir nokta tahmin
edilen modele iyi sekilde uygunsa ayni zamanda hipotetik uyumlu veri olarak
disiiniilebilir.

- Tahmin edilen model eger yeterli ¢oklukta hipotetik uyumlu veri olarak
siiflandirilabilecek noktaya sahipse makul bir sekilde iyi bir modeldir.

- Model hipotetik uyumlu verilen baslangigtaki kiimesinden tahmin
edildiginden, tiim hipotetik uyumlu verilerden yeniden tahmin edilebilir.

Sonug olarak, model kendisi ile bagmntili uyumlu verilerin hatalarinin tahmin
edilmesiyle hesaplanir. Bu prosediir belirli bir say1 kadar tekrarlanir. Bu tekrarlarin her
birinde ya ¢ok az nokta uyumlu nokta olarak siiflandirildigindan model reddedilir, ya
da karsilik gelen hata 6l¢iisiiyle birlikte tam bir model elde edilir. ikinci durumda eger
tam modelin hatas1 daha once kaydedilen modelden daha diisiik ise tam model
saklanir. RANSAC’1n model parametrelerini tam tahmin yapabilmesi bir avantajdir.
Bagka bir deyisle veri kiimesinde belirgin sayida uyusumsuz veri bulunsa bile
parametreleri yiiksek derecede kesinlikle tahmin edebilir. Bu parametrelerin
hesaplanmasinda gegcen zamanmnin bir st sirinin  olmayisi RANSAC’in
dezavantajidir. Hesaplanan iterasyonlarin sayisi sinirli oldugunda elde edilen ¢oziim
uygun olmayabilir ve veriye iyi bir sekilde uymayabilir. Bu durumda ¢ok fazla sayida
iterasyon hesaplanarak makul bir model iiretme olasilig1 yiikseltilebilir. RANSAC’1n
diger bir dezavantaji problemin belirli bir esik seviyesinin belirlenmesini

gerektirmesidir (Bethencourt ve Jaulin, 2012).

5.2 iteratif En Yakin Nokta (Iterative Closest Point-1CP)

Iteratif en yakin nokta (ICP) (Besl ve McKay, 1992; Rusinkiewicz ve Levoy,
2001), iki nokta bulutunun noktalar1 arasindaki farklari minimize eden bir
algoritmadir. Iteratif en yakin nokta yontemi siklikla, farkli tarama verilerinden 2B
veya 3B ylizeylerin yeniden yapilandirilmasi, robotlarin konumlarimin belirlenerek
optimum giizergah belirlenmesi i¢in kullanilir (Yang ve Medioni, 1992). Oldukga basit

ve genellikle gercek zamanl uygulamalarda kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin
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modeli, ham tarama verilerindeki noktalar arasindaki mesafenin minimum olabilmesi
icin iteratif olarak diizenlenir. Algoritma giris verisi olarak nokta bulutlarini, 6nciil bir
donilislim parametresini ve iteratif islemlerin sonlandirilabilmesi i¢in bir durma
Kriterini ihtiya¢ duyar (Bethencourt ve Jaulin, 2012). Yakinsama teorisine gore en
kiigiik kareler yontemi ile algoritmanin iteratif adimlarinda, eslenik noktalar arasindaki
mesafe azaltilir (Besl ve McKay, 1992). Sonugta diizeltilmis doniisiim bilgisi elde
edilir.
Algoritmanin agamalar1 sunlardir:

e llk olarak rasgele noktalar segilir. Bu rneklem noktalarinin se¢imi igin
farkli yontemler kullanilabilir.

e Secilen noktalarin eslenigi olan en yakin noktalar aragtirilir. K-d agaci
kullanilarak bu arastirmanin daha hizli gergeklestirilmesi saglanabilir
(Simon, 1996).

e En kiigiik kareler yontemi ile eslenik noktalarin doniisiim parametreleri
hesaplanir. Nokta ciftleri agirliklandirilabilir ve agirlik kriterine gore
istenmeyen eslenik nokta ¢iftleri reddedilebilir.

e Hesaplanan doniisiim, nokta ¢iftlerine uygulanir. Bu islemler iteratif
olarak, durma kriterine kadar devam eder.

Basit ve hizli bir yontem olmasi nedeni ile 6zellikle diisiik maliyetli cihazlardan
elde edilen derinlik verileri ve bunlardan olusturulan nokta bulutlari i¢in siklikla tercih

edilen bir yontemdir.

5.3 Dongii Bulma (Loop Closure) Problemi ve Genel Optimizasyon

Ardisik goriintii karelerinin birbirlerine gore hizalanmasi ile birlikte uzun
olmayan mesafeler boyunca kamera pozisyonu takip edilebilmektedir. Ancak, belirli
goriintli karelerinin hizalanmasindaki hatalar, derinlik verisinin sahip oldugu giiriilti
gibi nedenlerle, kameranin hareketi boyunca hesaplanan kamera yoriingesi, gergek
kamera yoriingesinden sapmalar gosterir. Bu da haritalamada hatalar olugsmasina yol
acar. Goriintii karelerinin hizalanmas1 sirasinda ortaya ¢ikan hatalarin birikmesi
sonucu sonu¢ modelde ayni1 boélgenin iki farkli konumda birden ortaya ¢ikmasi ile
karsilasilabilir (Henry ve dig. 2010). Bu problem, kayma (drift) problemi olarak bilinir

ve eszamanli konum belirleme ve haritalama (SLAM) uygulamalarinin ana
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problemlerinden biridir. Eger dongii bulma problemine bir ¢oziim {iretilebilirse
kameranin hareketi daha iyi modellenebilir ve kamera pozisyonlari iyilestirilebilir.

Dongii bulma probleminin ¢oziilebilmesi i¢in seg¢ilen yontem, kamera daha dnce
ziyaret ettigi bir konuma geldigi zaman bunu algilayabilmelidir. Uretilen harita, ayn1
bolgenin iki farkli konumda ortaya ¢ikmasi sonucu olusan belirsizligi dnleyebilmek
icin diizeltilmelidir.

Bir ¢oziim Onerisi, bir graf yapisi ile goriintii kareleri arasindaki kosullarin
belirlenmesidir. Graf yapisinin kenarlar1 goriintii kareleri arasindaki geometrik
kosullara karsilik gelir. Art arda gelen goriintii karelerinin hizalanmasindan elde edilen
bagil dontlisiimler bazi kosullara uyar. Dongii bulma gerceklesmeden de grafimiz,
dogrusal bir zincire sahip olur. Dongii bulma, goriintii kareleri arasindaki gegici
olmayan kosullar olarak temsil edilebilir (Henry ve dig. 2010).

Diigtimlerinin, kameranin pozisyonunun durumunu gosteren degiskenler ve
kenarlarin, diiglim ciftini birbirine baglayan iliskiler arasindaki ilgili kosullar1 temsil
ettigi boyle bir graf, pozisyon grafi olarak isimlendirilir. Graf gdsterimi, problemi
kolayca anlasilan ve 6zlii bir sekilde temsil eder. Bunun yani sira, diigiimlerin en olasi

diizeninin bulunmas1 amactyla kullanilabilir (Sekil 5.1).

P \
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Déngililerin

Bulunmasi

L \

/'(:)ncl'll pozisyonlar

( +
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~
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~— /

Sekil 5.1. Graf optimizasyonunun genel is akisi
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Dongii bulma (Sekil 5.2), basit bir fikre dayanir. Herhangi bir varsayimda
bulunmadan robot giizergahi izlerken ve ge¢mis goriintii karesi verilerini saklar. Yeni
gelen goriintii karesi gecmis goriintiilerle kiyaslanir. Eger giincel gozlemler, hafizada
tutulan eski gézlemlerle yeteri kadar benzerlik i¢iriyor ise bu goriintii kareleri arasinda

dontisiim hesaplanabilir ve yeni bir kosul olarak eklenebilir (Hogman, 2012).

Sekil 5.2. Dongii bulma: (a) Kamera pozisyonlari, her biri doniistimleri temsil
eden standart kenarlar ile baglanmis (b) Daha 6nce gézlemlenen bir
durumla benzerlik kurulmasi durumunda yeni bir baglanti olusur.

Optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in farkli yaklagimlar bulunmaktadir:

GraphSLAM: Olasiliksal robot teknolojilerinde (Thrun, 2002), kani (belief)
sarth olasilik dagilimlar1 boyunca temsil edilebilir. Kan1 dagilimi, ger¢ek durum ile
alakali her bir olas1 hipoteze bir olasilik (ya da yogunluk degeri) atar. Kan1 dagilimlari,
durum degiskenleri lizerine soncul olasiliklardir. GraphSLAM (Thrun ve Montemerlo,
2006), bir grafta, hareket modelleri ve Ol¢limlerinin olasilig1 tarafindan tanimlanan
kosullar1 temsil eder. Soncul haritanin iiretimi, tiim kosullarin dikkate alinarak
optimizasyon probleminin ¢dziilmesi ile basarilabilir.

TORO (Tree-based network optimizer) Aga¢ temelli ag en iyileyicisi
(Grisetti, 2007): En olasilar (maximum likelihood-ML) haritalarini iiretebilmek igin
iligkiler agina dayanan en kiiglik kareler teknigi uygulanir. Bu, gradyenin negatifi ile
orantil1 bir sekilde hatayr minimize etmek icin farkli gradyenler kullanilarak yapilir.
Henry ve dig. (2010) tarafindan 6ne siiriilen 3B yogun (dense) modelleme projesinde
kullanilmistir.

HOG-Man: Aktif 2B ve 3B (Grisetti ve dig., 2010) haritalama i¢in manifoldlar
izerine hiyerarsik bir optimizasyondur. Bu yaklasim farkli seviyeleri géz oniinde
bulundurur. Problemin alt seviyelerde ¢6ziimii kismen {iist seviyeleri etkiler, bu
nedenle daha biiylik ve karmasik haritalar1 isleyebilir. Bu yaklasim RGBD-6D-SLAM
(Engelhard ve dig., 2011) projesinde kullanilmistir.

o1



g0 (Kiimmerle ve dig., 2011): Graf optimizasyonu icin gelistirilmis acik
kaynak bir catidir. g0 catis1, minimize edilmesi gereken hata fonksiyonunu hassas bir
sekilde yeniden tanimlama imkani verir ve ¢ozlimiin nasil gerceklesecegini belirler.
Bu c¢at1 igerisinde 3B SLAM veya demet dengelemesi gibi en genel problemlerin

¢Oziimii i¢in bir takim siiflar kullanicilara saglanmaktadir.
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6. UYGULAMA

6.1 Kinect Kurulumu

Kinect v2 sensorii ile ¢alismaya baslamadan once kullanilacak olan bilgisayarin
asagidaki minimum sistem gereksinimlerini karsilamasi gereklidir.

e 64-bit (x64) processor

e Dual-core 3.1 GHz ya da daha hizl1 bir islemci

e USB 3.0 (miimkiinse stiper speed)

e 4BRAM

e Directx11 destegi olan bir ekran kart1

e Windows 8 ya da 8.1 ya da Windows Embedded 8 isletim sistemi

Kinect v2 sistem gereksinimleri incelendiginde bir dnceki versiyonuna gore,
sistem gereksinimleri yiikseldigi sdylenebilir. Ayrica Windows 8 ya da 8.1 isletim
sistemine sahip bir bilgisayarda Visual Studio 2012 veya 2013 gelistirme ortamina
thtiya¢ duymas: bakimimdan bu sensor, kullaniciyr gelistirme platformu olarak
kisitlamaktadir.

Sensortin kullanilabilmesi i¢in Microsoft’un resmi sitesi iizerinden ticretsiz
yazilim gelistirme kiti SDK 2.0 indirilmesi gereklidir. SDK kurulumu sirasinda gerekli
olan siiriiciilerin yan sira baslangic olarak kullanilabilecek olan alistirma dosyalar1 da
gelmektedir. Bu alistirma dosyalar1 bilgisayara otomatik olarak kurulan SDKBrowser
2.0 araci ile ulasilip tercih edilen 6rnek uygulamalar istenilen klasoriin altina
kurulabilmektedir.

Visual Studio programi sayesinde Kinect sensorii kullanilarak C++ ve C#
dillerinde uygulama gelistirilebilir. C# programlama dili ile uygulama gelistirilmek
istenirse bu tez kapsaminda belirtilen baz kiitiiphanelerin C# uyumlu versiyonlar1 ya

da wrapper kiitiiphaneler kullanilabilir.
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6.2 Kamera Kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu, 3B nokta bulutlarinin ve renk bilgisinin hassasiyetinin
artirilmasi ve tam bir modelin tiretilmesi i¢in 6nemli bir konudur. Dogru sonuglar elde
edilebilmesi i¢in RGB ve derinlik kameralarinin geometrik olarak kalibre edilmesi
gereklidir.

Kalibrasyon islemi i¢in satrang tahtasi seklinde bir diizlem kullanilir. Satrang

tahtasinin farkli agilardan goriintiileri ¢ekilir (Sekil 6.1).

Sekil 6.1. Satrang tahtasinin farkli agilardan resimlerinin ¢gekilmesi

Renkli goriintillerde satrang tahtasinin  kdseleri  ¢ikarilir.  Derinlik
goriintiilerinde ise satrang tahtasinin siyah beyaz deseni goériinmedigi i¢in satrang
tahtasinin dikdortgen seklinin koseleri bu is i¢in idealdir. Standart kalibrasyon
algoritmas1 (Zhang, 1998) kullanilir. Bu ¢alismada kamera kalibrasyon uygulamasi
icin agik kaynak kodlu bilgisayarla gérme kiitiiphanesini OpenCV, nin saglamis

oldugu metotlar onerilmistir.

6.3 Oznitelik Cikarim

Goriintli ve derinlik verilerinden 6znitelik ¢ikarimi ¢ok 6nemli bir konudur. Bu tez
calismasinda 4. boliimde incelenen 6znitelik ¢ikarimi yontemlerinden, ¢ok kullanilan
yontemler olan SIFT ve SURF 6znitelikleri tercih edilmistir. SURF 6zniteligi gergek
zamanli uygulamalarda SIFT yontemine gore daha hizlidir. NARF 6zniteligi ve 3B
nokta bulutundan hesaplanabilecek olan Oznitelikler Kinect derinlik verileri
giiriiltiilerle yiiklii oldugu i¢in tercih edilmemistir. Kinect v2 ‘nin ¢ikmasi ile birlikte

son donemde nokta bulutu kiitiiphanesinin 3B yerel betimleyicilerinin de kullanildig:
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calismalar oldugu bilinmektedir. Bu tez kapsaminda Onerilen yontem, bu alanda

yapilan ¢alismalarda daha ¢ok kullanilmaktadir.

6.4 Doniisiim Parametrelerinin Belirlenmesi

Bu calismada elde edilmek istenen 3B model tek bir Kinect sensorii ile modellenmek
istenmektedir. Herhangi bir uzmanlig1 olmasini beklemedigimiz kullanict bu sensorii
i¢ mekanda serbest¢e hareket ettirerek bu islemi gerceklestirebilmelidir. Bu iglem
gercek zamanli gerceklestirilmek istenirse sensoriin gonderdigi veriler gergeve gerceve
islenmeye calisilir. Her bir ¢erceve ¢iftinin hizalanmasi sirasinda ortaya ¢ikan kiigiik
hatalarin birikerek, kayma problemi denilen bir etkiye neden olmaktadir. Burada
anlatilan modelde bu etkiyi biraz azaltabilmek igin goriintii akigindan elde edilen her
goriintli karesi bir dnceki goriintii karesi yerine secilen bir anahtar goriintii karesi ile
degerlendirilir (Sekil 6.2). Bu anahtar goriintii karesi, kameranin veya bir SLAM
uygulamasi s6z konusu ise robotun belli miktarda hareket etmesi ya da giincel goriintii
karesinin anahtar goriintii karesi ile benzerliklerinin azalmasi sonucunda giincellenir.
Ya da Newcombe ve dig. (2010) yaptiklar1 gibi anahtar goriintii karesi belli sayida

goriintii karesi sonucunda giincellenebilir, drnegin 8 karede bir gibi.

b) Cercevenin modelle
kiyaslanmasi ile isleme

Sekil 6.2. Cercevenin ¢erceve ile ve ¢cercevenin modelle islenmesi:
Cergevenin bir anahtar c¢erceve ile birlikte islenmesi kayma
etkisini azaltmaktadir.
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Doniisiim parametrelerinin belirlenmesi i¢in en kiigiik kareler dengelemesi
kullanilabilir (Arun ve dig., 1987). En az ii¢ eslesme minimum ¢oziimiin
gerceklestirilmesi i¢in yeterlidir. Daha fazla nokta daha iyi sonuglar iiretilmesini
saglar. Fakat su an i¢in diisiik maliyetli derinlik sensorleri ile gergeklestirilen bu tiir
calismalarda eslestirme isleminin belirsizligi ve tek bir yanlis eslesmenin bile sonug
donilisim parametrelerinde 6nemli derecede bir hataya yol agabilmesi nedeniyle
uyusumsuz verileri elemine etmek icin RANSAC algoritmasi kullanilir. Bu
algoritmada Oncelikle ii¢ eslesme c¢ifti secilir ve doniisim bu ¢iftler lizerinden
hesaplanir. Daha sonra tiim eslesme ¢iftlerine doniisiim uygulanir ve 6klid uzakliklar
belirlenen esik degerinden fazla olan eslesme giftleri elenerek uyumlu veri kiimesi elde
edilmeye ¢aligilir. Bu kiime ile daha 6zli bir doniisiim elde edilir. Bu islem hatalar
azaltilincaya kadar iteratif olarak devam ettirilir. RANSAC metodu algoritmast;

ALGORITMA :Degismez T déniisiimiiniin bulunmasi
Gereksinim : ki 3B nokta kiimesi S ve S' olmak iizere

1: T, eniyiUyumluVeriler < &

2: foriterasyon =0 to N do

3.  Ornekle «— S ve S' kimelerinden 3 nokta ¢iftini rasgele se¢
4 orneklerden suankiDoniistim 't hesapla

5. uyumluVeriler < &

6: kareselOrtalamaHata < 0

7: foralls, eSdo

8

9

hata « [[suankiDéniisiim s, — 5|

if hata < egikDeger then
10: uyumluVeriler <— uyumluVeriler +(s;, s/)
11: kareselOrtalamaHata <« kareselOrtalamaHata + hata
12: endif
13: endfor

14:.  kareselOrtalamaHata < \/kareseIOrtaIamaHata / |uyuquVeriIer|

15:  if|uyumluVeriler| > uyumluVerilerEsikDeger then

16: uyumluVerilerden suankiDoniistim ‘U tekrar hesapla
17: if suankiDo6niisiim, T 'den daha iyi ise then

18: T <« suankiDoniisiim

19: eniyiUyumluVeriler <— uyumluVeriler

20: endif

21:  endif

22:end for

23:returnT, eniyiUyumluVeriler
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RANSAC metodundan belirlenen doniistimler, kamera pozisyonlart arasindaki
iligkiyi bi¢imlendirir. Diiglimler, goriintii kareleri yakalandigi andaki kamera
pozisyonlarii ve kenarlar, goriintii karesi ¢iftleri arasindaki doniisiimleri gostermek
lizere bir pozisyon grafi olusturulur. Bu graf, kameranin yoriingesini gostermektedir.
Bu grafin biiyiikliigiinii sinirl tutmak i¢in agagida belirtilen sartlar altinda grafa yeni
bir diigiim eklenir:

e Referans ¢erceve ile glincel ¢erceve arasindaki doniisiim belli bir esik degerden
biiylik oldugu zaman. Quang ve Quoc (2015) dteleme i¢in 0.2m ve doniikliik
i¢in 15° olarak belirlemislerdir.

e Uyumlu verilerin sayisi belli bir esik degerin altina diiserse, yeterli eslesmenin
saglanamamasi durumunu engellemek icin.

Kamera daha 6nce bulundugu bir konuma geldiginde graf {izerinde dongi
kapanmasi olusur. Dongii kapanmasi dnceki gerceve ile su anki ¢ergeve arasindaki
doniistimiin hesaplanmasi ile bulunur. Grafin igerdigi hata yiiziinden kameranin tim
yoriingesinin tutarliligi korunamaz. Bu nedenle poziyon grafinin optimize edilmesi
gerekir (Quang ve Quoc, 2015). Graf optimizasyonu i¢in asagidaki dogrusal maliyet
fonksiyonunu minimize eden g% (Kiimmerle ve dig., 2011; Hégman, 2012) catisi

kullanilir.

2
F(P)= Z HT”Pi B Pi” (6.1)
Ti,jEE
burada Pi , Pj kamera pozisyonlarini, Tjj hesaplanan doniisimii ve E de graftaki

kenarlar kiimesini temsil etmektedir.
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a) Graf optimiéasyonﬁ oncesi 3 boyutlu model b) Graf optimizasyonli sonrasi 3 boyutlil model

Sekil 6.3. Graf optimizasyonu sonucunda kamera pozisyonlar1 daha iyi belirlenir ve
kameranin pozisyonlarina bagli olarak doniistimler tekrar ayarlanir.

6.5 Nokta Bulutunun Islenmesi

Cevrenin modelinin tiretilebilmesi i¢in sistem tiim nokta bulutlarin1 3B koordinat
sistemine aktarmalidir. Bir RGB-D kameradan her bir goriintii karesi i¢in yaklagik
250,000 nokta civarinda bir veri elde edebilir (Henry ve dig., 2010). Bu acidan
bakildiginda tiim nokta bulutlarinin bir araya getirilmesi, cok miktarda bellege ihtiyag
duyar. Tiim nokta bulutlar birbirleriyle bir araya getirilmeden dnce nokta bulutlarinin
boyutu diisiiriilmelidir (Quang ve Quoc, 2015).

Bunun i¢in literatiirde kullanilan bir yaklagim yiizey elemanlar (surfels) (Pfister ve
dig., 2000; Krainin ve dig., 2011) kullanilabilir. Bir ylizey elemani, konum, ylizey
yonlendirmesi, yama boyutlart ve renk bilgisinden olusmaktadir. Yiizeye elemanlari,
zamanla farkli agilardan gérme ile birlikte artan bir giiven 0lciitii barindirir. Bu 6l¢iit,
yiizey elemanlarinin normallerine bagli yonlerin olusturdugu 2B yonlerin histogrami
seklinde temsil edilir. Diisiik giivene sahip olan yiizey eleman silinir.

Her bir RGB-D ¢ercevesine belirlenen normallere bagli olarak yiizey
elemanlarinin normalleri giincellenebilir. Yiizey elemaninin rengi, o ylizey elemaninin
normali ile en ¢ok hizalanan RGB-D ¢ercevesinden alinir.

Uygulamanin son asamasinda iiretilen 3B modeller OpenGL ve Nokta Bulutu

kiitiiphanesinin (PCL) goriintiileme ve kayit metotlarindan yararlanilarak elde edilen
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veriler goriintiilenmesi saglanmis ve diger 3B modelleme yazilimlar1 ve nokta bulutu

goriintlileme yazilimlarinda acgilacak sekilde dosyaya kaydedilmistir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Glinlimiizde lazer tarama sistemleri istenilen dogrulukta 3B yogun nokta bulutlar
saglamaktadir. Buna karsin bina i¢ ortamlarinda bu tiir tarama sistemlerinin
kullanilmasi hem ¢ok pahali hem de veri toplama geometrisinin bina i¢i ortamlarinda
calismak i¢in uygun olmamasi nedeni ile sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Pratik ve
daha kiigiik 6l¢ekte yapilan calismalar i¢in fazla maliyetli ¢oziimler getirmektedir.
Ayrica bu tarayicilarin bazilarinin kullanimi ve yazilimlari egitimli bir kullanici
gerektirebilmektedir.

Diger yandan bilgisayar donanim ve yazilim teknolojilerindeki gelisimlerinin
yant sira Sensor teknolojilerinin de gelismesiyle beraber 6zellikle derinlik verisi lireten
sensorler ve RGB-D kameralarla yapilan uygulamalar olduk¢a popiiler hale gelmistir.
Bu ¢alismada diisiik maliyetli bir RGB-D kamera olan Microsoft Kinect kamerasi
kullanilarak bina i¢ mekanlarinin 3B modellenmesi {izerine 6rnek bir sistemin tasarimi
tizerinde durulmustur. Bu nedenle Kinect sensorii kullanarak yapilan ¢alismalardaki
genel iglem adimlarindan bahsedilmistir. KinectFusion (Izadi ve dig. 2011)
caligmasindan ayr1 olarak diger c¢alismalarda tercih edilen seyrek Oznitelik
eslestirmesine dayal1 bir yaklasim benimsenmistir. Yogun nokta bulutu eslestirmesine
dayal1 bir yontemin getirece§i hesap yiikiinden dolayr bu calismada tercih
edilmemistir.

Gergeklestirilen sistem calistirildigi anda profesyonel egitimi olmayan siradan
bir kullanicinin kamerayi istedigi i¢ mekanin i¢inde serbestge gezdirerek o ortamin 3B
modelini olusturmasini saglayacak ve daha sonra bu modeli herhangi bir 3B model
diizenleme yaziliminda diizenlenecek sekilde kayit edebilmesi amaglanmistir. Bu
asamadan bakildiginda sistemin gelistirmesi gereken bir¢cok yonii bulunmaktadir.
Kullanilan metotlarin ve algoritmalarin her kosulda ayni sonucu vermemesi, farkli
mekanlar i¢in ekstra islem adimlari uygulanmasi gerektigi goriilmiistiir.

Ileriki ¢alismalarda bu galismalardaki kullanilan algoritmalarin matematik
modelleri lizerinde durularak 6zgiin yaklasimlar iiretilmeye calisilacaktir. Yeni ¢ikan

calismalardan uygun goriilen ama su an icin bu sistemde kullanilmayan metot ve
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algoritmalarin calismamiza eklenmesi diisliniilmektedir. Sistemin gercek zamanli
performansi gelistirilecektir. Bu amagla grafik islemcinin giiciinden de yararlanilarak
paralel programlama diisiiniilmektedir.

Gelistirilen sistemle elde edilen 3B modellerin kullanilabilecegi alanlarin
ileride daha gelismesi ve yapilan g¢alismalarin  kapsamlarinin  artacagi

distiniilmektedir.
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