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OZET

KAMERA KALIBRASYONUNDA SEZGISEL OPTIMIZASYON
YONTEMLERININ KULLANIMI

ARYSTANOV, Yeldos
Nigde Omer Halisdemir Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman : Dr. Ogretim Uyesi Ahmet Emin KARKINLI
Subat 2024, 44 sayfa

Kamera kalibrasyonu, kameranin geometrik ve optik 6zelliklerinin ve/veya 3 boyutlu
kamera konumunun ve belli bir diinya koordinat sistemine gore kamera doniikliiklerinin
belirlenmesi olarak tanimlanabilir. Klasik kamera kalibrasyon teknikleri, 1smn
demetlerini temel alan ve dengeleme yoOntemini kullanan matematiksel modellere
dayanir. Bu modeller, karmasik denklemleri basitlestirmek i¢in seriye agilim yontemiyle
dogrusallagtirilir. Fakat bu dogrusallastirma, bilgi kaybina ve hatali sonuglara yol
acabilir. Ayrica, klasik yontemler yerel optimuma takilma egilimindedir. Sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 ise, sayisal problemlerde global optimuma ulasma
potansiyeline sahiptir. Bu algoritmalar, yerel optimumlara takilmadan, problemin en iyi
¢Oziimiinii bulmak icin daha genis bir arama uzaym tarar. Dolayisiyla, kamera
kalibrasyonunda sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanmak, klasik yontemlere
kiyasla birgok avantaj saglayabilir. Bu tez ¢alismasinda, literatiirde iyi bilinen Tsai,
Zhang, modellerinin ¢6zlimii, Diferansiyel Arama Algoritmas: (DSA), Yapay Ar
Kolonisi Algoritmasi (ABC), Parcacik Siiriisii Algoritmas1 (PSO) ve Coklu Populasyon
Diferansiyel Gelisim Algoritmast (MDE) yontemleriyle karsilagtirilmistir. Arastirma
sonucunda, sezgisel optimizasyon algoritmalarinin kamera kalibrasyonunda klasik
yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bu algoritmalar, lokal ¢6ziimlere
takilmadan, daha dogru ve kararli sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Kamera kalibrasyonu, sezgisel optimizasyon algoritmalari, Diferansiyel Arama
Algoritmast (DSA), Yapay Art Kolonisi Algoritmast (ABC), Parcacik Siiriisii Algoritmasi (PSO), Coklu

Populasyon Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (MDE)
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SUMMARY

USING HEURISTIC OPTIMIZATION METHODS IN CAMERA CALIBRATION

ARYSTANOQV, Yeldos
Nigde Omer Halisdemir University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Geomatics Engineering

Supervisor . Assistant Prof. Dr. Ahmet Emin KARKINLI

February 2024, 44 pages

Camera calibration can be defined as the determination of the geometric and optical
properties of a camera and/or the 3D camera position and orientation with respect to a
world coordinate system. Classical camera calibration techniques are based on
mathematical models that utilize bundle blocks and employ the the bundle adjustment
method. These models are linearized using the Taylor series expansion method to
simplify complex equations. However, this linearization can lead to information loss
and erroneous results. Additionally, classical methods tend to get stuck in local optima.
On the other hand, heuristic optimization algorithms have the potential to reach global
optima in numerical problems. These algorithms explore a broader search space without
getting trapped in local optima, thereby offering several advantages over classical
methods when used in camera calibration. In this thesis, the solutions of the well-known
Tsai, Zhang models in the literature were compared with the Differential Search
Algorithm (DSA), Artificial Bee Colony Algorithm (ABC), Particle Swarm
Optimization Algorithm (PSO), and Multi-Population Differential Evolution Algorithm
(MDE) methods. As a result of the research, it was seen that heuristic optimization
algorithms are more successful than classical methods in camera calibration. These
algorithms have provided more accurate and stable results without getting stuck in local
solutions.

Keywords: Camera calibration, heuristic optimization algorithms, Differential Search Algorithm (DSA),

Artificial Bee Colony Algorithm (ABC), Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO), Multi-
Population Based Differential Evolution Algorithm (MDE)
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BOLUM |

GIRIS

Kamera kalibrasyonu, bilgisayarli gorii ve fotogrametri disiplinlerinde, kameralarin
dogru bir sekilde konumlandirilmast ve goriintiilerin 6lgeklendirilmesi ve metrik bilgi
elde edinebilmesi amaciyla gergeklestirilen kapsamli bir siirectir (Clarke ve Fryer, 1998;
Remondino ve Fraser, 2006). Bu siire¢, kameranin i¢ ve dis parametrelerinin
belirlenmesini icerir. I¢ parametreler, kameranm optik 6zelliklerini temsil eder (odak
uzakligi, lens distorsiyonu), dig parametreler ise kameranin konumunu ve yonelimini
belirler (Bacakoglu ve Kamel, 1997, Weng vd., 1992) . Bu parametrelerin dogru bir
sekilde belirlenmesi, kameralardan elde edilen goriintilerin ger¢ek diinya

koordinatlarina doniistiiriilmesinde esastir (Song vd., 2007).

Kamera kalibrasyonunun temel amaci, bir kamera goriintiisiindeki nesnelerin diinya
koordinat sistemi iizerinde dogru bir sekilde konumlandirilabilmesini saglamaktir. Bu,
bilgisayarli gorii uygulamalarinda, 3D modelleme, nesne tanima, uzaktan algilama ve
artirtlmig gerceklik gibi birgok alanda 6nemli bir rol oynar. Ayrica, endiistriyel 6l¢lim
sistemlerinde ve tibbi goriintiileme uygulamalarinda, hassas 6l¢iimlerin yapilabilmesi ve
dogru analizlerin gerceklestirilebilmesi i¢in kamera kalibrasyonu kritik bir 6neme

sahiptir (Motta vd., 2001, Gai vd., 2018, Luhmann, 2010) .

Kalibrasyon siireci, genellikle 6zel kalibrasyon patternleri, dama tahtasi gibi Olgiisii
bilinen 2 boyutlu diizlemler veya 3 boyutlu nesneleri kullanilarak gerceklestirilir (Gao
vd., 2021). Bilgisayarli goriintii isleme algoritmalari, bu kalibrasyon nesnelerini
algilayarak ve konumlandirarak kamera parametrelerini hesaplar. Elde edilen
parametreler daha sonra ¢esitli geometrik doniisiimler ve diizeltmeler i¢in kullanilir ,

Datta vd., 2009).

Sonug olarak, kamera kalibrasyonu, bilgisayarli gorii ve fotogrametri uygulamalarinda
giivenilir ve dogru sonuclar elde etmek icin temel bir adimdir. Bu siire¢ sayesinde,
kameralarin goriintiiledigi diinya gercek koordinat sistemine dogru bir sekilde
haritalanabilir, bu da birgok uygulamada yiiksek kaliteli ve dogru sonuglarin elde

edilmesine olanak tanir.



1.1 Calismanin Amaci ve Onemi

Bu ¢alismanin temel amaci, kamera kalibrasyonu probleminin ¢oziimiinde sezgisel
optimizasyon yontemlerinin kullanilmasini incelemek ve degerlendirmektir. Kamera
kalibrasyonu, bir kameranin geometrik ve optik 6zelliklerini belirleme siirecini igerir.
Bu parametrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi, kameradan alinan goriintiilerin gergek

diinya koordinatlarina dogru bir sekilde haritalanabilmesi agisindan kritiktir.

Sezgisel optimizasyon yoOntemleri, sayisal problemlerin etkili bir sekilde ¢oziimiinii
saglamak amaciyla tasarlanan algoritmalar kiimesini temsil eder. Bu yoOntemler,
genellikle dogadan ilham alarak gelistirilen ve genis bir optimizasyon uzayinda
cozlimler arayan algoritmalar olarak bilinir. Sayisal problemler, matematiksel
fonksiyonlarin minimize veya maximize edilmesi, parametrelerin optimize edilmesi
veya benzeri amaglar dogrultusunda ¢oziime ihtiya¢ duyan karmasik hesaplamalari
icerir (Kokash, 2005). Sezgisel optimizasyon yontemleri, bu tiir problemlere yonelik
genis bir uygulama alaninda kullanilarak, lokal optimumlardan kaginma ve global
optimuma yaklasma yetenekleriyle One c¢ikar. Bu algoritmalar, dogal olaylarin
gozlemlenmesinden esinlenen 6grenme ve uyum mekanizmalarini kullanarak, genellikle
kararli sonuglar elde etme potansiyeli sunar. Kamera Kalibrasyonunda bu tiir
yontemlerin kullanilmasi, karmasik ve ¢ok boyutlu bir parametre uzayinda optimal
¢ozlimleri bulma siirecini hizlandirabilir ve iyilestirebilir (Beheshti ve Shamsuddin,
2013, Desale vd., 2015).

Klasik kamera kalibrasyon yontemleri, belirli kosullarda iyi sonuglar verebilir. Ancak,
sezgisel optimizasyon yontemleri daha genis ve esnek bir ¢oziim uzayinda c¢alisarak,
farkl tipteki kameralar veya farkli ¢cekim kosullar1 gibi degiskenlere daha 1yi uyum
saglama potansiyeli tasimaktadir (Deng vd., 2016). Bu yontemler, parametrelerin hassas
bir sekilde belirlenmesine olanak taniyarak kamera kalibrasyonunda daha yiiksek
dogruluk diizeylerine ulasma potansiyeli sunmaktadir. Yine sézkonusu algoritmalarin,
iteratif ve adaptif dogalar1 sayesinde kamera kalibrasyonu siirecini daha hizli ve etkili
hale getirebilir. Bu, biiyiik veri setleri veya ger¢ek zamanli uygulamalarda performansin

artirtlmasina yardimei olabilir (Moravec ve Hub, 2015).



Bu tez calismasi, bu yontemlerin kamera kalibrasyonunda ne kadar etkili oldugunu

degerlendirerek, bu alanda yeni perspektifler ve yontemler sunmay1 hedeflemektedir.

1.2 Metodoloji

Bu tez galismasinda kamera kalibrasyonu problemine farkli perspektiflerden yaklasarak,
literatiirde 6ne ¢ikan Tsai ve Zhang klasik ¢6ziim yontemleriyle Diferansiyel Arama
Algoritmast (DSA), Yapay An Kolonisi Algoritmast (ABC), Pargacik Siiriisi
Algoritmast (PSO) ve Coklu Populasyon Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (MDE)
sezgisel optimizasyon yontemlerinin sonuglart karsilastirilmistir. Yeni bir algoritma

olan MDE algoritmasinin bu alanda kullanilabilirligi de degerlendirilmistir.

Boliim 1° de tez ¢aligmasinin amaci, 6nemi ve kapsamu ile birlikte kamera kalibrasyonu
ve sezgisel optimizasyon yontemlerinin bu alandaki kullaniminin literatiirdeki mevcut
durumu sunulmustur. Boliim 2° de literatiirdeki kamera kalibrasyon yontemlerinin temel
prensiplerini ve matematiksel modellerini kapsayan bir genel bakis sunulmustur. Blim
3’ de, sezgisel optimizasyon yontemleri olan DSA, ABC, PSO ve MDE yontemlerinin
temel prensipleri ve matematiksel modelleri tanitilmaktadir. Bolim 4'te, sezgisel
optimizasyon yontemleri olan DSA, ABC, PSO ve MDE, belirlenen kamera kalibrasyon
modellerine uygulanmistir. Her bir optimizasyon algoritmasi, belirli parametre setleri ve
baslangi¢ kosullar ile calisilmis ve kamera kalibrasyon parametrelerini optimize etme
siirecindeki performanst degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar,
istatistiksel analizler kullanilarak karsilastirilarak degerlendirilmistir. Bolim 5'te
aragtirmanin genel degerlendirmesi, elde edilen bulgularin 6zeti ve gelecekte yapilacak

calismalar hakkinda bilgi verilmistir.

1.3 Literatiir Ozeti

Ji ve Zhang (2001), genetik algoritmalar temelli yeni bir kamera kalibrasyon yaklasimi
sunulmustur. Geleneksel yontemlere gore, bu teknik baslangic tahminlerine gerek
olmadan ve minimum kontrol noktalariyla (7 nokta) yakin-optimal ¢oziimler elde
etmistir. Yapilan kapsamli ¢alisma sonuglari, onerilen teknigin Tsai modeline kiyasla

daha 1yi bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Zhang ve Zhong (2004), ¢alismalarinda, gelistirilmis bir diferansiyel evrim algoritmasi
kullanilarak Tsai ve Weng iki asamali kalibrasyon modelleriyle yeni bir kamera



kalibrasyon yontemi Onermistir. Gergek verilerle yapilan testler, kalibrasyon

dogrulugunun arttigini géstermistir.

Bilal ve Qureshi (2008), calismada kamera kalibrasyonu problemini ¢ozmede simiile
edilmis tavlama (SA), genetik algoritmalar (GA) ve parcacik siiriisii optimizasyonu
(PSO) olmak iizere li¢ dogadan esinlenen siirekli optimizasyon tekniginin potansiyelini
arastirmigtir.  Sonuglar, Tsai, Zhang ve Heikkila kalibrasyon dogrulugu ile
karsilastirilmistir. Istatistiksel degerlendirme sonucunda, ¢dziim dogrulugu agisindan
PSO'nun SA ve GA'dan daha basarili ve geleneksel Tsai, Zhang ve Heikkila

yontemlerinden daha iyi sonuglar tirettigi gosterilmistir.

de la Fraga ve Schiitze (2009), yaptiklart galismada kameranin dogrudan kalibre
edilmesi i¢in diferansiyel evrim yontemi kullanilarak bir kiip seklindeki nesnenin
goriintlisiinden yararlanmistir. Geleneksel optimizasyon yontemlerinden farkli olarak,
bu yontem karmasik ve dogrusal olmayan bir optimizasyon problemine dogrudan
¢Oziim sunmustur. Yapilan testlerde, diferansiyel evrim yonteminin %100 basar1 orani
elde ettigi gozlemlenmistir. Hem sentetik hem de gergek goriintiilerle yapilan deneyler

sonuglart dogrulamaktadir.

Ozkan ve Bendes (2010), ¢alismalarinda, Luca Lucchese tarafindan onerilen kamera
kalibrasyon metoduna ait model parametrelerinin optimizasyonunda zeki optimizasyon
yontemlerinin etkinligini incelemistir. Yapay Ar1 Kolonisi (ABC), Diferansiyel Gelisim
(DE), Genetik Algoritma (GA) ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) gibi secilen

algoritmalar, Levenberg-Marguardt yontemiyle karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Li wvd. (2011), calismalarinda, Kruppa denklemlerine dayali kamera self
kalibrasyonunun dogrulugunu artirmak icin genetik algoritma ve pargacik siirii
optimizasyonunu birlestiren yeni bir algoritma (GA-PSO) 6nermistir. Ilk olarak, temel
matrisin SVD'sine dayali denklemler optimize edilmis maliyet fonksiyonuna
dontistirilmiistiir. Daha sonra optimize edilmis maliyet fonksiyonunun minimum
degeri GA-PSO ile hesaplanmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin tek basina

optimizasyon yontemlerine gére daha dogru oldugunu gostermektedir.



Civicioglu vd. (2012), calismada Differansiyel Arama Algoritmast adli yeni bir meta-
sezgisel algoritma kullanilarak 6zgiin bir kamera kalibrasyon yontemi gelistirilmistir.
Yontemin basarisi, literatliirde sik¢a kullanilan ABC, JDE ve PSO gibi diger meta-
sezgisel algoritmalarin kamera kalibrasyonunda sagladig1 basarilarla karsilagtirilmistir.
Elde edilen sonuglar, Differansiyel Arama Algoritmasi'nin diger meta-sezgisel

yontemlerden daha iyi bir kamera kalibrasyon basarist sagladigini gostermistir.

Xiangkui vd. (2014), vyaptiklar1 ¢alismada, kamera Kkalibrasyonunda ¢oklu
parametrelerin ve hesaplama silirecinin zaman ve enerji harcamasini ¢ézmek ve
kalibrasyonun dogrulugunu ve hizini artirmak i¢in dncelikle karinca kolonisi ve genetik
algoritmay1 uygulamaktadir. Bu yontem, genetik algoritmay1 erken nesil bilgi tanecik
dagilimi islemek icin kullanmis, daha sonra karinca kolonisi algoritmasini kesin
¢Oziim i¢in pozitif geri besleme amaciyla kullanmistir. Son olarak optimize edilmis BP
sinir ag1 ile kamera kalibrasyonunu gergeklestirir, bu durumda genetik algoritmanin
global arama yetenegini ve karinca kolonisi algoritmasimnin pozitif geri besleme
yakinsama avantajim1 tam anlamiyla kullanilarak daha iyi sonuglar elde edildigi

belirtilmistir.

Chen vd. (2014), calisgmada 6zel kalibrasyon objelerine veya bilinen yapilara ihtiyag
duymadan lens bozulmalarini diizeltme yontemi sunmustur. Yontem, gercek diinyadaki
diiz cizgilerin her zaman kamerada diiz ¢izgi olarak goriinmesi gerektigi kuralina
dayanmaktadir. iki farkli bozulma 6l¢iimii ama¢ fonksiyon olarak tanimlanmis ve
ardindan bozulma parametrelerini bulmak i¢in parcacik siiriisii optimizasyon
algoritmast kullanilmistir. Farkli lens bozulma seviyeleri kullanilarak yontemin
etkinligi incelenmis ve lens bozulma diizeltmesi i¢in geleneksel yontemlere gore daha

saglam ve etkili bir ¢oziim sunulmustur.

Moravec ve Hub (2015), calismada, optik sistemlerin lens hatalarindan kaynaklanan
bozulmalarin diizeltilmesi ele alinmistir. Sunulan yontemde, dogrudan esleme teknigini
kullanarak kii¢iik aralikli bir goriintiinlin varil veya yastik distorsiyonunu diizeltmeyi
saglayan bir algoritma onerilmistir. Onerilen ydntemde, jDE olarak adlandirilan
uyarlanabilir metaheuristic algoritmasi ve goriintli bozulmasinin polinomial bir modeli

kullanilmistir. Onerilen ydntem, yiiksek kaliteli bozulmasiz gériintiiler elde etmeyi



saglarken, sabit odak uzakligi i¢in diizeltme katsayilar1 ve piksel konumlar1 da sabit

kalmaktadir.

Deng vd. (2016), kameranin geometrik parametreleri ve lens bozulma etkisi hesaba
katildig1 bir model Onermistir. Daha etkin bir kamera kalibrasyonu i¢in diferansiyel
evrim algoritmasi, parcacik siirlisii optimizasyon algoritmasi ile birlikte kullanilmistir.
Deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin lokal minimumlara takilmayi 6nleyen iyi bir
optimizasyon yetenegine sahip oldugunu ve gorsel tanimlama gorevlerini dogru bir

sekilde tamamlayabildigini gostermistir.

Liu ve Qui (2016), ¢alismalarinda kamera kalibrasyonunda daha dogru ve saglam
sonuclar elde etmek igin gelistirilmis bir kendini adapte eden guguk kusu arama
algoritmas1 Onermistir. Baslangi¢ tahmin degerlerine ihtiya¢ duymayarak geleneksel
optimizasyon algoritmalarinin baslangic degerine duyarli olma sorununu asan
yontemde kameranin i¢ parametreleri ve radyal bozulma katsayis1 optimize edilmistir..
Deneysel degerlendirmele, 6nerilen yontemin geleneksel yontemlere gore daha dogru

ve kararli oldugu gosterilmistir.

Giinen vd. (2018), calismalarinda, WDE, ABC, PSO, COBIDE, DE, CS, GWO, TLBO,
MVMO, FOA ve LSHADE olmak {izere 11 farkli evrimsel hesaplama algoritmasi
kullanilarak kamera kalibrasyonu gergeklestirmis ve Zhang ve Bouguet gibi geleneksel
yontemlerle karsilagtirmistir. Elde edilen bulgular, WDE algoritmasinin  diger
algoritmalara gore istatistiksel olarak daha iyi performans gosterdigini ve yliksek
hassasiyetli kamera kalibrasyonu gerektiren uygulamalar icin ideal bir se¢im

olabilecegini ortaya koymustur.

Safaei ve Fazli (2018), calismalarinda RGB ve derinlik kameras1 kalibrasyonunda 19
parametreyi tek seferde tahmin etmek i¢in metaheuristic yontemler kullanan yeni bir
yontem gelistirilmistir. genetik algoritma, pargacik siiriisii optimizasyonu, sOmiirge
rekabet algoritmasi ve kurbaga sigrama algoritmasi gibi dort metaheuristic yontem, tekil

deger ayristirmasi adl1 sayisal bir algoritma ile karsilastiriimistir.

Unterberger vd. (2019), ¢alismada ¢ok kamerali bir kurulumda 3 boyutlu bir hedef

kullanilarak dis kamera parametrelerini tahmin etmek i¢in genetik algoritmaya (GA)



dayali bir optimizasyon prosediirii gelistirilmistir. 30 adet CCD kameradan olusan bir
kurulumdan 3 boyutlu bir kalibrasyon hedefinin eszamanli projeksiyonlar1 elde
edilmistir. Kalibrasyon prosediirii sayisal bir ¢alismada test edilmis ve kalibrasyon

kalitesini degerlendirmek igin bir bilgisayarli tomografi (BT) deneyi yapilmuistir.

Wang vd. (2022), c¢alismalarinda levy ucusu ve mutasyon mekanizmasina dayanan bir
Gri Kurt Optimizasyon Algoritmas1 gelistirmistir. Lineer modeller yerine, hata
degerlerinin ortalamasini en aza indirgeyecek sekilde tasarlanmis amag fonksiyonu ile,
kamera i¢ parametreleri hesaplanmistir. Onerilen yontemin etkinligi iki farkli deney
grubu ile yapilan testler ile diger optimizasyon yontemleriyle karsilastirilmistir. Deney
sonuclari, gelistirilen algoritmanin hem daha etkili hem de daha dogru kalibrasyon

sonuclar1 verdigini gostermistir.

Merras vd. (2023), calismalarinda 3B bir sahnenin iki farkli bakis ag¢isiyla alian iki
goriintlistinden degisken i¢ parametrelere sahip kamera self kalibrasyonu yaklasimi
sunmustur. Yontem, sahnenin homografileri ile yansitilmasina dayanir ve sadece iki
goriintii, bes eslestirme noktas1 ve karmasik hesaplamaya gerek olmayan yeni bir amag
fonksiyonu formiilasyonu ile ¢alisir. Amag fonksiyonu PSO algoritmasi ile ¢oziilmiistiir.
Sentetik ve gergek veriler lizerinde yapilan deneyler, Onerilen teknigin basitlik,

hassasiyet, kararlilik ve yakinsama agisindan etkinligini gostermistir.

Garg vd. (2023), ¢alismalarinda pargacik siirlisii optimizasyon algoritmasina farkli
mutasyon yontemleri eklenerek kamera kalibrasyonuna uygulamistir. Deneysel
sonuglar, PSO'nun kamera kalibrasyonu probleminde farkli mutasyon stratejileri

eklendiginde daha etkili bir ¢6ziim sundugunu gostermistir.

Guo vd. (2023), galismalarinda elit muhalefet temelli 6grenme stratejisinin hizli
iterasyonu ve ser¢ce arama algoritmasinin popiilasyon c¢esitliligi ile birlestirilerek,
kalibrasyon parametreleri optimize etmis ve kalibrasyon parametrelerinin dogrulugu
artirmigtir. Deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin etkinliini gostermistir ve

reprojeksiyon hatasini etkili bir sekilde azaltabilmektedir.

Abedi vd. (2023), onerdikleri algoritmada, gelistirilmis iki asamali yaklasim ile Gri
Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO) birlestirilmistir. Egim sabitligi  ilkesi



kullanilarak kamera bozulma parametreleri belirlendikten sonra, Zhang'in kalibrasyon
teknigi ile kameranin igsel ve digsal parametreleri elde edilmistir. Daha sonra, dinamik
atalet agirhigi ve varyasyon fikrini birlestiren GWO yaklasimi kullanilarak bu
parametreler optimize edilmistir. Deney sonuclari, daha yliksek dogruluk sagladigini,
yerel optimuma takilma sorununu daha etkin bir sekilde astigini ve parametre

optimizasyonunda daha hizli yakinsama elde ettigini gostermistir.

Sha vd. (2024), yakin mesafe fotogrametrisi i¢in kamera kalibrasyonunda, yerel
minimumlara takilma ve yavas yakinsama problemlerini ¢c6zmek i¢in diferansiyel evrim
ve pargacik siirlisii optimizasyonu ilkelerini birlestiren yeni bir hibrit algoritma
gelistirilmistir. Simiilasyon ve deneyler, yeni algoritmanin geleneksel ydntemlere

kiyasla daha hizli ve daha dogru oldugunu gostermistir.



BOLUM II

KAMERA KALIBRASYONU

Geometrik kamera kalibrasyonu, bir goriintii veya video kameranin lens ve goriintii
sensOriiniin parametrelerini tahmin eden bir tekniktir. Kalibrasyon siireci, bir kamera
tarafindan gerceklestirilen 3 boyutlu diinyanin 2 boyutlu bir goriintiiye doniistimiinii
haritalayan parametrelerin belirlenmesini igerir (Kannala vd., 2008). Bu parametreler,
lens bozulmasini diizeltmek, bir nesnenin gergek diinya birimlerindeki boyutunu 6lgmek
veya sahnede kameranin konumunu belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu teknik, makine
goriisii, robotik, navigasyon sistemleri, 3 boyutlu sahnenin geri catimi ve haritalama

gibi ¢esitli alanlarda kritik 6neme sahiptir (Hieronymus, 2012; Heikkila, 2000).

Kamera kalibrasyonu, odak uzakligi, optik merkez, goriintii sensoriiniin boyutlar1 ve
lens distorsiyonlar1 gibi i¢ (Intrinsic) ve kameranin konumunu ve donme agis1 gibi dis
(Extrinsic)  parametrelerini  belirlemeyi  amaglar. Kamera  parametrelerini
hesaplayabilmek i¢in, 3 boyutlu diinya koordinatlar1 ve bunlara karsilik gelen 2 boyutlu
goriintii koordinatlar1 bilinen bir veri setine ihtiya¢ vardir. Bu veri i¢in gerekli 3D
noktalar ve bunlara karsilik gelen 2D goriintii koordinatlar1 elde etmek igin
kullanilabilecek farkli teknikler mevcuttur. Se¢im, kameranin 6zelliklerine, ortama ve
ihtiyaglara gore yapilmaktadir. En yaygin kullanilan bazi teknikler (Zhang ve Zhong,
2004):

o 3D Kalibrasyon Nesnesi Kullanimi,

o 2D Diizlemsel Desen Kullanimi,

o 1D Nesne Kullanarak (Cizgi Tabanli Kalibrasyon),
o Kendi Kendine Kalibrasyon (Self-Calibration).

3D kalibrasyon nesnesi kullanilan yontemlerde, geometrisi 3D uzayda yiiksek
hassasiyetle bilinen bir nesne kullanilir. Kalibrasyon islemi sirasinda, kamera nesneyi
farkl1 agilardan ve mesafelerden goriintiiler. Goriintiilerdeki nesnenin koseleri veya
belirgin noktalari, 3D referans noktalariyla eslestirilir. Bu eslesmeler, kamera
parametrelerini ¢ozmek i¢in kullanilir. 2D diizlemsel desen kullanilan yontemlerde,

dama tahtas1 gibi diizlemsel bir desen kullanilir. Bu desenin avantaji, 3 boyutlu bir



nesneye gore daha kolay iiretilebilmesi ve tasinabilir olmasidir. 1D nesne kullanarak
kalibrasyon yapilan tekniklerde, diiz bir ¢izgi veya lazer ¢izgisi gibi 1 boyutlu bir nesne
kullanilir. Bu teknik, sadece belirli parametrelerin (6rnegin, odak uzakligl) tahmini igin
uygundur ve diger teknikler kadar dogru degildir. Kendi kendine kalibrasyon (self-
calibration) tekniginde herhangi bir kalibrasyon nesnesi kullanilmaz. Bunun yerine,
kameranin hareketlerinden ve goriintiiler arasindaki iligkilere dayanarak kamera

parametreleri tahmin edilir (Sturm ve Maybank, 1999; Zhang, 1999; He vd., 2006) .

2.1 Pinhole Kamera Modeli

Pinhole kamera modeli, 3D nesnenin mercek kullanmadan ve sonsuz kiigiikliikte bir
delikten yansiyan 11k 1ginlarinin bir 2D goriintiiniin olugmasini sagladigi matematiksel
modeldir. Isik 1smlar1 bu delikten gegerek, kutunun karsi tarafina ters g¢evrilmis bir
goriintii yansitir. Bu modelde kamera, merkezdeki optik bir noktadan gegen bir optik
1siktan ¢ikan 3 boyutlu bir nesneyi 2 boyutlu bir diizlemde gosterir. Pinhole kamera
modeli, kolinearite prensibine dayanir. Bu prensip, diinya veya nesne uzayinda her
noktanin, projeksiyon merkezinden gecen diiz bir ¢izgi araciligiyla goriintii diizlemine

projeksiyonu ile ilgilidir (Juarez-Salazar vd., 2020).

Gorunti Diizlemi

Kamera Uzay, C f N i
Y, -
| P, (u,y)
O
-
o [ =
P & s . *__0“
- O, R
- (U, Vo)
- i
- |

= N
0.0y - Optik eksen

st Oy - Ana Nokta (Goriintii Merkezi Uo,Vo)
Diinya Uzay, W f - Efektif Odak Uzakiigi

Sekil 2.1. Pinhole kamera modeli

Pinhole kamera parametreleri, kamera matrisi (P) olarak adlandirilan 3x4 boyutlarinda
bir matris ile gosterilir. Bu matris, 3 boyutlu diinya sahnesini goriintii diizlemine esler.
Kalibrasyon algoritmasi, kamera matrisini i¢sel ve digsal parametreleri kullanarak

hesaplar. Digsal parametreler, kameranin 3 boyutlu sahnedeki konumunu temsil eder.
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Icsel parametreler ise kameranin optik merkezi ve odak uzakligmi temsil eder (Dawson-

Howe ve Vernon, 1994).

u
S

X
vl::P Y (2.1)
1 Z

1

P =K[Rt] (2.2)

Bu ifadede, s 6l¢ek faktori, [u, v] goriintii koordinatlari, [X, Y, Z] 3 boyutlu gercek
diinya koordinatlari, P kamera matrisi, K kamera i¢ parametrelerini ve R kamera

doniikliigl ve t kamera konumunu igeren dis parametreleri temsil eder.

2.2 Kamera Kalibrasyon Parametreleri

Kamera kalibrasyon parametreleri, bir kameranin goriintiileme siirecini tanimlayan ve
3D diinya koordinatlar1 ile 2D goriintii koordinatlar1 arasindaki iliskiyi belirleyen
degerlerdir. Bu parametreler, i¢sel ve digsal parametreler olmak iizere iki ana kategoriye
ayrilir. Igsel parametreler, kameranin optik dzelliklerini temsil eder. Ote yandan, digsal
parametreler, kameranin konumunu ve yonelimini tanimlar (Weng vd., 1992, Feti¢ vd.,

2012).

=
E
=
Swm
c c
3 T

(>
5]

amera

Koordinatlar
oruntu

Koordinatlari

=
=

o
NG

[Xw Yw Zw]

Dis (Extrinsic) Parametreler i¢ (Intrinsic) Parametreler
[Rt] [fcxeys]

Sekil 2.2. Kamera parametleri

2.2.1 Dis (Extrinsic) kamera parametreleri

Dis parametreler, kamera koordinat sistemi ile diinya koordinat sistemi arasindaki
baglantiy1 kurar. Bu parametreler, kameranin uzaydaki konumunu ve yoniinii ve birden
fazla kamera varsa kameralar arasindaki iliskiyi tamimlar (Sappa vd., 2006). Kamera
koordinat sistemi ile diinya koordinat sistemler arasindaki doniisiim, ti¢ Euler agis1 (0x,

Oy, 0z) ve li¢ Oteleme (tx, ty, tz) ile ifade edilir (De la Escalera ve Armingol, 2010).
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Kamera doniikliigii ve 6teleme parametrelerinin kamera koordinat sistemi ile diinya

koordinat sistemi ile iliskisi denklem (2.3)’ de gosterilmistir.

Xc Xw
Yc|=R|Yw|+t (2.3)
Zc Zw

Denklemdeki t vektorii, kameranin x, y ve z eksenlerindeki oteleme degerlerini temsil
eder. R ise kameranin donme agilariyla hesaplanan igceren 3x3'liik bir matristir. R
matrisinin elemanlar1 denklem (2.4)' de gosterilmistir.

cosfy cosfz  sinfx sinBy cosfz — cosOx sinfz cosOx sinfy cosOz + sinfx sinbz

R = |cosOy sinfz i sinfx sinfy sinfz + cosbx cosbz cosOx sinby sindz — sinfx cosbz| (2.4)
—sinfy sinfx cosOy cosOx cosOy

2.2.2 I¢ (Intrinsic) kamera parametreleri

I¢c parametreler, kameranin lensi ve sensorii gibi optik oOzelliklerini modelleyerek,
kamera koordinat sistemi ile goriintii koordinat sistemi arasindaki baglantiy1 kurar (Du
ve Brady, 1993, Hemayed, 2003). Bu parametreler denklem (2.2)’de K ile gosterilen
edilen bir matrisle ifade edilir. Kameranin i¢ parametre matrisi K denklem (2.5)’de

gosterildigi sekilde tanimlanar.
fo S &

k=10 f ¢ (2.5)
0 0 1

Denklem de [cx, cy] piksel cinsinden optik merkezi (resim ana noktas), [fx, fy] piksel
cinsinden odak uzakligini, s goriintii eksenleri dik degilse sifir olmayan bir ¢arpiklik
katsayisint ifade eder. F genellikle milimetre cinsinden ifade edilen diinya birimleri

cinsinden odak uzakligi ve [px, py] bir pikselin diinya birimleri cinsinden boyutu olmak
tizere [fx, fy] denklem (2.6) ve (2.7) ile ifade edilir.

fe = F/py (2.6)
f, =F/p, (2.7)

2.3 Lens Distorsiyonlari

Ideal bir pinhole modelde kameranin mercegi bulunmadigindan, kamera matrisinde
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mercek bozulmasi hesaba katilmaz. Ancak optik lenslerde olusan sapmalar nedeniyle
goriintiilerde distorsiyonlar olusur. Bu distorsiyonlar genellikle radyal ve tegetsel olarak
adlandirilir. Radyal distorsiyon, lensin oval olmamasindan kaynaklanan bir egilimdir ve
goriintii merkezinden uzaklastikca artar. Tegetsel distorsiyon ise lensin ovallik
merkezlerinin hizalanmamasindan kaynaklanir ve diiz bir nesnenin egik olarak
goriintiilenmesine neden olabilir. Bu distorsiyonlar, dogru oOl¢iimler gerektiren
uygulamalarda diizeltilmelidir. Bu amagla, farklit matematik modeller igeren kalibrasyon

teknikleri kullanilir (Fryer ve Brown, 1986, Bailey, 2002) .

(a) (®) ' ©
Sekil 2.3. Radyal distorsiyonu, (a) distorsiyonsuz, (b) barrel (pozitif) distorsiyonu, (c)

pincushion (negatif) distorsiyonu

2.4 Zhang Kamera Kalibrasyon Yontemi

Zhang kamera kalibrasyon yontemi, basit ve hizli olmasi nedeniyle kameranin i¢ ve dis
parametrelerini  belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Zhang
yonteminde genellikle diizlemsel bir kalibrasyon nesnesi kullanilir. Yoéntemde 3boyutlu
koordinatlar ile goriintii koordinatlarinin iligkisi denklem (2.8) ‘de belirtildigi gibi bir
homografi ile tanimlanir (Zhang, 1999).

u ’; X X
[VI =K 2 73 t 0 =K[rn 1 t]|lY|=H|Y (2.8)
1 1 1 1

R ortogonal matris oldugundan bu gozlem, igsel parametreler iizerinde denklem (2.9)’da

belirtilen 2 kisitlama getirir.

Ty, =0 WTK~TK=h, = 0
Rl TS P St Sh 29)
Tl = rz Iy th K h1 = th K hz
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Burada homografi matrisi H =[hT hT AI] ve K T=(K")"1=(KHT dir.
Dolayistyla her bir 3D-2D eslesmesi icin B = K~TK~! matrisi iizerinden 2 kisitlama
elde edilir. Sonraki asamada, B matrisini hesaplamak igin bilinmeyen parametreler izole

edilir. B dogrudan K' dan denklem (2.10)’ da gosterildigi sekilde hesaplanabilir.

[ L __5 DoS—Uofy ]
2 2 2
b11 b12 b13 fu 2 fufvl s S_iu]):v)
B=KTK™'= [b21 b,, b23] = _zL %"‘_2 i -2 ‘ (2.10)
fiifo fifs  fo fufy fv
bs; b3y bss vos—Uofy S(WoS—uofy) wo  (VoS=Uofy)? 4wt + 1
fifs fif} 7 fif} fvz |

B simetriktir, bu yiizden parametre vektdrii b = [by; by, by, bys bys bss]T seklinde temsil
edilebilir. H' nin i. siitun vektérii h; = [hy; hyy hiz]T  iken denklem (2.11) ve (2.12)
yazilabilir.

hi1 hjq

hiy hjz + hiz s
hi; hjy

* [hiz hjp + hiq hy3

hiz hjz + hiz hys
his hys

(2.11)

hl Bh; = vl;b (2.12)

Bu nedenle, verilen bir homografi i¢in denklem (2.9)’ da belirtilen iki temel kisitlama

denklem (2.13)’ deki gibi yeniden yazilabilir.

T T
rnnTr =0 } { hlBh2=O } [ vlz ]b 0 2
= 13
T'irrl = TZTTZ = h{Bhl = thhz 1711 - 1722 [ ] ( )

diizelemsel bir kalibrasyon objesinin N adet goriintlisiinden faydalanmak kosuluyla,
denklemleri bir araya getirerek homojen bir dogrusal denklem sistemi Olusturulur. Bu
sistem, N > 3 olmasi durumunda SVD kullanilarak ¢6ziilebilir. Tahmini b degerinden
kameranin tiim i¢ parametreleri denklem (2.14), (2.15), (2.16), (2.17), (2.18) ve (2.19)
ile hesaplanabilir. Daha sonra bozulma katsayilar1 dogrusal en kiiciik kareler problemini

¢ozerek tahmin edilir. Son olarak, tiim parametreler yinelemeli bir sekilde iyilestirilir.
Cx = (b12b13 — b11b23)/ bi1bay — b) (2.14)

A= b33 — [b123 + ¢x(b12b13 — by11b23)1/b11 (2.15)
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fe = A/b1a (2.16)

fy =N Ab11/(b11bz, — b2,) (2.17)
s = —biaf2f,/A (2.18)
ey ="F=biafi/A (2.19)

K bilindiginde, her bir goriintii igin dig parametreler denklem (2.20), (2.21), (2.22) ve
(2.23) ile hesaplanur.

AN (2.20)

TZ = )/K_lhz (221)

r3 =71 X7, (2.22)

t=yK™hs (2.23)
1 1

V= ikl Kl (2.24)

2.5 Tsai Kamera Kalibrasyon Yontemi

Geleneksel kamera kalibrasyon yontemleri, ¢ok sayida parametre igin biiyiikk 6lgekli
dogrusal olmayan bir aramaya ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle hesaplama yiikii
acisindan yogundur. DLT vb. dogrusal yontemler ise parametreler arasindaki
bagimliligi gérmezden gelerek lineer denklemlerle bir parametre kiimesi hesaplar ve
lens distorsiyonlarin1 hesaba katmaz. Tsai yonteminde ise kamera parametrelerini iki
gruba ayirarak ve yeni bir kisitlama getirerek bu sorunu asmayi amaglamistir. Bu sayede
hem hesaplama maliyeti diisiiriilmekte hem de lens bozulmasi da isleme alinmaktadir.
[k grup, kameranin konum ve rotasyonunu (z ekseni harig) temsil ederken, ikinci grup

ise diger parametreleri icerir (Tsai, 1987, Gee et al., 2015).
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Tsai kamera kalibrasyon yonteminin amaci, kalibrasyon siirecinde birgok kalibrasyon
parametresinin belirlenmesi gerektigi ve bu nedenle biiylik dl¢ekli dogrusal olmayan
aramanin hesaplama yiikiiniin zorlugunu ortadan kaldirmaktir. Yeni getirilen kisitlama
ise sadece birinci grup parametrelerine baglidir ve bu grup i¢in hesaplamalari
basitlestirir. Ikinci grup parametreleri igin ise once basit bir dogrusal denklem ile
tahmini degerler bulunur, ardindan hata fonksiyonunu minimize ederek asil degerler

hesaplanir (Tsai, 1987).

Tsai yonteminde 3B konumun goriinti diizlemine doniisimii asagidaki verilen
denklemler araciligiyla hesaplanir. 3B diinya koordinatlarindan (Xw, Yw) distorsiyonu

giderilmis resim diizlemi koordinatlarina (Xu, Yu) doniisiim denklem (2.25) ve (2.26)’ da

verilmistir.

X, = Fie (2.25)
Yw

yu=f2 (2.26)

Distorsiyonu giderilmis resim diizlemi koordinatlarindan (Xu, yu), distorsiyonlu goriintii

koordinatlarina (Xq, Yd), doniisim denklem (2.27) ve (2.28)’ de verilmistir. Burada r =

Jx2 + y3 ve k radyal lens distorsiyon katsayisidir.
x, = xq(1+ kr?) (2.27)
Yu = Ya(1+kr?) (2.28)

Gorintii  diizlemindeki ~ distorsiyonlu koordinatlardan (X4, Yd), nihai goriintii

koordinatlarina (Xp, Yp), doniistim denklem (2.29) ve (2.30)’ da verilmistir.

__ Sxxq

P = 4, + c,
(2.29)
Yp = g—z +c, (2.30)
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Denklemde x ve y yonlii bitisik sensor elemanlart arasindaki mesafe (dx, dy), kameranin

sabit parametreleri olup CCD boyutuna ve goriintii ¢oziiniirliigiine baglidir.
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BOLUM 111

SEZGISEL OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Kamera kalibrasyonunda klasik yontemler, parametreleri tahmin etmek igin genellikle
gradient tabanli non-lineer optimizasyon algoritmalar1  kullanir.  Sezgisel
optimizasyonlar ise problem ¢oziimiinde matematiksel formiillere dayali kesin
algoritmalar yerine, dogal siireglerden esinlenen ve genellikle daha az hesaplama yogun
olan yontemleri ifade eder (Ma vd., 2019). Geleneksel optimizasyon yontemleri,
baslangi¢ tahminlerinin yakin olmasi gerektigi ve dogru sonuca ulagmak i¢in bu
baslangic noktasinin hassas olmasi gerektigi varsayimina dayanir. Ancak, sezgisel
yontemler, genis bir parametre araliginda tanimli arama uzayinda baslayabilir ve
istenilen sonuca ulagmak i¢in daha esnek bir yaklasim sunar. Gradient tabanl
yontemler, karmasik tiirev hesaplamalar1 gerektirir. Bu durum, yiiksek boyutlu
problemler i¢in hesaplama yiikiini artirirken sezgisel optimizasyon yontemleri,
genellikle daha az hesaplama maliyetine sahiptir (Haji ve Abdulazeez, 2021). Ayrica
sezgisel optimizasyon yoOntemleri, ¢6ziim alaninin topolojisine daha az bagimlidir.
Geleneksel yontemler, ¢6ziim uzayinda o6zellikle ¢oklu tepe noktalari veya keskin

koseler gibi topolojik zorluklarla karsilastiginda basarisiz olabilir (Hartke, 2011).

Bu tez kapsaminda evrimsel hesaplama yontemlerinden; Diferansiyel Arama
Algoritmast (DSA), Yapay Arn Kolonisi Algoritmast (ABC), Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu Algoritmast (PSO) ve Coklu Populasyon Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (MDE) kullanilmistir.

3.1 Diferansiyel Arama Algoritmasi1 (DSA)

Diferansiyel Arama Algoritmast (DSA), Civicioglu tarafindan sunulan yenilik¢i bir
meta-sezgisel algoritmadir (Civicioglu, 2012). Bu yontem, Brownian-like tesadiifi
hareketleri taklit eder. DSA'nin esas ilham kaynagi, diisikk gida kaynaklarina sahip
habitatlardan uzaklasan canlilarin go¢ etme davramisidir. Gog¢  siireci, bir
sliperorganizmay1 olusturan genis bir birey grubunun hareketini igerir. Sliperorganizma,
daha fazla gida kapasitesine sahip habitatlara dogru yonelir. Yeni ve verimli bir habitat
olan duraklama noktasi bulundugunda, gegici olarak oraya yerlesir ve daha verimli

habitatlara dogru go¢iinii siirdiiriir. DSA, yapay bir siiperorganizmanin karsilik gelen
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optimizasyon problemi bireylerini olusturarak baglar. Ardindan, yapay siliperorganizma,
mevcut konumundan global minimum degerine go¢ etmeye c¢alisir (Civicioglu, 2012,

Liu vd., 2015).

DSA'da, her bir siiperorganizma bireyi Xj, i = 1,2,...,N seklinde temsil edilir ve problem
boyutu kadar iiye bulunur, yani Xijj, j = 1,2,..D. Burada N ve D sirasiyla birey sayisini ve
problem boyutunu ifade eder. DSA’ da ilk olarak her birey (veya yapay organizma
tiyesi) rastgele bir konuma baglatilir. Yapay organizma iiyelerinin baslangi¢ konumlari
low; ve upj, ilgili problemin j. boyutunun alt ve st smirlart ve rand, [0,1], arasinda

secilen rastgele bir say1 olmak iizere denklem (3.1) gosterildigi sekilde olusturulur.
x;j = rand x (up; — low;) + low; (3.1)

DSA’ da pl ve p2 kontrol parametreleri bir bireye karsilik gelen konumda {iiyelerin
karistirma sikligin1 belirlemek igin kullanilir. Scale, bir bireyin iiyelerinin konum
biiytikligiindeki karistirma miktarini belirlemek i¢in kullanilir. p1, p2 ve Scale degerleri
denklem (3.2) ve (3.3)’te gosterilmistir.

p1 =03 xrand, A p, = 0.3 xrand, (3.2)
Scale = randg(2 x rands) x (rand, — rands) (3.3)
Scale, gamma dagiliminda rastgele say1 fireticisi randg araciligiyla olusturulur.
Denklemlerdeki rand. s ise uniform rastgele sayi tireticisini ifade etmektedir. Gog siireci
boyunca, ara konaklama yerlerini belirlemek i¢in Brownian-like rastgele yiiriiyiis
modeli kullanilir. Konaklama yerlerini kesfetmek icin, rastgele segilen bireyler dondr

(donor = Xyandom_shuffiing) tarafindan temsil edilen hedeflere dogru hareket eder.

Konaklama yerinin konumu, denklem (3.4) verilen rastgele secilen bireye gore
hesaplanir.

StopoverSite = Superorganism + Scale x( donor — Superorganism) (3.4

Konaklama yerinin bir elemaninin habitatin sinirinin 6tesinde olma olasiligi vardir.
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Boyle durumlarda, Konaklama yerinin elemanlari belirtilen arama alaninin sinir1 iginde
tutulmalidir. Sinir kontrolii denklem (3.5) le yapilmaktadir.
if stopoverSite(i,j) < low; V stopoverSite(i,j) > up;

3.5
stopoverSite(i,j) = rand x (upj - lowj) + low; (35)

Bir konaklama yeri, yapay organizmalarin bir bireyine iliskilendirilen kaynaklardan
daha verimli ise, ilgili birey konaklama yerine tasinir. Global minimumun arayisi devam
eder ve birey gegici olarak ara konaklama noktasina yaklasir ve ardindan aramayi
mevcut konumdan siirdiiriir. Global minimum degeri elde edilene kadar adimlar

tekrarlanir. DSA algoritmasinin akis semas1 Sekil 3.1 ‘de gosterilmistir.

Algorithm : Differential Search Algorithm
Require:
N: The size of the population, where { =1{1,2,3,....N}

D: The dimension of the problem.
G: Number of maximum generation.

1: Superorganism ~initialize() , where Superorganism [Arl(ﬁrlal()rganism,]
2: ¥, = Evaluate( ArtificialOrganism, )
3: for cycle=1: G do
4 donor = Superorganismy_ . .o,
5: Scale = randg|2 - rand, |- (rand, — rand.,)
6: StopoverSite = Superorganism + Scale - (donor — Superorganisim)
7: p,=03-rand, and p, =03 rand,
8: if rand, < rand, then
9: if rand, < p, then
10: r=rand(N.D)
11: for Counter/=1:N do
12: r(Counterl,:)=r(Counterl,: )< rand,,
13: endfor
14: else

15: r=ones(N,D)

16: for Counter2-1:N do

17: r(Counter2,randi(D)) =r(Counter2, randi(D))< rand, 10
18: endfor

19: endif
20: else
21: r=ones(N, D)
22: for Counter3=1:N do
23: d = randi(D,1,[ p, -rand - D)
24: for Counterd=1:size(d) do
25: r(Counter3,d(Counterd)) =0
26: endfor
27: endfor
28: endif
29: individuals, , <1, , >0 | 1€i,J e[l D]
30 StopoverSite(individuals, ;) = Superorganism(individuals, ;)
31: if StopoverSite, | < low, | or StopoverSite,, > up, , then
32: StopoverSite, = rand -(up, —low, )+ low,
33: endif
34: Vsupoersues = €valuate(StopoverSite,)
35- y P I Y swapoversite If Ystopoversue < Vsuperorgansms

p M F Superorganism i * .l.\';q,‘..‘;.wmw. L’/‘\'(’

,S’I(}I)U\"[.‘I'SII{;“. ” .l.x-ux;-Ly‘:n Swes < .l.\:,;v'-,-w..mm.:

36: Artificial Organism, = 1 )
y AriificialOrganism,  else

37:  endfor

Sekil 3.1. Diferansiyel arama algoritmasi akis semasi (Civicioglu, 2012)
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3.2 Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi1 (ABC)

Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi (ABC), bal arilarinin yiyecek arama zekasini taklit eden
bir optimizasyon yontemidir. Siirii zekas1 prensiplerini kullanan bu algoritma, niimerik
optimizasyon problemlerinde ¢oziim bulmak i¢in arilarin koloni halinde ¢alisma seklini
model alir (Karaboga ve Akay, 2009, Karaboga ve Basturk, 2008). Bal arilarinin besin
arama davranislarini inceleyerek gelistirilen ABC algoritmasi, arilarin zekice ve kolektif
sekilde ¢aligmasini taklit ederek problemlere ¢6ziim bulmayi amaglar. Bu algoritma, ari
kolonilerinin {i¢ tip aridan olustugunu ve her birinin farkli gorevleri oldugunu varsayar:
Isci arilar nektar kaynaklarimi arastirir ve bilgilerini kovana tasir, gdzcii arilar isci
arilarin dansimi izleyerek nektar kaynagi secer, kasif arilar ise rastgele yeni nektar
kaynaklar1 arar. Nektar kaynaklar1 olast ¢oziimleri temsil eder ve kaliteleri kovana
yakinlik, icerigin zenginligi ve yogunluk gibi parametrelere baghdir. Isci arilar nektar
kaynaklarimi arastirir ve bulduklar1 kaynagin bilgilerini kovana tasirlar. Gozcii arilar
kovana donen is¢i arilarin dansini izleyerek hangi kaynaktan nektar toplamanin daha
karlt oldugunu belirler. Kasif arilar ise rastgele yeni nektar kaynaklari aramaktan
sorumludur. ABC algoritmasi, bu ii¢ tip arnin etkilesimini modelleyerek karmagik

optimizasyon problemlerine ¢oziim bulmay1 amaclar (Akay ve Karaboga, 2012a).

Nektar kaynaklari, bir optimizasyon problemi i¢in olast bir ¢oziimii temsil ederken,
nektar miktar1 ise bu ¢6zlimiin kalitesini belirleyen amac fonksiyon degerini ifade eder.
Coziim sayis1 is¢i sayistyla esittir ve baslangigta rastgele bir baslangic pozisyonu
belirlenir. Ikinci adimda, is¢i, gozcii ve kasif arilar popiilasyonu degerlendirir ve
giinceller. Bir is¢i ari1, segtigi kaynak civarinda arastirma yapar ve bunu denklem (3.6)

ile gergeklestirir (Akay and Karaboga, 2012b) .
V=X (X)) (3.6)

Burada, k € {1,2,3,..., N} ve j € {1,2,3, ..., K} olmak lizere N nektar kaynagi sayisini
ve K problem boyutunu temsil eder. x mevcut nektar kaynagini, v ise yeni belirlenen
nektar kaynagini ifade etmektedir. Arlar, daha etkili ¢dzlimlere veya kaynaklara
ulastiklarinda, yeni ¢6ziimii hafizalarinda saklarlar. Isci arilar tiim arama islemlerini
tamamladiklarinda, kaynak pozisyonlarini veya olast ¢oziimleri gozcii arilara aktarirlar.

Gozci arilar, is¢i arilardan gelen bilgilere dayanarak nektar miktarlarint degerlendirir ve
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yeni kaynaklar secer. Her bir kaynagin segilme olasiligi, segilen kaynagin toplam
kaynaklardan elde edilen uygunluk degerine bdlinmesiyle, denklem (3.7)" de
gosterildigi gibi elde edilir.

P 3.7)

i TN
> fit,

3.3 Parc¢acik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmasi (PSO)

Parcacik Siiri Optimizasyonu (PSO), dogadaki bircok organizmanin kolektif
hareketinden esinlenerek gelistirilmis bir optimizasyon teknigidir. PSO, kus siiriilerinin
ve balik siiriilerinin davraniglarini taklit ederek c¢alisir. Bu siiriilerdeki bireyler,
hedeflerine ulasmak icin birbirlerinin hareketlerini takip eder ve etraflarindaki kosullara
gore pozisyonlarini giincellerler. Bu algoritma, pargaciklarin potansiyel ¢6ziim uzayinda
birbirleriyle etkilesimde bulunarak optimal ¢6ziime ulasmak i¢in birlikte ¢alistig1 bir
stireci modellemektedir. Her pargacik, problem uzayindaki bir noktay1 temsil eder ve bu
parcaciklar kendi deneyimlerini ve etraflarindaki diger parcaciklarin bilgilerini
kullanarak en iyi ¢6ziime ulasmaya calisirlar (Kennedy ve Eberhart, 1997, Eberhart ve
Kennedy, 1995).

Optimize edilecek problem f(x) olup, burada x ¢dziim vektoriinii, D vektor boyutunu ve

t zaman indeksini temsil etmektedir. Her bir pargacik Pi(t), ¢dziim uzayindaki bir

noktay1 temsil eder. Bu, denklem (3.8)" de gosterilmistir.

Pi (t) = (xi,l(t)! xi,Z(t)l ﬂxi,D (t)) (38)

Her bir parcacigin hizi Vi(t) ve pozisyonu Pi(t), denklem (3.9) ve (3.10)' da verilen

formiiller kullanilarak giincellenir.
Via(t +1) = w.V; q(6) + ¢1.71,0. [PLE () — %30 ()] + €2.12,0- [GPE () — x:4(D)]  (3.9)

xl-,d(t + 1) = xi,d(t) + Vi,d(t + 1) (310)
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Bu formiillerde, w atalet agirhk faktoriinii, c1 ve C2 bireysel ve siirli 6grenme
katsayilarmi, r1 Ve r2 [0, 1], araliginda rastgele sayilari, PS¢ parcacigin bireysel en iyi
pozisyonunu ve GP°St siiriiniin en iyi pozisyonunun i. bilesenini temsil eder. Her bir
pargacigin bireysel performansini ve siiriiniin en iyi ¢ozimiinii takip etmek igin,

Pibest

pargacigin bireysel en iyi pozisyonu ve siiriiniin en iyi pozisyonu G?¢5¢, denklem

(3.11) ve (3.12)' de verildigi gibi giincellenir.
PLESt(t + 1) = argmin [f (xa(t + 1)), F (P ()] (3.11)

GLEt (¢ + 1) = argmin [f (x,a(t + 1)), F(GEE (6)) ] (3.12)

PSO algoritmasi, tiim parcaciklarin tek bir konuma yakinsadigi durumda, belirli bir
uygunluk degeri elde edildiginde veya belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda

sonlandirilir (Wang vd., 2018).

3.4 Coklu Populasyon Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (MDE)

Karkinli (2023) tarafindan gelistirilmis Coklu Populasyon Diferansiyel Gelisim
Algoritmas1 (MDE), popiilasyon tabanli, 6zyinelemeli olmayan, gergel degerli, tek ve
cok modlu problemlere uyarlanabilen, iteratif bir stokastik global optimizasyon
algoritmasidir. MDE sinirli veya sinirsiz arama yapabilme kapasitesine sahip dahili bir
parametre ayarlama asamasi bulunmayan bir ydéntemdir. Ozyinelemeli olmamasi
nedeniyle ¢6ziim vektorler ayri ve paralel olarak gelistirilebilir. MDE' nin kendine 6zgii
mutasyon operatorii elitist, rastgele ve giiriiltii bilesenlerini igerir. Elitist ve rastgele
bilesenler sirastyla MDE' nin tek modlu (unimodal) ve ¢ok modlu (multimodal) problem
¢cozme yetene@ini artirir. Gliriiltii bileseni, popiilasyondaki sayisal c¢esitliligin sona

ermesini engeller (Karkinli, 2023).

MDE' nin populasyon matrisi, A'nin elemanlari, denklem (3.13) kullanilarak tanimlanir.

Ap,~Uow(), up() > [i%,j] « [{1,23,...,k,...,3 - N},{1: D} ] (3.13)
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burada low(j) ve up(j), problem F' nin j. degiskeni i¢in arama alani sinirlarini belirtir.
Ai~ vektorleri igin amag¢ fonksiyonu degerleri, fitAi~ denklem (3.14) kullanilarak
hesaplanir.

fitA;, = F(A;.) (3.14)

Denklem (3.15) kullanilarak, kiiresel ¢oziimii saglayan Best, vektorii ve onun hedef

fonksiyon degeri elde edilir.
[BestVal, Best] « (min( fitAy), Ax) 2 (k € i %) (3.15)

MDE' nin yinelemeli hesaplama siirecinin baginda, b; | b; = A, ;) vektorleri rastgele A

kiimesinden, denklem (3.16) kullanilarak segilir.

Burada jo denklem (3.17) ile tanimlanmaktadir.

jo = permute(t - N,N) 3 N « size(j,) (3.17)
Denklem (3.17)" de permute(x,y) islevi, Discrete Uniform Dagilima gore {1:x}
climlesinin elemanlariin sirasini rastgele degistirir ve yeniden diizenlenmis kiimenin
ilk N elemanini ¢ikt1 olarak dondiiriir. b; vektorleri tarafindan saglanan amag fonksiyonu
degerleri, denklem (3.18) kullanilarak hesaplanir.

fitB; = F(b;) (3.18)
MDE!' nin genel sistem denklemi, denklem (3.19)’ de verilmistir.

T = B+ map © (temp + noise — B) (3.19)

Denklem (3.19)’ da kullanilan T, map, temp ve noise, sirasiyla deneme vektorlerini,

caprazlama kontrol matrisini, gecici vektorleri ve giiriiltii degerlerini ifade eder.
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Denklemde kullanilan noise, deneme vektorlerinde sayisal entropinin bozulmasini

onler. Map, denklem (3.20) kullanilarak olusturulmaktadir.

a.n~U{0,1}
map = |a - ﬁ05| < 0.50 > ,3(i=1:1v,j=1:D)~U(0:1) (3.20)
61:N,1:C~U{0'5}

Burada &' yu olusturmak igin gereken c¢ degeri, denklem (3.21) kullanilarak olusturulur.
If (k“ <0.50) then c=1 else ¢c=D |k~U(0,1); v~U{0,5} (3.21)
temp;(j), i. gegici vektoriin j. degiskenini ifade etmek iizere temp vektorii denklem
(3.22) kullanilarak hesaplanir. Burada, r vektorleri, denklem (3.23) ve scale 6l¢ekleme
degiskeni denklem (3.24) kullanilarak elde edilir.

temp;(j) = br1y(j) + scale- (dx —dy) > i={1:N},j={1:D} (3.22)
r =permute(N,2) 3 r=+ir(1)+#r(2) (3.23)
scale = |k — a®| - c% « k,a ~ U{0,1} ; b~U{0,10} ; c~N(0,1); d~U{0,5} (3.24)
MDE'nin 6l¢ek degerini liretme stratejisi tissel degerler iiretebilir. Bu, MDE'nin yerel

coziimlerden daha etkili ¢ozlimlere kagmasini saglayan T vektorlerini liretmesine olanak

tanir. noise vektorleri denklem (3.25)’ te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.
noise = B O 10® © (((K(N, 1) —0.50) o D) O Q) (3.25)

Burada, ¢~U{-12,-9}; k~U(0,1); Q;.n1.p = 1 olarak tanimlanmistir. Denklem
(3.23)’ te kullanilan dx ve y degerleri denklem (3.26) kullanilarak olusturulmaktadir.

{If (k < 0.50) then (dx = by1)(j) ) else (dx = Best(j)) (3.26)

If (k < 0.50) then (dy = b;(j)) else (dy = br(1)(i))
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MDE, deneme vektorleri T'yi evrimlestirmek i¢in B = (b;—q.y) vektorlerini kullanir.
Denklem (3.27), T parametrelerini arama sinirlari iginde tutmak ig¢in kullanilir ve T

vektorlerinin kalitesi, fitT, denklem (3.28) kullanilarak hesaplanir.

If (T;(j) < low;) || (T:(j) > up;) then T;(j)~U(low;,up;) (3.27)
fitT; = F(Ty) (3.28)

Denklem (3.29), fitTrial degerlerinin B' nin gilincellenmesi ve fitB degerleri igin

kullanimini belirtir.
If (fltTl < fltl) then [fltB ir bl] o [fltTl,Tl] (329)

MDE'deki bir iterasyonun hesaplama siirecinin sonu, populasyonun ve global ¢oziimiin

giincellenmesini igerir. Bu durum, denklem (3.30) ve (3.31)' de gosterilmistir.

[AGo) , fitAGe) ] < [B,fitB ] (3.30)
[BestVal, Best] « (min( fitAy),A) 2 (k € i) (3.31)

MDE' nin ¢alisma sekli, bireylerin beslenme icin alt siirii olarak rastgele hayali bir
stirliyli terk etmelerine benzetilebilir. Beslenmek i¢in siiriiyii terk eden bireyler, B, daha
verimli besin kaynaklar1 hakkindaki bilgilerini paylagmak igin A'ya geri doner. best her
yinelemede yeniden hesaplanir. B bireyleri arasindaki beslenme davranisi farkliliklari,
bir caprazlama kontrol matrisi, map ve bir 6l¢cekleme degeri, scale kullanilarak simiile

edilir. MDE algoritmasinin akis semasi Sekil 3.2 ‘de gosterilmistir.
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Input: F:Objective Function; N:Size of Population ; D:Size of Problem
low, up:Search Space Limits ; MaxCyecle:Number of Iterations
Result: Best:The best solution ; BestVal:The best objective value
// Random variables that are generates a new value at each call
a~U{0,1};b~ U{0,10};e,5 ~ N(0,1);d,00 ~ U7{0,5}; ¢ ~ U {12, -9}
// Initialization of Population, A
Aivij ~ U (low(f), up(4)) » [i*,j] «— [{1:3- N}, {1: D}]
fitAis = F(Ai+)
// Get the Global Solutions, Best
[BestVal, Best] + [min(fitAr), Ax] 2 kei” = {1,2,3,....k,..,3- N}
// Iterative Phase
notse =0
for cycle < 1 to MaxCycle do
// Setting of Sub-Population, B
jo = permute(t - N, N) > N +— size(jo)
B= <bi b = A,-D(t.)> 2i={1,2,3,...k, ... N}
fitB; = F(b;)
// Setting of temporary vectors, temp
for: «+ 1to N do
scale = ‘K, - ab| el
r = permute(N,2) sr £ 4,r(1) £ r(2)
for j + 1to D do

if (k < 0.50) then dz = b,(1)(j) else dx = Best(j);

if (k < 0.50) then dy = bi(j) else dy = b,(1,(j);

tempi(j) = b1 (7) + scale - (dx — dy)
end
end
// Setting of Crossover Control Matrix, map
if k¥ < 0.50 then ¢ =1 else ¢ = D;

a(l: N)~U{0,1}
map = o — 89| < 0.50 | B(1:N,1:D)~U(0,1)
8(1: N,1:¢)~U{0,5}

// Generation of Trial vectors, T
T =B+ map © (temp + noise — B)
// Boundary Control
if (T:(5) < low(5)) V (Ti(j) > up(j)) then Ti(j) ~ U(low(j), up(j));
// Update
fitT = F(T)
if ftth < f’t'ti then [f?:iB,;, b'j,] — [fitTi,T’j,];
AG) . fitAGin) ] < B, fitB |
// Update the Global Solution, Best
[BestVal, Best] + [min(fitAg), Ac] 2 kei ={1,2,3,..,k, ..., N}
// Update the noise
noise = B 10° @ ((k(N,1) = 0.50) e D) 0 Q) | Qun1p =1
end

Sekil 3.2. MDE algoritmasinin akis semasi (Karkinli, 2023)

27




BOLUM IV
UYGULAMA VE BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda, kamera kalibrasyon parametrelerinin elde edilmesi i¢in sezgisel
DSA, ABC, PSO ve MDE optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir. Sonuglar

geleneksel kalibrasyon yontemleri olan Tsai ve Zhang metodlariyla karsilagtirilmistir.

4.1 Amag¢ Fonksiyonu

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, genellikle bir amag¢ fonksiyonunu (cost function)
optimize etmek i¢in kullanilir. Amag¢ fonksiyonu, optimize edilmek istenen hedefin
nicel bir dlglisiinii temsil eder. Bu fonksiyon, herhangi bir belirli ¢6ziimiin kalitesini
degerlendirir ve genellikle problemin iyilestirilmesi veya eniyilenmesi gereken bir
kriteri yansitir. Sezgisel optimizasyon algoritmalari, ama¢ fonksiyonunu minimize etme
veya maksimize etme yoluyla belirli bir hedefe ulagmak icin iteratif olarak ¢oziimler
arar. Dolayisiyla, dogru ve uygun bir ama¢ fonksiyonunun secilmesi, algoritmanin

basarisi ve elde edilen sonuclarin kalitesi agisindan kritiktir.

Kamera kalibrasyon parametrelerinin sezgisel optimizasyon algoritmalari ile elde
edilmesi i¢in de bir amag fonksiyonuna ihtiyag¢ vardir. Tez ¢alismasinda kullanilan amag

fonksiyonu denklem (4.1)’ de verilmistir.

argmin Y Y™ d;; —d(6,, 60,0, f foCr Cy, S, ki, ky, ti, M 4.1
(Gx.9y,92.fx,f%cx,cy,S.kl.kz.t) i=12j 1“ ij (x 9,02, fxr fy,Cx0 Cy 1, K2, ¢ 1)” (4.1)

Denklemde dij, i. kalibrasyon diizlemindeki j. goriintii koordinatini temsil eder. d diinya
koordinatlarinin goriintii diizlemine projekte edilmis koordinatlaridir. M;, i. kalibrasyon

diizlemindeki j. diinya koordinatini temsil etmektedir.

4.2 Kalibrasyon nesnesi ve koordinat verilerinin hazirlanmasi

Kamera kalibrasyon parametrelerinin elde edilmesi icin dama tahtasi deseninde
diizlemsel kalibrasyon yiizeyine ait 5 adet farkli bakis acgisindan goriintiiler alinmistir.
Koselerin tespiti i¢in yaygin bir yontem olan Harris algoritmast kullanilmigtir. Harris

yontemi goriintiideki yogunluk degisikliklerini (kenarlar ve koseler gibi) belirlemek i¢in
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kullanilir. Bu algoritma, koselerin konumlarini tespit etmek igin gorlintii gradientlerini
ve momentlerini kullanmaktadir. Sekil 4.1 de diizlemsel kalibrasyon nesnesinin farki

acilardan alinmig goriintiiler ve tespit edilen kdse koordinatlar: gosterilmistir.

Sekil 4.1. Diizlemsel kalibrasyon nesnesinin farkli agilardan goriintiileri

Cizelge 4.1’ de kalibrasyon diizlemindeki detay noktalarina ait diinya koordinatlari

verilmistir.
Cizelge 4.1. Diinya koordinatlar1 (mm)
NN | X Y | Z NN | X Y | Z
1 ]0] 0O 19 190 | 9% |0
2 10]3 10 20 1 90 120 |0
3 1016010 21 1120 0 | O
4 10]9 |0 22 112030 |0
5 10(120|0 23 1120 60 | O
6 [30] 0 |O 24 11201 90 |0
7 1303010 25 1120120 |0
8 13060 |0 26 1150 0 | O
9 [30] 9 |0 27 1150 30 |0
10 [30/120|0 28 |150| 60 | O
11]160] 0 |O 29 1150 90 |0
12 160] 30 |0 30 1150 (120 |0
13 160] 60 |0 31 |180] 0 |O
14 160] 90 |0 32 |1180] 30 |0
15 160]120 |0 33 |180| 60 | O
16 |90 0 |O 34 |180] 90 |0
17 190] 30 |0 35 1180(120 | 0
18 190 60 | O




4.3 Kalibrasyon Parametlerinin Hesaplanmasi

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin etkinligi, kontrol parametrelerinin dogru bir
sekilde belirlenmesine olduk¢a baglidir. Bu parametrelerin tespiti zor, zaman alict ve
problem tiirline baghdir. Ayrica, ilgili kontrol parametreleri genellikle uzman goriisiine
dayanarak, gec¢mis c¢alismalarin analiziyle, sezgisel veya deneysel yaklasimlarla
belirlenir.  Cizelge 4.2° de kullanilan kontrol parametreleri verilmistir. Sezgisel
optimizasyonlar i¢in, populasyon biiyiikligii (N) 20 olarak ve iterasyon sayist 1000
olarak belirlenmistir. Sezgisel yontemlerde arama siireci her seferinde rastgele
baslatilarak, iteratif olarak iyilestirilmesi nedeniyle, algoritma her calistirildiginda farkl
bir ¢oziim lretebilir. Tekrar ¢oziimlerden elde edilen sonuglarin ortalama ve standart
sapma gibi degerleri, algoritmanin kararlilig1 hakkinda bilgi verir. Bu sekilde kullanilan
algoritmanin kararlilig1 ve performansi hakkinda bilgi edinilmis olmaktakdir. Yapilan
test caligmalarinda algoritmalar 30 defa tekrar calistirilmis ve elde edilen kamera
kalibrasyon parametreleri ve amag¢ fonksiyon degerlerinin ortalama ve standart sapma
degerleri elde edilmistir. Amag fonksiyonunda belirtilen hesaplanacak parametre sayisi
(D), 3 doniikliik agis1, 3 6teleme vektorii, 2 lens distorsiyon katsayisi ve 5 i¢ yoneltme

elemanlar1 olmak iizere toplam 13’tiir.

Cizelge 4.2. Sezgisel optimizasyon yontemlerinin kontrol parametreleri

Algoritma Kontrol Parametreleri
ABC L_imit = NxD _
Sizeofempoyedbee = Sizeofcolony /2
PSO c,=1.80,c,=1.80,0=0.60
DSA p1 = 0.3 xrand, ve p, = 0.3 xrand,
WDE Kontrol parametresi yoktur.

4.3.1 I¢ (Intrinsic) parametrelerin hesaplanmasi

Cizelge 4.3' te, DSA, ABC, PSO ve MDE sezgisel optimizasyon algoritmalarinin
performans karsilastirmasi sunulmaktadir. Ayrica klasik yontemler olan Tsai ve Zhang
yontemleri iginde sonuglar gosterilmistir. Deneyler sonucunda elde edilen kamera ic
yoneltme parametre degerleri i¢in ortalama ve standart sapma gibi temel istatistikler
gosterilmistir. Ayrica, her bir algoritma i¢in elde edilen amag¢ fonksiyon degeri de
tabloda yer almaktadir. Yapilan istatistiksel analizler sonucunda, MDE algoritmasinin

diger yontemlere kiyasla en basarili yontem oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 4.3. DSA, ABC, PSO, MDE, Tsai ve Zhang yontemleri ile elde edilen i¢ (intrinsic) parametreleri ve amag fonksiyon degeri i¢in temel

istatistikler

Kullanilan Yontem
MDE DSA ABC PSO Tsai Zhang
0.11284 0.11161 0.11084 0.11038
K, + + + + 0.10961 0.11041
0.00011 9e-05 0.00023 “1e-05
P 20.30033 20.30106 20.30026 20.300869
2 + + + + ; -0.29966
0.00052 3E-05 0.00046 0.00059
= 3362.23596 3362.25144 3362.23760 3362.23507
S £ + + + + 3363.02562 3362.45476
E 0.03582 2E-05 0.00014 0.00185
= P 3367.80899 3367.810374 3367.442981 3367.14605
g > + + + + 3365.97517 3368.43818
2 0.03546 3E-05 0.00013 0.00617
§ g 1 1 1 1
= + + + + 1 1
= 0.0001 2E-05 0.00012 0.00041
T, 231651272 2316.506651 2316.52455 2316.50692
* + + + + 2316.29426 2316.39648
0.00042 4E-05 0.00014 0.00025
171434498 171433381 171435367 171434332
€y + + + + 1714.53887 1714.26015
0.01620 3E-05 0.00015 0.00091
0.94704 0.95098 0.98313 0.99833
o Iﬁ(‘;‘i;inu 4 4 4 4 1.02991 1.01288
0.149246 0.19434 0.25172 0.23195




4.3.2 Dis (Extrinsic) parametrelerin hesaplanmasi

Kullanilan amag¢ fonksiyonu, kamera modeli ¢6zlimiinde kamera doniikliik ve oteleme
bilgilerini de optimize etmeye yoneliktir. Bu sayede, kameranin sahneye gore
konumunu ve yonelimini daha hassas bir sekilde belirlemek miimkiin olmaktadir. Sekil

4.2’ de hesaplanan kamera konumlar1 gosterilmistir.

-300
-250

-200

Z (millimeters)

100 T

100
50

- 200 Tso 0 N
Y (millimeters) X (millimeters)

Sekil 4.2. Kamera konumlari
MDE, DSA, ABC sezgisel optimizasyon algoritmalar: ile hesaplanmis dis kamera

parametrelerine ait degerler Cizelge 4.4 ve PSO, Tsai, Zhang algoritmalar: ile

hesaplanmis dis kamera parametrelerine ait degerler Cizelge 4.5’ te verilmistir.
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Cizelge 4.4. MDE, DSA, ABC sezgisel optimizasyon algoritmalari ile hesaplanmig dis kamera parametreleri

Goriintii

MDE
Dis Yoneltme Parametreleri [R | T]

Goriintii

DSA
Dis Yoneltme Parametreleri [R | T]

Goriintii

ABC

Dis Yoneltme Parametreleri [R | T

#1

(0.99973 002228 000497 -87.97080 |
10.02254 0.92917 0.36895 -77.67137
0.00359 -0.36897 0.92943 273.29194 |

#1

10.99979  0.02234  0.00505 -87.97117
-0.02254 0.92925 0.36905 -77.66881
10.00365 -0.36908 0.92943 273.29262

#1

1099957 0.02213  0.00495 -87.97084
-0.02259 0.92987 0.36951 -77.67143
0.00380 -0.36907 0.92925 273.29196

#2

[0.83385 0.54268 -0.10091 -95.17376 |
-0.47610 0.79960 0.36602 -28.58000

10.27932 -0.25717 0.92512 313.03584

#2

10.83396 0.54270 -0.10097 -95.17377
-0.47611 0.79949 0.36593 -28.57981
10.27947 -0.25724 0.92511 313.03582

#2

[0.83383 0.54291 -0.10082 -95.17362
-0.47600 0.79981 0.36590 -28.58005
0.27942 -0.25719 0.92511 313.03575

#3

[0.96962 -0.24407 0.01643 -68.02406
0.22482 0.91560 0.33337-112.62907
-0.09641 -0.31954 0.94265 31537628

#3

[0.96938 -0.24403 0.01634 -68.02395 |
0.22482 0.91563 0.33326 -112.62907
-0.09640 -0.31940 0.94260 315.37628 |

#3

[0.96955 -0.24411 0.01661 -68.02415 |
0.22464 0.91588 0.33336 -112.62892
|-0.09644 -0.31955 0.94275 315.37626 |

4

[0.73292 0.64491 -0.21662 -118.33546
-0.52010 0.73640 0.43267 -28.83907
| 0.43856 -0.20445 0.87514 272.22919 |

#4

10.73287 0.64509 -0.21652 -118.33548 ]
-0.52000 0.73636 0.43252 -28.83892
10.43837 -0.20438 0.87517 272.22936 |

#4

0.73290 0.64488 -0.21649 -118.33523 |
-0.52013 0.73662 0.43270 -28.83909
0.43857 -0.20458 0.87511 272.22937 |

#5

0.99903 0.01939 -0.03949 -85.47813 |
-0.01860 0.99962 0.02027 -61.17427
10.03987 -0.01951 0.99901 246.44663 |

#5

1099924 0.01930 -0.03947 -85.47822 |
0.01854 0.99950 0.02046 -61.17431
0.03987 -0.01966 0.99893 246.44668

#35

0.99917 0.01934 -0.03956 -85.47810 |
-0.01876 0.99972 0.02016 -61.17407

0.03992 -0.01958 0.99906 246.44685 |
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Cizelge 4.5. PSO, Tsai, Zhang algoritmalar: ile hesaplanmis dis kamera parametreleri

Gorinti

PSO
Dis Yoneltme Parametreleri [R | T]

Gorunti

Tsai

Dis Yoneltme Parametreleri [R | T]

Gorintii

Zhang
Dis Yoneltme Parametreleri [R | T]

He
p—

[0.99973 0.02213 0.00507 -87.97100 |
-0.02260 0.92919 0.36898 -77.67136
10.00353 -0.36913 0.92940 273.29196 |

#1

10.99876 0.02207 0.00473 -87.97046 |
-0.02256 0.92894 0.36878 -77.67150
10.00287 -0.36938 0.92995 273.29214

#1

[0.99959 0.02194 0.00532 -87.97081
-0.02293 0.92910 0.36910 -77.67033
10.00339 -0.36859 0.92945 273.29228

#2

[0.83381 0.54277 -0.10094 -95.17373 |
-0.47619 0.79962 0.36600 -28.58000

0.27932 025711 0.92504 313.03597 |

#2

0.83493 0.54222 -0.10531 -95.17442 ]
047719 0.81512 036676 -28.57531
0.28294 -0.25556 0.92810 313.03565 |

#2

10.83536 0.54014 -0.10302 -95.17629
-0.47691 0.79565 0.36369 -28.58250
| 0.28148 -0.25874 0.92577 313.03195

#3

[0.96945 -0.24408 0.01634 -68.02396
0.22499 0.91562 0.33334 -112.62898
-0.09635-0.31968 0.94257 315.37617

#3

[0.95194 -0.23441
0.22339 0.92230
-0.09452-0.31351

0.33431 -112.62977

0.01062 -68.01824
0.94401 315.379573

#3

[0.96948 -0.24415 0.01577 -68.02510
0.22558 0.91740 0.33496 -112.62960
1-0.09923 -0.31780 0.93835 315.37594

#4

10.73291 0.64493 -0.21665 -118.33534]
-0.51994 0.73641 0.43257 -28.83891
1 0.43849 -0.20432 0.87507 272.22913 |

#4

[0.73935 064606
1052270 073933
0.44477 -0.20465

0.43510 -28.83711

-0.21777 -118.33191
0.87360 272.22870

#4

[0.73094 0.64347 -0.21966 -118.33246 ]
-0.51439 0.73982 0.43490 -28.83928
0.43436 -0.20604 0.87788 272.23203 |

#S

0.99907 0.01941 -0.03948 -85.47818 |
-0.01837 0.99964 0.02023 -61.17420
10.03982 -0.01965 0.99913 246.44678 |

#5

10.99202 0.02690 -0.04181 -85.46937
-0.01592 1.00156 0.01915 -61.17796
10.04188 -0.02501 0.99948 246.44800

I — |

#5

[0.99851 0.02057 -0.03697 -85.48137 |
-0.01628 1.00086 0.01939 -61.17856
0.03884 -0.02093 1.00387 246.44028 |




BOLUM V

SONUCLAR

Bu tez g¢alismasinda, kamera kalibrasyonunda sezgisel optimizasyon yoOntemlerinin
kullanimini1 incelemis ve farkli algoritmalarin kamera parametrelerinin dogru bir sekilde
belirlenmesine olan etkisini degerlendirmistir. Literatiirde one ¢ikan Tsai ve Zhang
klasik ¢6ziim yontemleriyle birlikte Diferansiyel Arama Algoritmasi (DSA), Yapay Ari
Kolonisi Algoritmasi (ABC), Par¢acik Siiriisii Algoritmast (PSO) ve Coklu Populasyon
Diferansiyel Gelisim Algoritmast (MDE) gibi sezgisel optimizasyon yontemlerinin
sonuclar1 karsilastirilmis ve yeni bir algoritma olan MDE'nin bu alanda kullanilabilirligi

degerlendirilmistir.

Sezgisel optimizasyon yontemleri, kamera kalibrasyonunda genis bir uygulama alanina
sahiptir. Bu algoritmalar, lokal optimumlardan ka¢inma ve global optimuma yaklagma
yetenekleriyle dne ¢ikar. Dogal olaylarin gozlemlenmesinden esinlenen 6grenme ve
uyum mekanizmalarini kullanan bu algoritmalar, genellikle kararli sonuglar elde etme
potansiyeli sunar. Kamera kalibrasyonunda sezgisel optimizasyon yoOntemlerinin
kullan1lmasi, karmagsik ve ¢ok boyutlu bir parametre uzayida optimal ¢oziimleri bulma

stirecini hizlandirabilir ve iyilestirebilir.

Klasik kamera kalibrasyon yontemleri belirli kosullarda iyi sonuglar verebilirken,
sezgisel optimizasyon yoOntemleri daha genis ve esnek bir ¢oziim uzayinda calisarak
farkli tipteki kameralara veya ¢ekim kosullarma daha iyi uyum saglama potansiyeline
sahiptir. Bu yOntemler, parametrelerin hassas bir sekilde belirlenmesine olanak
tantyarak kamera kalibrasyonunda daha yiiksek dogruluk diizeylerine ulasma
potansiyeli sunmaktadir. Ayrica, bu algoritmalarin iteratif ve adaptif dogalar1 sayesinde
kamera kalibrasyonu siirecini daha hizli ve etkili hale getirebilir, bu da biiyilik veri

setleri veya ger¢gek zamanli uygulamalarda performansin artirtlmasina yardimcei olabilir.

Bu tez calismasi, kamera kalibrasyonunda sezgisel optimizasyon yontemlerinin
etkinligini degerlendirerek bu alanda yeni perspektifler ve yontemler sunmay1
hedeflemistir. Yapilan deneysel ¢alismalar, dnerilen algoritmalarin basitlik, hassasiyet,

kararlilik ve yakinsama agisindan etkin oldugunu gostermistir. Tezin sonuglarina gore,
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bu algoritmalarin yerel optimuma takilma sorununu daha etkin bir sekilde astigini, daha
yiiksek dogruluk sagladigini ve parametre optimizasyonunda daha hizli yakinsama elde
ettigini gostermektedir. Bu algoritmalarin yenilikg¢i bir sekilde birlestirilmesi ile yiiksek
kaliteli sonuglar elde edilebilir.Ozellikle sezgisel yontemlerin farkli mutasyon
yontemlerinin eklenmesi ve elit muhalefet temelli 6grenme stratejilerinin kullanilmasi

gibi yaklagimlarin kamera kalibrasyonunda daha etkili sonuglar sagladigi belirlenmistir.

Tez calismasinda, kamera kalibrasyon parametrelerinin optimum degerlerini bulmak
icin farkli yontemler kullanilmistir. Zhang ve Tsai'nin klasik ydntemlerinin yani sira,
MDE, ABC, PSO ve DSA gibi sezgisel optimizasyon algoritmalari da denenmistir.
MDE algoritmas1 kamera kalibrasyonunda ilk kez kullanilmis olup, literatiirde bu

alanda yapilan ilk ¢alisma olma 6zelligini tasimaktadir.

Elde edilen bulgulara gére, MDE ve DSA algoritmalart en basarili sonuglar1 verirken,
ABC ve PSO daha diisiik performans gostermistir. Klasik yontemler arasinda ise Zhang
yontemi Tsai yonteminden daha iyi sonuglar iiretmistir. Genel degerlendirmede ise

sezgisel algoritmalarin klasik yontemlerden daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Bu calismanin bulgulari, kamera kalibrasyonu ig¢in sezgisel optimizasyon
algoritmalarmin kullanimmin potansiyelini gdstermektedir. Ozellikle yeni ve herhangi
bir parametre ayalarlamasina ihtiyagc duymayan, adaptif bir yontem olan MDE
algoritmasinin, kamera kalibrasyonu gibi bir gercek diinya probleminde kullanilabilir

oldugu gosterilmistir..

Sonug olarak, bu ¢aligma kamera kalibrasyonunda sezgisel optimizasyon yontemlerinin
basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermis ve bu alanda gelecekte yapilacak
aragtirmalarada yon verme potansiyeli tagimaktadir. Sezgisel —optimizasyon
algoritmalarmin kamera kalibrasyonunda daha genis bir kullanim alan1 bulabilecegi ve
kamera parametrelerinin daha dogru bir sekilde belirlenmesine katki saglayabilecegi

diistiniilmektedir.
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