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GORUNTU TANIMA SURECINDE ESLESTIRME YONTEMLERINI
KARSILASTIRMA VE HIZLANDIRMA

MEHMET HAKAN AKS IT

0z

Nesne tanima; uzay arastirmalarindan biyomedikal arastirmalarina, askeri kullanimdan gin-
lik basit kullanima kadar; gorintiileme sistemlerinin kullanildi§i hemen her alanda énemli
bir yer tutmaktadir. Bu nedenle nesne ve drunti tanima amacliyla ge¢gmisten bu yana bir gok

arastirma yapiimig, yontem gelistirilmis ve halen gelistiriimektedir.

Nesne tanima yontemleri, kullanim ve arastirma amacina gore siniflara ayrilmaktadir. Bir
siniflandirma da yontemlerin karmasiklik seviyesiyle yapilabilmektedir. Basit yontemlerin
genel olarak kullanimi gériintilemenin temiz oldugu, gériintt alinacak ortamin c¢ok iyi hazir-
landigi, hizin 6nemli oldugu sistemlerde uygun olmaktadir. Karmasik yontemler, géruntule-
menin mikemmel olmadigi, nesnenin secilmesinin zor olabildigi, gorintinin ortam kosulla-

rinin ¢ok iyi hazirlanamadigi veya hizin 6neminin azaldigi sistemlerde tercih edilmektedir.

Genellikle karmasik yontemler kararli ve yuksek basarimli sonuglar verdiginden bir ¢ok sis-
temde kullaniimak istenmektedir. Arastirmalar gdstermektedir ki; yapilan islemlerin yogun-
lugundan, bu yéntemlerin kullanimi kimi zaman sonuca hizli ulasiimasi gerektigi durumlarda

uygun olamamaktadir.

Bu tez calismasinda, karmasik bir yontem olan Olcek Degisimsiz Ozellik Dontisumi (SIFT)
yontemi kullanilarak nesne tanima icin gorintiden tanimlayici vektdrler cikarnimistir. Bu
yontemle nesne eslestirmek igin, tanimlayici vektérlerin birbirilerine olan Oklit uzakligi bulun-
masi gerekmektedir. Bunun icin enyakin komsulari arama yontemlerinden yaygin kullanilan-
larindan ikisi karsilastiriimistir. Basit Enyakin Komsu Aramasi ile Eniyi Ilk Kiime Aramasin-
dan hangisinin hizl arama yapabilecek kosulda oldugu deneysel sonuglariyla gosterilmistir.
Daha sonra paralel islemci kullanilarak hem yontemler hizlandiriimig, hem de Basit Enyakin
Komsu aramasinin kullanilabilecegdi kosullar genisletilmistir. Ozellik tanimlayici olusturan ve
Oklit uzakligina gore Enyakin Komsu aramasiyla esleme yapilan hemen her yontem igin hiz

basarimi saglayacak sonuglar elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Nesne Tanima, Oriintli Tanima, Olgek Degisimsiz Ozellik Tes-
piti, Oklit Uzakligi, Enyakin Komsu Aramasi, Eniyi Ilk Kiime.

Danisman: Dog.Dr. Ali Ziya ALKAR, Hacettepe Universitesi, Elektrik ve
Elektronik Mihendisligi Bolimi



COMPARING AND SPEEDING-UP MATCHING METHODS IN THE PROCESS
OF OBJECT AND IMAGE RECOGNITION BY USING SCALE INVARIANT
FEATURE TRANSFORM
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ABSTRACT

Object recognition has an important coverage on almost all systems where imaging takes
place; from space researches to biomedical researches, from military use to daily civil use.
For this purpose, there have been many researches and developments done in the area of

object and pattern recognition and are still being done.

Object recognition methods are categorized according to the use and research purposes.
One categorization type can be made according to the complexity of the methods. Simple
methods are generally compatible with the systems in which imaging is clean, in which the
imaging environment is well prepared and where speed has importance. Complex methods
are preferred in the systems in which imaging is not perfect, in which objects in the image
are not much clear to be spotted, in which the imaging environment is not well prepared or

speed is not so much important.

Because of the fact that complex methods yield stable and high performance results, they
are referred in many systems. As the researches show that, process intensity of these

methods are so high, it may not be always feasible to use them.

In this thesis study, a complex method Scale Invariant Feature Transform (SIFT) is used for
object recognition and descriptor vectors are extracted from the object image. In order to
match the images, the Euclidean distance of the descriptor vectors must be found. For this
purpose, two methods to find nearest neighbor are compared. Simple Nearest Neighbor
Search and Best Bin First methods are simulated to show which one is faster according to
different conditions. After that, with the use of parallel processing, both methods are spe-
eded up and also the conditions that the Simple Nearest Neighbor Search can be used are
extended. These results will contribute to the speed performance for almost all methods that

generate feature descriptor vectors and use Euclidean distance to match these descriptors.

Keywords: Object Recognition, Pattern Recognition, Scale Invariant Feature Trans-

form, Euclidean Distance, Nearest Neighbor Search, Best Bin First.

Advisor: Assoc.Prof. Ali Ziya ALKAR, Hacettepe University, Department of

Electrical and Electronics Engineering
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1. GIRIS

Uzun siredir bir cok arastirma ve gelistirme yapilan nesne tanima, gorinti isleme
alaninin en genig konularindan biri olmakla birlikte halihazirda bir ¢cok sistem ve
aracta kullaniimaktadir. Sanayide kullanilan robotlar, robot kollar ve insansi robot-
larda yapilan hareketleri belirlemek icin nesne tanima 6énemli bir surectir [1]. Sa-
vunma sanayinde, hareket izleme, hedef belirleme ve takip, gidim amaciyla nesne
tespiti ve tanima dnemli bir yer tutmaktadir [2]. Sivil givenlik ve gizlilik s6z konusu
oldugunda yuz tanima, retina tarama, parmak izi, yiz damar yapisi gibi bir ¢ok ki-
siye 6zgi oOzelliklerin tespiti ve dogrulanmasi icin goérintiden 6zellik cikarip esleme
onem tasimaktadir [3][4]. Bunlarin yanisira yine sivil hayatta, trafik gtvenligi, arac
izleme ve takip sistemlerinde, ara¢ plakasi ve modelinin tespiti agisindan énemlidir
[5] [6]. Yine glvenlik amaciyla acik ve kapali devre alan izleme ve givenligi icin kul-
lanmaktadir [7][8]. Kisaca nesne tanima, gunlik givenlik teknolojilerinde ve gérunti

islemenin oldugu hemen her alanda kullaniimaktadir.

Nesne tanima igin ¢esitli yontemler kullaniimaktadir ve bu yontemleri gesitli siniflara
ayirabiliriz. Bu yontemlerin bazilari nesnenin gérinima tabanh olup kdse veya ke-
nar tespiti, damlacik tespiti, ¢ikinti tespiti gibi genellikle basit yontemlerdir. Bu tar
yontemler nesnenin fotograftaki blytkligtne, durusuna, i1siklandirmaya ve gorus
acisina gore basarim degiskenligi gostermektedir. Bu yontemler genel olarak robot
kollari Gzerinde kullaniimaktadir. Bunun nedeni, robot kollarinin gérintiyt almak
icin uygun pozisyonu alip goruntide olusabilecek o6lcek, konum, durus ve isiklan-
dirma degisiklikleri gibi etkenlerden etkilenmemesini saglamasidir. Ayrica yine bu
yontemler biyolojik géruntileme ve haritalamada damar yollarinin olusturulmasi ve
tespit edilmesi gibi 1siklandirmanin, konumlamanin iyi yapildigr durumlarda rahat-
likla kullanilabilmektedir [9][10]. Haritalarda yollarin ve rotalarin ¢ikariimasi da yine
Isiklandirmadan etkilenmeden uzaydan cekilmis standart fotograflar tGzerinden ko-
layca yapilabilmektedir. Ozetle bu tip yontemler, 6lcegin, acisal degisikliklerin ve

Isiklandirmanin fazla degismedigi durumlarda istenen sonuglari verebilmektedir.

Nesnenin oOzelliklerinin taban alindigi yontemler ise goérintiden tanimlayici olus-
turma Uzerinde yogunlasmis, karmasik ve matematik yogunlugu daha yiksek yon-
temlerdir. Bu tur yontemler genellikle, nesneden 6zgun 6zellikler ¢ikarip, bunlari

diger resimlerdeki nesne gorintiisindeki 6zelliklerle eslestirmeye dayalidir. Bu tek-



nikler daha cok isiklandirmanin sabit olmadigi, kamera acisinin dizgin ayarlana-
madigi ve fotografin boyutunun belli olmadigi durumlarda iyi sonuclar vermektedir
[11] [12] [13] [14] [15]. Diger yontemlere gore bu yontemler daha guvenilir sonuglar
verdiginden diger yontemlerin kullanildigi durumlarda da kullanilabilir. Bu yontem-
lerden cikarilan 6zellikler sadece nesne tanima icin kullaniimayip, diger gorinti is-
leme algoritmalari i¢cin de ortam hazirlamakta; yiiz tanima, parmak izi tanima, imza
tanima, nesne takibi, gorinti birlestirme, 3B goérintl olusturma, hareket tespiti ve

bunlar gibi bir gok uygulamada da faydalanilmaktadir [3][16].

Goruntta Uzerindeki belirli piksellerden 6zellik tanimlamak igin bir cok yontem var-
dir. Bu yontemlerin en ¢ok bilinenleri Olgek Degisimsiz Ozellik Donusimii (SIFT),
Hizlandiriimis Girbiz Ozellikler (SURF), Gradyan Konumu ve Yonelimi Histogrami
(GLOH) ve Gradyan Yonelimleri Histogrami (HOG)'dir. Yontemler genel olarak go6-
rantideki belirli piksellerin etrafinda bir cerceve cizerek bu alandan 6zellik tanimla-
yici olusturmay1 amaclamaktadir. Bunlardan GLOH yontemi SIFT yontemiyle ben-
zerlikler tasiyip, son asamasina kadar farkh bir yontem icermemektedir [12], an-
cak son asamada tanimlayiciyi olustururken farkl bir yontem izlenmektedir. HOG
ise, diger yontemlerde uygulanan slizgeclemeleri kismen atlayip, goruntideki pik-
sellerin gradyanlarinin ¢cikarimini esas almakta ve belirli piksellerde dairesel ve dik-
dortgensel kiimelerden yararlanarak tanimlayici olusturmaktadir. HOG yénteminin
gelistiriilme amaci, bir goruntideki insanlarin hareketlerinin algilanmasi ve tanim-
lanmasidir [13]. SURF yontemi bunlarin i¢clerinde en yeni yontem olup, tanimlayici
olustururken islemlerin hizlandirilmasi icin farkli yaklasimlar kullanmaktadir [14]. Bu
yontemde tanimlayici vektorlerin 6zetleri alinmakta, islem boylece hizlandiriimakta-
dir, ancak ¢ok yeni bir ydontem oldugundan Uzerinde fazla arastirma yapiimamis ve
bu yuzden kullanimi tercih edilmemistir. SIFT, bu yontemlerin igerisinde en yaygin
kullanilanlardan ve tzerinde en fazla arastirma ve gelistirme yapilanlardan birisidir
[3] [11] [16] [17] [18] [19] [20] [21]. Ayni zamanda SIFT en kararli 6zellik tanim-
layicilardan biridir. Bu acidan, bu yontemden elde edilen 6zellik tanimlayicilari bir
cok degisik uygulamada rahatlikla kullanilabilmektedir. Bu yiizden SIFT yontemi

uzerinde calismanin uygun olacagi 6ngdrilmuastar.

Bu yontemin her asamasinda goriintiiye belirli islemler uygulanir. Oncelikle ¢ikar-
tilacak olan 6zellik noktalarinda 6lcege karsi degisimsizlik saglanip; sonrasinda ¢i-
kartilmis 6zellik noktalarinin déndirmeye degisimsizligi saglanir. Daha sonra don-



dirmeye degisimsizligi saglanmis 6zellik noktalarindan tanimlayici olusturulurak bu
tanimlayicilarin G¢ boyut durus ve isiklandirmadan etkilenmesi en aza indirgenir. Bu
yontem sirasiyla gérintinun filtrelenmesi, filtrelenmis gorintilerden anahtar nokta
adaylari c¢ikariimasi, olumsuz etkisi olan noktalarinin elenip kesin anahtar nokta-
larinin isaretlenmesi, anahtar noktalarinin yéneliminin bulunmasi ve bu noktalarda

tanimlayici vektorlerin olusturulmasi asamalarindan meydana gelir [11].

Bulunan anahtar nokta tanimlayici vektdrleri, baska bir goriintii veya daha 6nce go-
rinttlerden olusturulmus veri tabanindaki vektorlerle karsilastirihp, Oklit uzakhgi en
az olan noktalar bir elemeden gecerek birbirileriyle eslenmektedir. Eslenmis tanim-
layicilar U¢ veya daha fazla oldugunda nesnenin goérinttdeki varhgi ve yeri yiksek
olasilikla tespit edilmektedir [11] [22].

Bu teknik kullanilarak genel olarak eslesme adina ¢ok iyi basarimlar elde edilmek-
tedir. Bu islemler tzerinde cesitli uygulamalar ve gelistirmeler yapiimistir [17] [18]
[19] [21] [23]. Bu gelistirmeler genel olarak eslesme basarimini artirmak, farkli uy-
gulamalarda kullanmak adinadir. Ancak bir ¢cok sistemde eglesme basarimi kadar
eslesme hizi da 6nemli olmaktadir. Eslesme siresi, 6zellikle sanayide veya giuven-
lik sistemlerindeki gercek zamanl veya gercek zamana yakin sonuglar gerektiren

uygulamalarda 6nem kazanmaktadir.

SIFT yonteminde tanimlayici vektorler buyuk oldugundan, bu vektorlerin eslestiril-
mesi icin ¢esitli yontemler dnerilmistir [11] [20]. Bunlardan bazilari verimsiz, bazilari
kosula bagli olarak verimli eslestirme yontemleridir. Bu calismada eslesme basari-
mindan 6dun vermeden farkli uygulama kosullari igin farkli yéntemlerin hiz basarim-
lari karsilastiriimis, bu yontemlerin verimli oldugu kosullar gdsterilmistir. Ayrica basit
yontemleri daha 6n plana ¢ikaracak paralel islemci kullanimiyla hiz iyilestirmesi ya-
pilmistir.

Bu tez calismasinda, Bolum 2'de kisimda resimlerden bilgi ¢ikarimi yontemleri hak-
kinda 6n bilgi verilmistir, Bolim 3’te SIFT yontemi detayl olarak aciklanmis, eslesme
icin gerekli tanimlayici vektorlerin ¢ikarimi anlatiimistir. Bolum 4’te SIFT yontemiyle
cikariimis tanimlayici vektorlerin eslestirmesi icin kullanilan yoéntemlerden bahsedil-
mis, bu yéntemlerden calismalarda [11] [22] [23] kullanilan yéntem olan Eniyi ilk
Kime (BBF) yontemiyle, daha 6nce calismalarda Uzerinde durulmayan Basit Enya-
kin Komsu Aramasi (NNS) yonteminin arama ve esleme zamanlari karsilastirilarak



benzetimleri yapiimistir. Bolium 5'te ise, sonuclar hakkinda degerlendirmelerde bu-

lunulmustur.



2. RESIMLERDEN BILGI CIKARIMI VE YONTEMLER |

Nesneleri tespit etmek ve tanimlamak icin yontemler iki ayri ana baslik altinda top-
lanmistir. Goruintiiden basit tanimlayicilar ¢cikaran yontemler ve gorintinan ilgi nok-
talarini bulup bunlardan tanimlayici olusturan yontemlerdir. Bu bélimde bu yontem-
ler kisaca tanitilacak ve bunlar hakkinda genel bilgiler verilecektir. Bu yontemler
ayrica kullanilan yontemler acisindan on bilgi olacak ve bu yontemlerden bazilari
kullanilan yonteme ek olarak kullanildiginda cesitli gelistirmeler saglayabilecektir.

2.1 Gorunum Tabanh Ozellik Tespitleme Ydéntemleri

Ozellik tespitleme, bir goriuntiideki sekillerin 6zel noktalarini veya 6zel noktalar k-
melerinin ortaya ¢ikarilip, karsilastiriimasi icin uygun islemlerin yapilmasidir. Bir g6-
rinttde bir cok 6zellik tespiti yapilabilir ve bu 6zellikleri tespit etmek icin bir ¢cok farkl
yontem gelistirilmistir. Bu bolimde yapilacak her turlt 6rnek sonug icin (Sekil 2.1)
kullanilacaktir.

Sekil 2.1. Islemlerin Uygulandigi Orijinal Gériintii



2.1.1 Kenar Tespiti

Bilgisayarla gérme ve gorunti islemede, kenar tespiti, gri dlcekteki gorintideki kay-
dadeger degisiklerinin yerini belirlemede ve bunlardan kaynakli fiziksel olaylarin ta-
nimlanmasiyla ilgilenmektedir. Bir gorintiye kenar tespiti uygulamak, gorintide
islenmesi gereken dnemli bilgileri korumakta, daha az 6nem arz eden bilgileri stiz-
mekte ve islem yukunu azaltmaktadir. Bu bilgiler 3B yapilamada, hareket, tanima,
goruntl buyutme ve yenileme, goruntu tescilleme, gorunti sikistirma gibi bir ¢ok

uygulamada c¢ok ise yaramaktadir.

Ideal durumda, goriintilye uygulanan kenar tespitleyici algoritma, goriintiideki her
nesnenin ve nesnenin ustindeki sinir cizgilerini belirlemesi gerekir. Ancak her tirlt
durumda iyi basarim gosterecek ve kullanim alanina gore gelecek sureclerin hepsi
icin genel bir kenar tespiti algoritmasi zordur. Bundan dolayr matematiksel ve algo-
ritmik olarak farkh bir cok kenar tespiti yontemi gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin

kullanilanlari Roberts, Prewitt, Sobel ve Canny kenar tespit yontemleridir.
2.1.1.1 Roberts Capraz Kenar Tespitleyicisi

Roberts Capraz kenar tespitleyicisi ilk kenar tespitleyici yontemlerden birisidir. Ayrik
fark yontemini ¢apraz noktalar Gzerinde uygulamasiyla (2.1) gorantinin yaklasik

gradyani alinmasiyla calisir [24].

| goruntiiniin gri Olcekteki siddeti, G, ve G, sirasiyla gortntiintin yatay ve dikey grad-

yanlari ve x evrisim islemi olmak tzere,

1 0
G, = * | ve G =

0 -1 -1 0

0 1 }
oy (2.1)

G, ve G, bulunur, buldugumuz yatay ve dikey yondeki gradyan goruntilerinin boyu

bulunarak kenar tespitine uygun goruntiu elde edilir(2.2).
VI=G=,/GZ+G? (2.2)

Bulunan gradyan buyuklugu goruntlsu Otsu yontemiyle cikarilan [25] esik degerin-

den gegirilerek kenar tespiti yapilir (Sekil 2.2).



Sekil 2.2. Roberts Capraz Yontemiyle Tespit Edilmis Kenar Gorintisu

2.1.1.2 Prewitt Kenar Tespitleyicisi

Prewitt, teknik olarak ayrik fark alma iglecidir; basit anlamda, gortnti siddetinin her
noktada yaklasik gradyanini hesaplamaktadir (2.3). Bu da gorinti icerisinde acik-

tan koyuya en biyik degisimi vermektedir [26].

| gri dlgekteki goruntl, G, ve G, sirasiyla goéruntinin yatay ve dikey gradyanlari

olmak tzere ,
-1 0 1 -1 -1 -1
Gy=| -1 0 1]l ve Ge=| 0 0 0 | I (2.3)
-1 0 1 1 1 1

G=,/G2+G2 (2.4)

Yatay ve dikey yondeki gradyanlarin biyuklik toplami (2.4) G, kenar tespiti icin uy-
gun goruntlyt olusturur. Bu gorintl, goruntiden cikarilan Otsu esik degerinden

[25] gegcirilerek kenarlar tespit edilir (Sekil 2.3).



Sekil 2.3. Prewitt Yontemiyle Tespit Edilmis Kenar Goruntusu

2.1.1.3 Sobel Kenar Tespitleyicisi

Sobel isleci de piksellerin ayrik farkini bulmak igin kullantlir; gérintt siddetinin her
noktada yaklasik zit gradyani hesaplanir (2.5). Sobel igleci gorintli siddetindeki
surekli degisimlerde tepki vermeyip, surekliligin kesildigi noktalarda daha yiksek

tepki verecektir [27].

I gri olcekteki gorunti, G, ve G, sirasiyla goérintinin yatay ve dikey gradyanlari

olmak Uzere,
-1 0 1 -1 -2 -1
Ge=| -2 0 2| *I ve G, = 0O 0O O x| (2.5)
-1 0 1 1 2 1

G=,/G2+G2 (2.6)

Prewitt tekniginde oldugu gibi yatay ve dikey yondeki gradyanlarin buyuklik toplami(2.6)

G, kenar tespiti icin uygun goruntlyd olusturur. Bu goruntl, gorintiden cikarilan

Otsu esik degerinden [25] gegcirilerek kenarlar tespit edilir (Sekil 2.4).



Sekil 2.4. Sobel Yontemiyle Tespit Edilmis Kenar Goruntusu

2.1.1.4 Canny Kenar Tespitleyicisi

Canny kenar tespitleyicisi, cok asamali bir algoritma kullanarak goriintide genis ara-

liktaki kenarlari tespit etmek icin kullanihr [28].

Canny oncelikle goruntudeki gurtltiyt azaltmak amaciyla gérintiyt orta derece

(o = 1.4) bir Gauss suizgecinden gegcirir, bdylece goriuntlii yumusatiimis olur.

Sonra ayrik farklari almak icin bilinen bir isle¢ kullanilir. Bulunan gradyandan, nok-
talarin agisal yonelimi bulunarak (2.7) noktalar 4 kiimeye ayrilir. Ayrilan kiimelerde,
kenarlar birbirini takip edecek sekilde tespit edilebilir. Bunun amaci tespit edilen sinir

cizgilerinin daha ince olmasini saglamaktir.

G= arctan(i) (2.7)
G

Daha sonra diger yontemlerden farkli olarak bulunan esas goérintinin histogrami
cikarihp, bu histogramin ortadegerinin 1.33 ve 0.66 katlari veya bu degerlere ya-
kin olan iki esik degerinden gecirilmektedir. Bunun amaci birka¢ gurtltili noktayi

elemektir. Once yuksek esik degeri kullanilarak gortintideki glraltili noktalar elen-
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mekte ve bulunan kenarlar gradyanlarin acisal yonelimlerinin yardimiyla takip edil-
mektedir. Sonrasinda dusik esik degeri kullanilarak takip edilen kenarlarda zayif

kalmis kisimlar guclendirilirek kenar tespiti yapiimaktadir (Sekil 2.5).

Sekil 2.5. Canny Yontemiyle Tespit Edilmis Kenar Goruntisu

2.1.2 Kose Tespitleyicisi

Kose tespitleyici, bir gérantinin belirli 6zelliklerini ve goruntl iceriginden anlam ¢i-
karimi icin kullanilan bir yaklasimdir. Kose tespiti genellikle hareket algilama, go-
rantd kayitlama, video takibi, goérintii mozaikleme, goruntt timlestirme, 3B model-
leme ve nesne tanima icin gorintld buyuklugunin, yoneliminin, 1siklandirmasinin ve

diger 6zelliklerin degismedigi durumlarda kullanilabilmektedir.

Bir goruntude kose farkh yonlerdeki iki baskin kenarin bir araya geldigi nokta olarak
tanimlanabilir. Pratikte kdse tespitleyici yontemler ilgi noktalarinin bir cogunu tespit
ederler, bunun bir sonucu olarak kdseleri tespit etmek i¢in bu noktalarin hangilerinin

gercekten kdse oldugu bolgesel analizle bulunabilir.

Kdse tespit ediciler genellikle glrblz olmayip, iyi bir denetim gerektirir. Kose tespit-

leyicinin kalite katsayilarindan biri de degisik isiklama, 6teleme, dondirme ve diger
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donusumlere maruz kalmis benzer géruntilerde ayni késeyi tespit edebilme yetene-
gidir. Kdse tespitleme icin Moravec, Harris-Stephens, Shi-Tomasi gibi bir ¢cok degisik
algoritma ve yontem gelistirilmistir [29] [30] [31].

2.1.2.1 Moravec Kbse Tespitleme Algoritmasi

Moravec en eski kose tespitleyici algoritmalardan bir tanesidir. Algoritma butun pik-
sellerin tek tek test edilip, pikselin yakininda st tste gelen biyuk bdlgelerden ne
kadar benzer bir bolgenin merkezlendiginin degerlendiriimesine dayanir. Benzerlik,
iki bolge arasinda farklarin karelerinin toplami alinarak 6lcilur ve disik deger daha
cok benzerlik oldugunu gosterir.

Bir pikselin kose olabilmesi, boélge ile komsu arasindaki en kiguk farklarin kareleri
toplamiyla dlgular. Eger bu deger bolgesel olarak enblylkse, ilgi noktasi var de-
mektir [29].

Sekil 2.6. Moravec Yontemiyle Tespit Edilmis Kose Noktalari
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2.1.2.2 Harris Stephens, Shi-Tomasi Kose Tespitleyici Al goritmalari

Bu algoritma, Moravec kose tespitleyicisinin, kose degerlerini Ust Uste getirmek ye-
rine, dogrudan yone goére alinan farki degerlendirerek Harris ve Stephens tarafin-
dan, gelistiriimistir. Bu algoritmada kose degerleri gorintinin o6zilintisi olarak de-
gerlendirilir [30].

| gri 6lgcekteki gorintimiz olmak Uzere; gortntudeki bir pencere w(cu, ru) ve onun

(c, r) kadar kaydinimis hali arasinda farklarin karelerinin toplami S olmak tzere,

S(c,r) =) > wleu,ru)(i(cu +c,ru+r) —I(cu, ru))> (2.8)

[(cu+c,ru+r) Taylor acilimiyla su halde gosterilebilir:

I(cu+c,ru+r)=l(cu,ru) +Il.(cu,ru)c + I, (cu, ru)r (2.9)

Bu yaklasimla birlikte, S esitligi (2.10) yaklagimina donusturdlebilir.

S(c,r) = Z Z w(cu, ru)(le(cu, ru)c + I, (cu, ru)r)? (2.10)

Cu ru

Esitlik (2.12)'te A yap! matrisi olmak lUzere, S yaklasimi matris formunda séyle gos-

terilebilir:

sen~| ¢ r]A!C], (2.11)

12 Il (12) (lely)
A=) wlcu, ) , | = , (2.12)

cu ru ICIr Ir <|CIF> <|r>
Bulunan bir Harris matrisi olup, acili parantezler ortalamayi géstermektedir. Eger
dairesel bir pencere kullanilirsa, tepki esyonli olur. Bir kdse genellikle (c,r) vekto-
rinuin her yoniinde S’in degismesiyle karakterize edilir. A matrisi analiz edilerek, bu

islem sdyle tanimlanabilir:

A’nin bir ilgi noktasi olmasi igin iki buyiik 6zdegere sahip olmasi gerekir. Ozdeger-

lerin, A1 ve \,, buyukluklerine bakilarak su cikarimlar yapilabilir:
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1. Eger \; =~ 0 ve )\, ~ 0 ise (c,r) pikselinde bir ilgi noktas! yoktur.
2. Eger A\; = 0 ve X\, herhangi buyuk bir degere sahipse, bir kenar bulunmustur.
3. Eger \; ve X\, blylk degerlere sahipse, bir kbse tespit edilmistir.

Ozdegerlerin tam hesaplanmasi zorlugu yiiksek oldugu icin Harris ve Stephens esit-
lik (2.13)'deki yontemi tavsiye etmiglerdir [30].

M = Mo — k(A1 + X2)? = det(A) — ktrace?(A) (2.13)
Boylece, algoritma koseleri bulmak icin A matrisini ayristirmak yerine, A matrisinin
belirtec ve kalintilari kullanilabilmektedir.

Shi-Tomasi kose tespitleyicisi ise dogrudan A, \,'in en kiicigiinu hesaplayarak daha
kararli sonuclar bulmaktadir. « degeri 0.04-0.15 arasinda kullanilmasi deneysel ola-
rak uygun bulunmustur [31].

Sekil 2.7. Harris Yontemiyle Tespit Edilmis Kose Noktalari

13



Sekil 2.8. Shi-Tomasi Yontemiyle Tespit Edilmis Kése Noktalari

2.1.2.3 Foerstner Kose Tespitleyicisi

Foerstner algoritmasi bir pencere icerisindeki kdsenin butln tegetlerini bularak, pen-
cere icerisinde tespit edilmis kdsenin arapiksel duyarhliginda bulunmasini sagla-
maktadir. Algoritma ideal késenin sadece bir noktada oldugu olgusu tizerine gelisti-
rilmistir [32].

VI(X) = [ly, Iy]T, | gorantUsinun x'deki gradyan vektort olmak tizere, x” pikselindeki
teget cizgisi denklemi soyledir:

T(X) = VIX) (x —x)=0 (2.14)

N penceresinde bitin tegetlere en yakin X, noktasi esitlik(2.15)'daki sekilde ifade

edilir.

Xo = argmin / T, (X)?dx’ (2.15)
x€R2x2 N

Tegetlerden x, noktasina olan mesafe gradyan buyukligu ile agirliklandirilarak, kuv-
vetli gradyanlardan gecen tegetlere daha ¢ok énem verilmesi saglanir. Boylece Xq
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su sekilde ifade edilebilir:

Xo = argmin(x' Ax — 2x"b +¢) (2.16)

XeRZXZ

AeR*? beR?*! ve ceR sdyle tanimlanmaktadir:
A= / VIXHVI(X)Tdx’
b = /VI(X’)VI(X’)Tx’dx’

c= /x’TVI(x’)VI(x’)Tx’dx’

Esitlik (2.16) denkleminin enkiicik degeri x’e gore tirevinin 0 oldugu noktadir:

2Ax—2b =0 (2.17)

Esitlik (2.17)'nin ¢6zimunun olmasi igin A terslenebilir olmasi gerekir, ve ¢ozuldu-

gunde,

Xo = A~1b esitliginin var olmasi, N penceresinde gercek bir kdsenin varligiyla ger-

ceklesir.
2.1.2.4 Wang ve Brady Kose Tespitleyici Algoritmasi

Wang ve Brady tespitleyicisi, goérunttyu bir ylzey olarak dikkate almaktadir ve go-
rintd Uzerinde uzun egrilerin bulundugu bolgelere bakip bu egrilerin ani yon degisik-
ligi yaptigi yerler belirlenir [33]. Esitlik (2.18) de c, tespitleyicinin kenarlara ne kadar
tepki verecegini belirler.

C=V2 —c|VIf (2.18)

2.1.2.5 SUSAN Kose Tespitleyicisi

Kose tespiti icin SUSAN (Enkucik Tek Degerli Parca Oziimleyen Cekirdek), test
edilen pikselin etrafinda dairesel bir maskeleme yapar. M maskeleme bolgesi olmak
Uzere, bolge icerisindeki piksel meM olarak gosterilir. Cekirdek mg noktasindadir.
Bdlgedeki buttin pikseller ¢cekirdekle karsilastirilir(2.19).

l(ﬁh—l(n?é))e

c(n) = e’( t (2.19)
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t yaricapi ifade etmek Uzere, e sayisinin ussunin ¢arpani deneysel olarak bulun-
mustur. Bu fonksiyon yumusatiimis dikdértgen fonksiyon gortndmindedir. SU-
SAN'’In alani soyle verilmektedir:

nM) = " c(m)

meM

Eger c dikdortgen fonksiyonsa, n, ¢cekirdekten t kadar uzakliktaki bolgedeki piksel
sayisini verir. SUSAN iglecinin kose tepkisi g geometrik esik olmak tzere soyle

verilmektedir:

0 , otherwise

R = { g —n(M), if n(M) < g }

Eger bolge yeterince kiicik secilirse, SUSAN isleci sadece pozitif sonug verir ve bu
da eksiksiz SUSAN islecidir.

Kdse tespiti icin iki asama daha kullaniimaktadir. Once, SUSAN bélgesinin merkezi
bulunur; uygun bir kdsenin ¢ekirdekten uzak bir merkezi vardir. Sonra SUSAN bol-
gesinde, cekirdekten merkeze dogru olan bitin cizgiler ile maskenin kenarindaki

tum noktalar SUSAN'In icinde sayilir ve kdse tespit edilebilir [34].

Sekil 2.9. SUSAN Yontemiyle Tespit Edilmis Kose Noktalari
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2.1.2.6 Trajkovic ve Hedley Kose Tespitleyici

SUSAN’a benzer olarak, bir piksele bagh bir bélgenin komsu piksellerine bakilarak

kendi benzeri oldugu dogrudan test edilir. T dikkate alinan piksel, ﬁeP, T merkezli
%

P dairesindeki bir nokta, p’ ¢cap boyunca E)’nin karsisinda olmak tzere, kése tepkisi

fonksiyonu soyle tanimlanir:
r() = min((1(P) — 1(C))?, (1(") — 1(C))?)
peP

Bu fonksiyon, merkez piksel ¢cap boyunca kendine yakin olan iki piksele benzer ol-

dugu durumda, bir yoénelim olusmuyorsa, blytk deger almaktadir [35].

2.1.3 Damlacik Tespiti

Damlacik tespiti, gorintideki noktalarin veya bolgelerin, parlaklik ve renk degisimi
gibi bazi 6zelliklerinin cevresindekilere gore farklililarini bulmayr amaclayan gorsel

moduller olarak ifade edilir.

Damlacik tespitleyiciler, bazi bélgelerden kenar ve kdse tespitleyicilerinin ¢ikarama-
dig1, onlari tamamlayan bilgiler cikarmay! amaclar. ik calismalarda [36], damlacik
tespitleyiciler daha ilerideki streclerde kullaniimak Uzere ilgi bdlgelerini ¢cikarmak
icin kullanilmistir. Nesne tanima ve takip yontemlerine uygulandiginda, bu bélge-
ler, bir nesnenin veya bir parcanin gorinti icerisinde varhgini isaret edebilmektedir.
Goruntandn histogrami uygulamalarinda, bolimleme uygulamasiyla birlikte, enug
tespiti icin kullanilabilmektedir. Doku analizi ve tanimada, ana yapiy! ¢ikarmak icin
kullanilmaktadir. Daha guncel ¢calismalarda, gérinum tabanl nesne tanima icin bilgi

verici 6zelliklerin varhgini belirlemek icin populer bir kullanim alani kazanmistir.
Damlacik tespitleyicilerin iki ana tart vardir:

1. Turev ifadelerine dayanan diferansiyel yontemler

2. Siddet boyutunda bdlgesel enug¢ noktalara dayanan yontemler

2.1.3.1 Gauss'un Laplace Isleci (LoG)

Ik ve en cok kullanilan damlacik tespitleyiciler, Gauss’un Laplace isleci tabanhdir.
Verilen f(c, r) géruntisu belirli t 6lcegindeki bir Gauss cekirdegiyle(2.20) esitlik(2.21)'de
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gOsterilen olcek-uzayinda evristirilir [37].

1
g(c,r,t) = ——e /2 (2.20)
27t

L(c,r,t) =g(c,r,t) xf(c,r) (2.22)

Daha sonra Laplace isleci (2.22) uygulanarak, v/2t boyutunda koyu damlalar icin
guclu pozitif tepkiler, ayni boyutta parlak damlaciklar igin gucli negatif tepkiler alinir.

V2L = L + Ly (2.22)

Bu isleci tek dlcege uygularken en blyuk problem, isle¢ tepkisinin goriint alanin-
daki damlacik yapisinin buyikligu ile Gauss cekirdeginin buyuklugi arasindaki ilis-
kiye kuvvetle bagimh olmasidir. Bunun icin, bilinmeyen blyuklukteki damlaciklarin

kendiliginden yakalanmasi i¢in ¢ok olcekli yaklasim gereklidir.

Kendiliginden 6lcek secimli, cok 6lcekli damlacik tespitleyici elde etmenin en anlasilir

yolu, 6lcek-normal Laplace islecini(2.23) hesaba katmaktir.

Vaormk = t(Lec + Lar) (2.23)

Olgek-uzay en ug noktalarin tespiti icin esitlik(2.23) sonucunun hem o6lgege gore,

hem de uzaya goére en u¢ noktalari bulunmaktadir.

Sonugc olarak, verilen f(c, r) iki boyutlu sayisal gortintiiden, ¢ boyutlu sayisal dlgek-
uzay hacmi L(c, r,t) hesaplanir ve bir nokta kendi 6lcegindeki, bir Gst ve bir alt 6l-
cekteki komsu pikselleriyle, toplam 26 pikselle karsilastirilirak, hepsinden biytkse
en parlak, hepsinden kiiciikse en koyu nokta olarak sayilir. (C,T) ilgi noktalari ve t

slcedi (C,T,1) = arg max min localir vy (VaormL(C, T, 1)) esitligine goére bulunur.

Normalize Laplace islecinin olgek-uzay uclari olarak tanimlanan damlalarin bazi te-
mel 6zellikleri, 6teleme, dondirme ve yeniden o6lceklendirmeyle esdegisken olma-
sidir. Bu yuzden, eger (co, fo, to) Noktasinda bir dlcek-uzay ucu varsayilirsa, s c¢ar-
paniyla yeniden dlceklendirme yapildiginda yeni ug (sco, Sfo, S°to) noktasinda olur.
Pratikte Laplace isleci damlacik tespiti disinda 6lcek-uyarlamali 6zellik takibi, 6lgek
bagimsiz 6zellik dontsimi, kose tespitleme gibi baska uygulamalarda cok faydali-
dir [37].
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2.1.3.2 Gausslarin Farki (DoG) Yaklasimi

Olcek-uzay gosterimi L(c,r,t) yayiim denklemini (2.24) sagladigindan, Gauss’un
Laplace isleci (2.22) Gauss stizgecinden gecirilmis iki gorintiintn limit durumundaki

farklari (2.25) olarak da hesaplanabilir [38].
1 2
oL = EV L (2.24)

L(c,r, ko) —L(c,r,0)
k-1

t .
ViomL(C,1,1) & <(L(C, 1, t+ Al — L(c,r, t — At)) = lim
(2.25)

Literatirde bu yaklasim Gausslarin farki yaklasimi olarak ifade edilir. Kiguk teknik
ayrintilar disinda, bu islem Laplace isleci yéntemine temel olarak ¢ok yakindir. Bu
yaklasim, Gauss’un Laplace isleci kullanilmasi gereken, islem yukunun azaltiimasi-
nin amaglandigi, olgcek degisimsizlik gerektiren hemen her yéntem icerisinde fazla
fark yaratmadan kullanilabilir [38].

2% —> 20% , 22 steps

D i e v | JOT—— e e £ e 1 £ 9 | O e 7 f e

Sekil 2.10. Gausslarin Farkiyla Damlacik Tespit Edilmis Goruntu
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2.1.3.3 Hessian Determinanti

Basitlestiriimis bicimde, Haar dalgaciklarindan olusturulmus 6l¢cek-normal Hessian
determinanti, SURF 0Ozellik tespitleyicide ana ilgi nokta isleci olarak kullaniimaktadir
[14].

Lee, Lir Ve Loy Hessian matrisinde goérunttinin belirli noktalarinda ikinci dereceden
turevleri temsil etmek tzere, 6lgek-normal Hessian determinanti (2.26) hesaplanip,
sonra Olgek-uzay ug noktasi bulunarak (2.27) kendiliginden o6lcek-se¢cmeli baska bir
diferansiyel damlacik tespitleyici elde edilebilir [37].

detHL(c,r,t) = t?(LecLy — LZ) (2.26)

~

(c,1,t) = argmaxlocal , (det HL(c, r, t)) (2.27)

2.1.3.4 Melez Laplace Isleci ve Hessian Determinanti Isleci

Uzaysal secimin Hessian determinanti (2.28) tarafindan, dlgeksel secimin ise Lap-
lace igleci (2.29) tarafindan yapildigr melez bir islecle damlacik tespiti yapiimaktadir
[39].

(c,T) = arg max local ny(detHL(c, r, 1)) (2.28)

t = arg max min local, (V2. L(X, ¥, t)) (2.29)

norm
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Sekil 2.11. Hessian Determinantiyla Damlacik Tespit Edilmis Goérinti

2.1.4 Cikinti Tespitleyici

Bir goruntinin cikintisi veya ¢ikinti kimesi, goérinti fonksiyonunun en az bir boyutta
bélgesel enbuyik noktalarin olusturdugu egriler kimesidir. Daha genel olarak, N de-
giskenli bir fonksiyonun cikintisi, o fonksiyonun N-1 boyutta bolgesel enblyuklerinin
olusturdugu egriler kimesidir. Bu bakimdan, cikintilar kavrami bolgesel enbiiyiik-
ler yaklasimina genisletilir. Paralel olarak, girintiler kavrami da boélgesel enkigukler
yaklasimi olarak tanimlanabilir [9] [10].

Cikintilar ve girintiler kimelerinin birlesimi, iligkili noktalar kiimesiyle birlikte, fonksi-
yonun kritik noktalarinda birlesen veya kesisen egriler kiimesi veya birlestirici kiime
olarak tanimlanir. Bu kiimelerin birlesimi de, fonksiyonun géreceli kritik kiimesi ola-
rak tanimlanir. Girintiler kiimesi, cikintilar kiimesi ve goreceli kritik kiimeler fonksi-
yona 6zgu 6nemli geometrik bilgiler verir. Girinti ve ¢ikintilari tespit etme, gorinti-

deki uzatilmig nesnelerin ickisimlarini gikarmayi amagclamaktadir.

Olgek-uzay hesaplamalari Gauss gekirdegiyle evrisim icerdiginden, cok-olgekli ¢i-
kinti, girinti ve kritik noktalar goériintide nesnelerin daha girbiz tanimlanmalarina
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izin verir. Boylelikle tek dlgekli gortintideki gurdltiler azaltilabilmektedir.

Girinti ve ¢ikintilar dogal ilgi noktalarinin veya bolgesel ug noktalarinin tamamlayicisi
olarak gordlebilir. Uygun tanimlanan kavramlarla, girinti ve gikintilar uzaysal sinirlar
dizenlemek icin 6lcek bagimsiz bir iskelet olusturabilir. Girinti ve ¢ikintilar genelde
harita goruntulerinde yollari, retina gérunttlerinde veya 3B manyetik rezonans go-

rantilerinde damarlari tespit etmek icin kullaniimaktadir.
2.1.4.1 Sabit Olgekte Cikintilarin ve Girintilerin Difera  nsiyel Geometrik Tanimi

Daha dnce de tanimlandigi gibi, L dlgek-uzay gosterimini, L. ve L, da esitlik (2.22)'de
tanimlanan Laplace islecinin Hessian matrisinin (2.30) 6z degerlerini temsil etmek

Uzere, Hessian matrisi su sekilde tanimlanir:

L. L
H=| “ (2.30)
I—cr er

Bdlgesel yonlu turev isleclerine uygulanmasiyla olusan koordinat déndirmesi ile p

ve g’nun yeni koordinatlari temsil ettigi sistem(2.31) olusturulur.

Op = 08N — 0, coSfB3,0q =0 cosf+0 sinp (2.31)

cosf ve sinf’yi sirasiyla esitlik (2.32) ve (2.33)deki gibi segersek, L’nin karisik kismi

tlrevi Lyq dondurdlmus koordinatta sifir olur.

1 LCC - er
cosf=,/=(1+ ) (2.32)
\/2 \/(LCC - er)z + 4L%r

. LCC - LIT
\/(LCC - er)z + 4Lgr

sing = sgn(Lcr)\/%(l ) (2.33)

Bdylece, cikintilarin formal diferansiyel geometrik tanimi sabit bir t 6lceginde soyle
yapilabilir:

Lp =0, Lpp <O, |Lpp| > [Log|
Ayni sekilde girintilerin tanimi da soyle gosterilebilir:

Lqg =0,Lgq = 0, |Lpp| < |Lgg
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: . . ) - L
(u, v) koordinat sistemine goére, v goéruntt gradyanina paralel ve tana = L olmak
C
Uzere, sistem soyle duzenlenebilir:

Oy =0:Sina — O, cos v, &y, = I COS @ + O, SiN v (2.34)

L\Z/ Lo = I—g Lir —2Lcliler + erl—cc
I—\2,|—uv = Lebe(Lee — Liy) — (Lg - er)l—cr (2.35)
L2Lyy = L2Lee + 2LcL Lo + L2L,

ve bu sistemde, (2.35) esitlikleriyle ¢ikinti ve girinti tanimi séyle yapilabilir:

Lw=0,L2, - L2 >0

Ly, degerinin isareti kutup degerini verecek sekilde, L, < 0 icin ¢ikinti, Ly, > 0 icin
girinti tanimi yapilir [9].

2.1.4.2 Degisken Olcekli Cikintilarin Hesaplanmasi

Daha 6nce bahsedildigi gibi, tek olcekte calismak 6lcek secme seviyesinde ¢ok has-
sas olabilir. Yapilan deneylerde, ¢ikinti tespitleyicinin gorintiden baglantili bir egri
Uretebilmesi icin kullanilacak Gauss cekirdeginin olcek parametresinin cikinti tes-
pitleyici yapisinin genisligine iyi ayarlanmasi gerektigi gorulmustiir [40]. On bilgi-
ler olmadan bu sorunu ¢ozebilmek igin, dlgek parametresini ¢ikinti taniminin esas
bir 6zelligi olarak kabul eden 6lgek-uzay cikintilari kavrami ortaya cikmistir. Olgek-
uzay cikintisi kavrami 6lcek parametresinin goérunttdeki ¢cikinti yapisinin genigligine
kendiliginden ayarlamasini saglamistir. Literatirde bunun icin degisik yaklasimlar
sunulmustur [37] [38].

R(c,r,t) cikinti kuvvetinin bir olglti olmak Uzere, iki boyutlu bir gérintd igin, t 6l-
cek parametresinde 6lcek-uzay c¢ikintisi (2.36) esitligini saglayan noktalar kiimesidir.

Benzer sekilde 6lcek-uzay girintileri de (2.37) esitligini saglayan noktalar kiimesidir.

L, =0, Lpp < 0,8(R) =0, (R) <0 (2.36)

Lq = O, qu > O, 8t(R) = O, att(R) < 0 (237)

Bu tanimlarin bir sonucu olarak, iki boyutlu bir goéruntu icin 6lcek-uzay cikinti kav-

rami tek boyutlu egriler kiimesini, 6lcek parametresi dlgek-uzay cikintisi boyunca
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degisime izin verildigi miktarda, U¢ boyutlu dlgcek-uzayina tasir. Goruntudeki ¢ikinti
tespitleyici sonrasinda t¢-boyutlu egrinin iki boyutlu gérintii dizlemine yansimasini
olusturur.

Sekil 2.12. Cikinti Tespit Edilmis Goruntu

Literatlrde degisik cikinti kuvveti dlcutleri cikariimistir (2.38)(2.39)(2.40). ~v-normal
turev terimleriyle ifade edilmis esas egrilik denklemi:

t7
Lpp,y—norm = i(l—cc +Ly — \/(Lcc —Ly)? +4L%
87] = t%ac, 3§ = tfl’ac'yZar

~-normal 6zdeger karelerinin farklarinin karesi:

(2.38)

NW*”O”“ = (Lgpyv—norm - I-éq,v—norm)z = t4ﬂy(l-cc + er)z((Lcc + er)2 + 4L§r) (2-39)
~-normal 6zdeger farklarinin karesi:
A'y—norm = (Lpp,y—norm - |—qq,~y—norm)2 = tz’y((l—cc + er)2 + 4L<2:r) (2.40)

Bu denklemlerde, v-normal turevler, ¢ikinti ve girinti tespitleyici algoritmalarin diz-
glin ayarlanmasi agisindan esastir. Iki boyuta gémiilmiis tek boyutlu bir Gauss ¢ikin-
tisi icin tespitleme o6lceginin, cikinti yapisinin genisligine esit olmasi gerekmektedir,

bunun icin de v = % secilmesi uygundur.
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Yukaridaki t¢ cikinti kuvveti dl¢utiinden, birincisi(2.38) damar veya haritadan yol ¢i-
karma uygulamalarinda kullanilan genel amagcl ¢ikinti kuvveti 6l¢itiidir. Ugtincusi
(2.40) ise parmak izi bliyutmede, gergcek zamanli el takibinde, ifade tanimada kul-
laniimakla birlikte, bolgesel goruntl istatistiklerini modelleme ve videolarda insan

takibi icin kullaniimaktadir.
2.1.5 Hough Do6nuasumi ile Sekil Tespiti

Hough doénlsimi goruntl isleme ve analizinde bir 6zellik ¢ikarim teknigidir. Bu
teknigin amaci goruntul icerisindeki nesnelerin eksikli kopyalarini oylama ydntemiyle
belirli bir sekil sinifi icerisinde bulmaktir. Oylama prosedirt, nesne adayliklarinin
algoritma tarafindan olusturulan, akiimulator uzayinda bélgesel en buyuk olarak ad-

ledilmis nesne adaylarinin bulundugu bir degistirge uzayinda gerceklestirilir.

Klasik Hough dontsimu bir gérunttudeki diz cizgilerin tanimlanmasiyla ilgilenirken
[41], Hough dondsumid kullanimi dnce dairelerin konum tespitini [42], daha sonra

rastgele sekillerin konumlarini tanimlamak [43] i¢in genisletilmistir.
2.1.5.1 Teori ve Uygulama

Bir cok durumda nesnenin sinir noktalarini ve birlesimlerini elde etmek icin 6n is-
lem olarak bir kenar tespitleyici kullanilabilir. Gorunttideki veya kenar tespitleyicideki
hatalardan, istenilen sinir gizgilerinde piksel eksiklikleri ve gurultiler olusabilir. Bu
nedenlerden, cikarilmig kenar 6zelliklerini belirli bir ¢izgi veya daire kiimesine to-
parlamak kolay olmayabilir. Hough déntsimunin amaci parametrize edilmis nesne
kiimeleri tizerinde oylama prosedurt uygulayarak, kenar piksellerinin kiimelenmele-

rini nesne adayligina donustirmeye imkan vermektir.
2.1.5.2 Cizgi Tespiti

Duz cizgileri tespit etmedeki ana kavram nokta-cizgi ikiligidir. Bir nokta koordinatla-
riyla tanimlanabildigi gibi tGzerinden gecen cizgiler kimesiyle de tanimlanabilir. Bir
nokta cizgiler kimesiyle tanimlanabildigi gibi, bir ¢izgi de noktalar kiimesi olarak
tanimlanabilir. Hough donidsimuinin en basit hali diz cizgi tespit eden lineer dona-
sumdur [41] [42].

Yontemin asil uygulanma sekli ¢gizgilerin egim-kesme esitliginin (2.41) parametrize
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edilmesini icerir.

y=mx+b (2.412)

Boylece duz cizgiyi olusturan noktalar (m, b) uzayinda bir ¢izgiyi temsil edip, bu ciz-
gilerin kesisimi bu uzayda tespit edilmis cizgiyi gosterir. (m, b) degerlerinin sinirsiz
aralikta olmasi sikintisi biri 1'den kucik egimleri, digeri 1 ve 1'den blytk degerleri

kapsayan iki kiime kullanilarak ¢ozulmustur ve esitlik (2.42)’e donasturalmustar.

1
X =my +Db, m—a (2.42)

Sinirsiz aralikta degerlerin olmasi bagka bir yaklasimla gelistirilmistir; diiz ¢izgi egim-
kesme ifadesi normal (¢, p) (2.43) bicimine donusturalmastr.

p=ccosf+rsing (2.43)

Bu yontemi uygularken, ¢izginin her noktasi (6, p) uzayinda bir sinis egrisi olarak
ifade edilir. (0, p) uzayinda bir noktadaki en fazla kesisim noktasi (c,r) gorunti
uzayinda merkeze goére 6 agisinda, p uzakliginda diz c¢izgi oldugunu gosterir (Se-
kil 2.13).

-300 4

Mﬂ—

-a0 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

Sekil 2.13. Hough Doénusumuyle Cizgi Tespiti

Hough dontsim algoritmasinda akimulator denilen bir dizi kullanihr. Akimulatorin

boyutlari problemdeki bilinmeyen parametrelerin sayisina esit olacak sekilde dizen-
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lenir. ki boyutlu bir gériintiide cizgi tespiti icin her iki ydntem icin de bilinmeyen
parametrelerin miktari (0, p) veya (m, b) olmak tzere ikidir. Kullandigimiz ikinci yon-
temde, akimulator dizisinin 6 ve p boyutlari nicelendirilmis degerlere tekabil eder.
Her bir piksel i¢in, o pikselin ve komsusunun goriinttide bir kenar olup olmadigina
bakilir ve eger bir kenar pikseliyse, o piksel igin (0, p) parametreleri hesaplanip, aki-
milatorde o koordinatlara denk gelen dizi degeri arttirilir. Daha sonra olusturulan
dizideki bolgesel en biyuk degerler p uzakliginda ve 6 agisinda duz ¢izgiler oldu-

gunu gosterir.
2.1.5.3 Daire Tespiti

Yuvarlak nesnelerin yer tespiti 6zellikle kendiliginden denetim ve birlestirme gibi en-
distriyel uygulamalarda ¢ok énemlidir. Uretilen bir cok parcanin denetimi, birlesti-
rilmesi, 6lcimlenmesi yuksek hassasiyetle yapiimasi gerekmektedir. Hough donu-
sumu teknigi bu yuvarlak nesnelerin yerlerini tespit etmek icin uygun bir yontemdir
ve daire tespiti icin Hough donidsimuinin uygulanmasi, bu teknigin en basit halidir
[42].

Daire tespiti icin yapilan ilk Hough donidsiminde, éncelikle gorintideki butin pik-
sellerdeki gradyan buyuklukleri (2.44) ve acilari (2.45) kestirilip, kenar tespiti yapmak
icin esik degerinden gegirilir. Sonra, merkezin yerini bulabilmek icin daha 6nce bu-
lunan butin kenar noktalarinin dngorulen yaricap R uzakhgindaki noktalari (2.46)
bos bir parametre uzayinin belirli bolgelerinde toplanir. Burada toplanan degerlerin
bdlgesel en blyugu bize dairenin yaklasik merkez noktasini verir. Son olarak, kenar
tespitinde cikan sonuclarda kenar kalinhklari sifir olmadigindan ve olusan gurulti
daire merkezinin yerini etkileyeceginden en biyuklerin bulundugu bdlgedeki deger-
lerin uygun bir ortalamasi alinarak daha kesin bir merkez noktasi bulunur (2.46).

g = (92 +9gd)? (2.44)

0= arctan(%) (2.45)

c

Cmerkez = C — R SIN6 = Cperkez = C — R(%)
3 (2.46)
Mmerkez = C — R COS 0 == Cperkez = C — R(a)

27



Kenar tespitleyici algoritmasinda kullanilan Sobel maskeleri (2.5) kullanilarak g, ve

gr gradyan degerleri bulunabilir.
2.1.5.4 Genel Hough Donusumu (GHT)

Genel Hough donusimi yonteminde rastgele bir seklin sinir gizgileri bir haritalan-
dirmayla baska bir uzaya aktarilmaktadir. Bu teknikte daha 6nceki Hough dénisum-
lerinden farkli olarak gérinta icerisindeki nesnenin geometrik bir sekle sahip olmasi
gerekmemektedir. Genel Hough dontisimu icin bir tablo olusturulmalidir. Bu tablo-
daki verilerden oylama yapilarak nesnenin sekli ve yeri tespit edilebilir [43].

Oncelikle goruntiideki seklin sinirlari icerisinde kalacak bir M noktasi segilir. Bir A
. = = = e o

sinir noktasindan M noktasina cgizilecek R = A — M vektérinidn uzunlugu (R) ve

apsisle yaptigl ac¢i (p) sinir noktasinin gradyan aci degerinin (3) belirttigi tabloda

T[ﬁ)], R — Tablosu g’nin fonksiyonlari olarak T[R(5), ¢(8)] saklanir.

Bir seklin yonelimi ve 6lcegi daha 6nce tablo olusturulan sekillerden farkliysa, tab-
loya iki yeni parametre daha eklenir (s), (7). Boylece iki boyutlu tablo dért boyutlu bir

tabloya donusdr.

Ts[R(B)] = sR(p)
To[R(P)] = rotR((5 — &)mod 2x),

(2.47)

Seklin s ile olgeklendirilmesi veya 6 ile dondurilmesi sonucu (R — Tablosu) esitlik
(2.47)deki halini alir.

Daha sonra bos bir parametre uzay! olusturulup, olusturulan R —tablosu kullanilarak
seklin her bir sinir noktasinin gradyan agisina denk gelen ilgili R(ﬁ; degeri vektorel

olarak eklenerek (2.48) bulunan noktadaki deger bir arttirihr.

— = =

M =A"+R (2.48)
Sonrasinda olusturulan bu parametre uzayi baska parametre uzaylariyla karsilasti-
rilarak nesnenin yeri ve sekli tespit edilmis olur.

2.2 Ozellik Tabanh Tanimlayici Olusturma Ydntemleri

Ozellik tamimlayicilar, bir goruntideki tespit edilen 6zelliklerin hemen hemen ben-

zersiz tanimlayicilandir. Genellikle 6zellik tanimlayicilar bir gérintide tespit edilen
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ilgi noktalarinda veya onlarin komsu bdlgelerinde islem yaparak o noktaya bir tanim-

lama yapmak icin gelistirilmistir.
2.2.1 Olgek De gisimsiz Ozellik Donusumu (SIFT)

SIFT, goruntd icerisinde tespit edilen anahtar noktalara 6zellik tanimlayici vektor
olusturulan bir yéntemdir. Bu 6zellikleri ¢cikarmak icin goéruntu bir dizi siizgecten ge-
cirilir, fark islemleri yapilir, bolgesel enug noktalar tespit edilir, bu noktalardan bazilan
elenir ve kalan noktalar anahtar noktalar olarak tanimlanir. Bu noktalarin 6zellikleri
bu asamadan sonra belli olur ve bdlgesel islemler igcin anahtar noktanin etrafinda
bir bélge secilir, bu bélgedeki piksellerin gradyani bulunur ve gradyanlarin agirhkh
histogrami anahtar noktanin gradyan yonelimini verir. Bu yonelimle ayni bélge iceri-
sinde her pikselin ayri ayri gradyan yonelimleri tanimlayiciyi olusturur [11] [22] [44]
[45].

2.2.1.1 Anahtar Noktalarin Bulunmasi

Gausslarin Fark : Goruntuye olcek degisimsizligi kazandirmak igin dncelikle Ga-

usslarin farki stizgeci uygulanir (2.49).

D(c,r,0) = (G(c, 1, ko) — G(c, 1, o)) * I(c, ) (2.49)

Bolgesel Enug Tespiti : Gausslarin farki uygulanmis gortnttlerde her piksel komsu

pikselleriyle karsilastirilarak o piksellere gore en biyuk veya en kiguk olup olmadi-
gina bakilr, eger en blylk veya en kiigukse isaretlenir ve aday anahtar nokta olarak
kabul edilir.

Kesin Anahtar Noktalarin Tespiti : Enug piksellerden bir cogu gercekte tam sayi-

larin belirledigi piksel noktalarinda olmayip, rasyonel degerlerdedir. Gercek enug
olmayan degerler elenir. Ayrica kalan piksellerden bazilari kenar tepkisi oldugun-
dan veya kontrast esiginin altinda oldugundan elenir. Kalan pikseller kesin anahtar

noktalari olarak kabul edilir.
2.2.1.2 Anahtar Noktalara Yonelim Atama

Tespit edilen kesin anahtar noktalarinin etrafinda 16x16lik piksel alani alinip bu nok-
talarin gradyanlari bulunur. Bu gradyanlarin biyuklikleri 36adet 10°lik aci kiimesi

arahiginda toplanir, ve bu toplamlardan bir histogram c¢ikarilr. Bu histogramda en
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blylk kiime ve en buyik kiime degerinin 0.8 katindan buytk kiimelerden en blyuk

iki tanesi bu anahtar noktanin gradyan yonelimi olarak belirlenir.
2.2.1.3 Tanimlayici Olusturma

Gradyan yonelimi bulunan noktanin etrafinda yine 16x 16lik alan 4x4luk alanlarla 16
parcaya ayrilarak, bu alanlarin gradyanlari 8 adet 45°lik yonelim kiimesine ayrilarak
toplanir. Bu kimelerin degerleri 4x4x8 = 128 elemanli bir vektor olusturur. Bu

olusan vektor anahtar noktasinin tanimlayicisi olarak belirlenir.
2.2.2  Hizlandinlmis Girbiiz Ozellikler (SURF)

SIFT yonteminden etkilenerek anahtar noktasi tespit etmeyle ve bu anahtar nokta-

larina 6zellik vektort ¢ikarmakla gerceklestirilen bir tekniktir [14].

Anahtar noktalarn tespit etmek icin damlacik tespitlemede kullanilan Hessian de-
terminanti yonteminin gelismis bir tirt olan Hizli-Hessian tespitleyici kullaniimistir.
Bu tespitleyici hesaplama stiresini iyice dusuren timlev goruntileri kullanir. Timlev
gorintd, Is~(x), her piksel koordinatinda hesaplanir ve yeni bir gérintt elde edilir
(2.50).

x=(c,r)’
G 2.50
() => Y 1, ]) (2:50)
i=0 j=0

Tumlev goruntu elde edildikten sonra dikdortgen bir alanda piksel buyukluklerinin

toplamlarinin hesaplanmasi sadece ¢ toplama islemi ile hesaplanabilir.

Hessian matrisinde determinantin en blyuk oldugu noktalar damlacik tespitine ben-
zer sonuglar vermektedir, ayrica 6lgek se¢imi de Hessian determinanti hesabina da-
yanmaktadir. Lec(X, o) verilen bir x = (c,r)" noktasinda, ¢ 6lceginde Gauss’'un c’ye
gore ikinci tdrevi 88—022g(a) ile evrisimi olmak Uzere, Hessian matrisi esitlik (2.51)'de
tanimlanmistir. L, (X, o) ve L (X, o) de ayni sekilde sirasiyla r’ye gore ikinci ve ¢ ve

r'ye gore ikinci turevleriyle gorintiiniin evrisimini tanimlamaktadir.

Lee(X,0) Lo (X,0)
H(x,0) = 2.51
) Ler(X,0) Ly (X,0) ( :

Gauss suzgegleri 6lgek-uzay analizi igin en uygundur, fakat bu yéntemin uygulan-
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masi icin bu stizgeclerin pratikte ayriklastirilmasi ve kirpilmasi gerekmektedir. Ger-
cek stzgeclerin hi¢ bir durumda ideal olamamasi ve Gausslarin farki yaklasimi ba-
sarili sonu¢ vermesinden dolayi, Hessian matrisi icin bu yaklasim kutu stizgeclerle
daha da ileri goturulebilir (Sekil 2.14). Tumlev goérintilerde bu yaklasim hesap yu-

kinu diasuk tutmaktadir.

1
1

- " #E

1. 2. 3. a.

Sekil 2.14. 1. Gauss suizgecinin r yoninde ikinci kismi trevi, 2. Gauss slizgecinin
cr yonunde ikinci kismi turevi, 3. Gauss siizgecinin r yonunde ikinci kismi
tirevine SURF yaklasimi, 4. Gauss stizgecinin cr yonunde ikinci kismi
tirevine SURF yaklasimi. Gri bolgeler sifir olarak belirlenmistir.

(Sekil 2.14)'daki 9x9 luk stizgecler o = 1.2’lik Gauss yaklasimi olup, damlacik tepki-
lerini gikarmak icin en alt seviyeyi temsil eder. |x|- Frobenius norm olmak tzere dik-
dortgen alana uygulanan agirliklandirmalar hesaplamalar igin basite indirgenmekte-
dir (2.53).

det(Happrox) = DecDrr — (wDer)? (2.52)

o= ILer(1-2)|¢ |Dr(1.2))
|LI’I’(1-2)|F |Dcr(1.2)|F

=0.912.. ~ 0.9 (2.53)

Dcc, Drr, Der, @yriklastiriimis Gauss stizgeci yaklasimiyla gorintinan evristirilmis hal-
leri olmak Uzere, stizgecin goreceli agirlik katsayisi w yaklasik Hessian determinan-

tinda (2.52) dengeyi bulmak icin kullantlir.

Buitun olceklerde ilgi noktasi tespit etmek icin degisik boyutlarda ve élceklerde kutu
suizgecleri ayni anda timlev gorintulere uygulayarak 6lgek-uzay yapisi cikarilabi-
lir. Bu Olcek-uzay yapisinda Hessian determinantlarinin enug tespiti yapilarak ilgi

noktalari gikartilir.
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2.2.2.1 llgi Noktasi Tanimlayicilari

SURF yonteminde de SIFT yonteminde kullanilan gradyan yerine gradyan bilgisine
yakin ¢ ve r yonlerinde Haar dalgaciklarinin tepkileri kullanihr. Ozellik hesaplamada
yukul azaltmak igin bu kullaniimaktadir. Ayrica Laplace islecinin isareti esleme hizini
da arttirmaktadir. Tanimlayiciyr hesaplamak icin iki temel asama vardir. Bunlar

sirastyla yonelim atama ve SURF tanimlayici ¢ikarimidir.

Yonelim Atama : Gorintinin dondirilmesine degisimsiz olmak icin, ilgi noktala-

rina bir yonelim atanmaktadir. Bu yonelimi atamak igin 6ncelikle ilgi noktasinin
etrafinda, s bulunan ilgi noktasinin dlgegi olmak Uzere, yaricap! 6s’lik dairesel bir
bdlgede c ve r yonlerinde Haar dalgaciklarinin tepkileri hesaplanir. Sonrasinda he-
saplanmis ve o = 2 Gauss agirliklandiriimis dalgacik tepkilerinin, %’IUk yonelim pen-
cereleri icerisinde en baskin olani kestirilir ve bu pencere icerisinde boyu en uzun

tepkinin yonelim acisi ilgi noktasinin yonelimini belirler.

Haar Dalgacik Tepkilerinin Toplamiyla Tanimlayici Olust  urma: Ik olarak ilgi nok-

tasi etrafinda yonelime gore bir kenari 20s uzunlugunda kare bir bdlge olusturulur.
Bu bolge 4x4 = 16 alt bolgeye bolunir. Daha sonra her bir alt bolge icin 5x5lik
duzenli araliklandirilmis 6rnek noktalarinin ¢ ve r yonlerinde Haar dalgacik tepki-
leri hesaplanir. Bolgelerin tam hesaplanamamasi ve geometrik bozulmalara karsi
koruma amacli blyuk boélge (o = 3.3s) Gauss penceresiyle agirhklandirilir. Sonra
dalgacik tepkileri (d. ve d;) her bir alt bélgede toplanir ve tanimlayici vektoriiniin
ilk girdilerini olusturur. Kutuplar hakkinda bilgi verebilmek icin dalgacik tepkilerinin
mutlak degerleri de vektorin iki elemani olarak kaydedilir. Bir alt bélge 4 boyutlu
v=0> de,> dr,) |de|,> |dr]) vektorii tanimlanmak tizere, 4x4 = 16 bolgenin
vektorlerinin biraraya getirilmesiyle 64 boyutlu tanimlayici vektor olusturulur.

2.2.3 Gradyan Konumu ve Yo6nelimi Histogrami (GLOH)

Anahtar noktalarin tespit edilmesi asamasinda SIFT teknigindeki tespitleme yonte-
minin yaninda bu yonteme yakin sonuglar veren Hessian-Laplace igleci kullanilir.
Hessian-Laplace isleci SIFT'de kullanilan DoG ydnteminden farkli olarak kenar tep-

kilerini fazla yansitmaz ancak yakin sonu¢ vermektedir [12].

llgi Noktalarinda Tanimlayici Olusturma : Esas olarak bu yéntem SIFT yéntemi-
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nin gelistirilmis bir bicimidir ve bir cok acidan benzerlikler tagsimaktadir. Tespitleyici
asamasinda oldugu gibi, tanimlayici olusturmada da bu yoéntem SIFT yonteminde

kullanilan gradyan yonelimi tabanini kullanmaktadir.

Sekil 2.15. SIFT Tanimlayici 1. Ozellik tespiti yapiimis bolge, 2. Gradyan gorinti-
stinde 1zgaralar, 3. Histogram boyutlari, 4. 8 yonelim dizleminden 4’
5.Kartezyan ve log-polar konumlama i1zgaralari. Goruldiigu gibi log-polar
1Izgaralarin gosterdigi gibi bolge 4 acisal olmak tizere toplamda 9 bdlgeye
boltinmastar.

SIFT tanimlayicida hesaplanan degerleri bélgesel izgara yapisini (Sekil 2.15) ya-
ricaplar 6,11 ve 15, ve merkez hari¢ diger bolgeleri 8 acisal alt bolgeye bodlecek
sekilde log-polar 1zgara yapisina ¢evirmeyle bir tanimlayici vektori olusturulur. Vek-
tor 17 boyutlu olup, gradyan yonelimleri 16 kiimeye bélundiginden toplamda 272
boyutlu bir histogram elde edilir. Bu da esleme performansi igin Esas Bilesen Analizi
yontemiyle 128 boyuta indirilir.

2.2.4 YOonlu Gradyanlarin Histogrami (HOG)

Bu teknik temel olarak bir gorintindn icerisinde bir nesnenin veya seklin varligini
kenar yonlerinin veya yogunluk gradyanlarinin dagihmindan tanimlayicilar olusturur
[13]. Bu tanimlayicilar, goruntlyt baglantili kiigik hicrelere bolerek bu hiicrelerin
gradyan yonlerinin histogrami veya hucrelerin icindeki kenar yonlerinin bulunmasiyla
olusturulur. Bu histogramlarin bir araya gelmesiyle tanimlayici vektorleri elde edilir
[13].

Gradyan Hesaplama : Bir ¢ok diger yonteme gore bu yontemde gorintinin 6n is-

lemesi, basarimda ¢ok bilyiik katkida bulunmadig icin yapilmaz. Ilk olarak goriin-
tindn tamaminin gradyani ¢ikarilir. Bunun icin temel maskelerden faydalanilir (2.1)
(2.3) (2.5).
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Yonelim Kiimeleme : Ikinci olarak hiicre histogramlari ¢ikarilir. Hiicrenin igindeki

herbir piksel daha 6nce bulunmus gradyan degerlerinden yonelim histogrami cikar-
mak icin bir agirlik ekler. Hucrelerin sekli dikdortgensel veya dairesel olabilir, his-
togram kanallar cift olarak isaretli veya isaretsiz olmasina goére 0° ile 180° arasinda
veya 0° ile 360° arasinda dagilmistir. Oylama agirligi icin, pikselin katkisi gradyan
blyuklugunin kendisi veya bir fonksiyonu olabilir. Baska secenekler olarak, gradyan

biyuklugunin karesi veya karekoki de kullanilabilir.

Tanimlayici Bloklari : Kontrast ve isiklandirma degisimlerine karsi, hiicreleri dizenli

olarak bir araya getirip birbirine baglanmis bloklar olusturmak icin gradyan biyuklik-
leri bolgesel olarak normalize edilmelidir. ki ana hiicre blogu yapisi vardir, R-HOG

dikdortgensel bloklar, C-HOG dairesel bloklar olmak tzere,

R-HOG, genel olarak kare i1zgaralarla bélumlendirilir ve t¢ parametreyle tanimlanir;
blok basina hiicre sayisi, hiicre basina piksel sayisi ve hiicre histogrami basina
kanal sayisi. R-HOG bloklari SIFT tanimlayicilara ¢ok benzemektedir, ancak R-

HOG bloklari tek bir dlgekte yogun izgaralarla ve yonelim atanmadan hesaplanir.

C-HOG bloklari iki degisken seklinde bulunabilir; tek bir merkez hicresi olanlar ve
acisal bolumlendirilmis merkez hiicresi olanlar. Ayrica C-HOG bloklari dort paramet-
reyle tanimlanabilir: agisal kimeler, yaricapsal kiimeler, merkez kiimenin yaricapi,

ve eklenilen yarigapsal kiimelerin yaricapinin buyime carpani.

Bloklar normalize edilmelidir ve bu normalizasyon icin dért farkli yontem gelistiril-
mistir. v bir bloktaki batin histogramlari kapsayan normalize edilmemis bir vektor
ve ||v||x Kinci norm ve e kiicuk bir sabit olmak Uzere olmak (izere, normalizasyon

carpanlari su sekilde tanimlanmistir:

1%
L1 —norm;:;f=——F—
(lv][1 +€)

1%
Ll —sqrt:f=,/———
V (vl +¢)

14

L2 —norm : f =

Vivlz+e?

L2-hys: L2-norm’un en biyilk degerinin 0.2'de kesilerek yeniden norma-

lize edilmesiyle olusturulur.
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llgili calismada, dort normalizasyonda da normalize ediimemis verilere gore tanim-
layicilarin eslestirmesinde iyilestirmeler saglandigi belirtilmistir [13]. Tanimlayicilar
butun bolgelerden toplanan normalize edilmis hiicre histogramlarinin pargalarinin

olusturdugu vektorlerin birlesiminden olusturulur.
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3. NESNE TANIMA I(;IN OZELLIK CIKARIMI VE TANIMLAYICI OLUSTURMA
3.1 Olgek De gisimsiz Ozellik Dontisimi (SIFT) Yontemi ve Uygulamalar 1

SIFT ydntemi robotik haritalama ve yonlendirme, gorunti birlestirme, 3B model-
leme, video takibi, yiz ve mimik tanima, nesne ve sekil tanima gibi bir ¢ok uygu-
lamada kullaniimaktadir. Bunun i¢in SIFT yonteminde gorintiiniin Gauss suizgeci
ile yumusatiimis halleri kullanilarak belirli ilgi noktalari ¢ikartilir ve bu noktalar igin
tanimlayici vektdrler olusturulur [37] [39].

Tam tanima yontemlerinde oldugu gibi bu yontem icin de ilk asama, anahtar nok-
talarini ¢cikarmaktir. Daha sonra ¢ikarilan ilgi noktalarinin komsu cevresindeki nok-
talardan yonelim cikarilip ilgi noktasina atanmaktadir. En son olarak her bir ilgi
noktasinin atanmig her yonelimi igin bir tanimlayici olusturulmaktadir [11] [22] [44]
[45].

3.1.1 Kullanilan Donanim ve Yazilim Araclari

Butiin deneysel sonuglari almak icin Intel® Core2 Q9550 modeli 2.8GHz hizinda bir
islemci, 4GB 800MHz DDR2RAM, 64-bit Windows7 Professional isletim sistemi ile

kullaniimistir.

Bir cok bilimsel, endustriyel arastirma igin en ¢ok tercih edilen benzetim ve uygulama
platformlarindan biri olan MATLAB kullaniimistir. MATLAB icerisinde bir cok ara¢
bulunmakta, bu araclar yapilacak isler icin 6zellestirilmis fonksiyon ve 6rnek prog-
ram barindirmaktadir. Gorinti isleme ve gerekli benzetimleri yapmak MATLAB'da
"Image Processing Toolbox" ve "Parallel Processing Toolbox" ve bunlara yardimci
bir ¢cok ara¢ ve fonksiyon kullaniimigtir. Ayrica gereken diger bir ¢cok fonksiyon ve

program da ¢alisma icerisinde olusturulmustur.
3.1.2 Onlslemler

Herhangi bir 6zellik tespitleme veya 6zellik ¢ikarimi yontemini bir gortintilye uygula-
mak icin genellikle gorunta gri 6lgekte olmalidir. En yaygin kullanilan sayisal gorinti
formatlarindan biri "jpg" formatidir, bu formatta da genel olarak sayisal "RGB" renk
formati kullanilmaktadir. Eger goéruntl "RGB" renk formatindaysa ve islemler gri 6l-

cekte uygulanmasi gerekiyorsa, bu gorunti gri olgege cevirilir (3.1) ve 8 bit piksel
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tanimlamada kullanilan "0-255" kontrast degeri araligi tim gorunti isleme algorit-

malarinda standard olarak kullanilan "0-1" araligina tasinir.

GR = 0.299R + 0.587G +0.114B (3.1)

3.2 Anahtar Noktalari Bulma

Ik olarak anahtar noktasi adaylar tespit edilir, sonra bu aday anahtar noktalarinin bir
kismi ileride olusturabilecegi gesitli olumsuzluklardan dolayi elenir ve elde kalanlar

kesin anahtar noktalaridir.

Aday anahtar noktalari bulmak i¢in goruint bir takim islemlerden gegirilmektedir. Bu
islemler sirasiyla Gauss stizgecleme, siizgeclenen goruntilerin farklarinin alinmasi,

bu fark gérunttlerinde enug¢ nokta tespitidir.

Anahtar noktalari kesinlestirmek icin, tespit edilen aday anahtar noktalarinin kesin
koordinatlari bulunur, bu igslem adaylarin bir kismini elemektedir, sonra kalan aday-
lar bir esik degerinden gegirilerek kenar tepkileri ve kontrasti dusuk olan noktalar

elenmektedir. Elenmeyen noktalar kesin anahtar noktalari olarak isaretlenmektedir.
3.2.1 Gausslarin Farklari Piramidinin Olusturulmasi

Aday anahtar noktalarini ¢ikarmak ve o6lcek degisimsizligini saglayabilmek icin ar-
darda Gauss suzgecleme yontemi kullaniimistir. Aday anahtar noktalari ¢cikarmak
icin ayni goéruntiiniin degisik acilardan ve boyutlarda tanimlanabilmesi gerekmekte-
dir. Olceklendirmeye degisimsiz olan gorinti bolgelerini ¢ikarabilmek, bitin 6lgek
seviyelerinde kararli Ozellik bolgelerinin taranmasiyla gergeklestirilebilir. Calisma-
larda, bir cok cesitli yaklasim altinda gecerli 6lcek-uzay cekirdegi Gauss fonksiyo-
nuyla olusturulmaktadir. Bundan dolayi bir gérunttinin 6lgek-uzay fonksiyonu (3.2),

degisken olcekli Gauss fonksiyonuyla (3.3) evrisimiyle olusturulur [38].
L(c,r,o) =G(c,r, o) *I(c,r) (3.2)

—(c%+r?)

G(c,r,o0) = e 22 (3.3)

2mo?

Olgek uzayinda kararli anahtar noktalarin ¢ikarimi Gausslarin farki fonksiyonunun

gorunttyle evrisimi sonucu (3.4) cikarilabilir. Bu fonksiyonun secilmesinin bir kag
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nedeni vardir. Elimizde daha énceden elde ettigimiz ve daha sonra 6zellik tanimla-
mada kullanacagimiz Gauss ile yumusatiimis gorintilerimizin elimizde olmasi, sa-
dece basit bir ¢cikarma islemiyle bu fonksiyonu hesaplamamizi kolaylastirmaktadir.
Ayrica yapilan galismalarda Gausslarin farkinin, dlgek-normal Gauss’un Laplace is-
lecine, 02V2G, ¢ok iyi bir yaklasimi oldugu cikariimistir [11] [22].

D(c,r,0) = (G(c,r, ko) — G(c,r,0)) xI(c,r) = L(c,r, ko) — L(c,r, 0) (3.4)

Yapilan bagka bir calismada ¢>V2G’nin enug tespiti, gradyan, Hessian veya Harris
kdse tespiti yontemlerinden daha kararl gorintu 6zellikleri ¢ikardigr saptanmistir.
D ile 02V?G arasindaki iliski 1si yayilim denklemiyle (3.5) aciklanabilir. Buradan

V2G'nin g—G’ya sonlu fark yaklasimiyla hesaplanabilecegi ¢ikarilabilir.
o

8_G =oVG (3.5)
oo

0G  G(c,r,ke—G(c,r,0)
oVG = —— =
0o ko —o (3.6)

G(c,r, ko) — G(c,r,0) =~ (k — 1)o?V?G

Gausslarin farki (DoG) fonksiyonu Gauss’un Laplace isleci fonksiyonuna gére hali
hazirda o2 6lgegiyle normalize edilmistir. Enug tespitinde, pratik anlamda Gausslarin
farki yaklasiminin Gauss’un Laplace islecine gore neredeyse hic¢ farkinin olmadigi

goralmastur [22].

Olgcek uzayinda degisimsizlik elde etmek icin gorintii Gauss slizgecinden ardarda
gecirilir, bununla k carpaniyla ayrilmis gortnttler elde edilir. Her gortntt bayuklugu
seviyesi icin 6lcek katsayisi k = 21/ olmak lizere siizgecten geciriimis s + 3 tane

goriantd olusturulur.

Goruntiden daha fazla kararli nokta elde edebilmek icin dncelikle gortntl buyuklugl
iki katina cikarihr ve % Olceginde ortisme onler Gauss suzgecinden gegirilir. s =
2 secilmesi yeterli goruldiginden [22], 5 adet ardarda slizgec¢lenmis gorinti elde
edilir. Sonra en Ust 6l¢egin iki altindaki gérantiinin blyuklugu yariya indirilip islemler
tekrarlanir, bir seviye daha olusturulur ve toplamda her seviyede 5’er adet goruntu

olmak tzere 4 seviyeli bir gortinti piramidi olusturulur (Sekil 3.1).

Olusturulan gortntilerin farklari alinarak her seviyede 4’er adet Gauss farki(DoG)

goruntisu elde edilir.

38



Olgek Arti Yéni
{Uglincii Seviye)

Olgek Artis Yo
(ikinci Seviye)

i

Olgek Artis
¥Yoni

(Birinci
Seviye)

YYYY VYV

Gausslarin Farki Goriintiileri

Gauss Goriintileri

Sekil 3.1. Gauss ve Gausslarin Farki Piramitleri
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Sekil 3.2. Gauss Piramiti Géruntuleri
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3.2.2 Gauss Farki Piramitlerinde Bolgesel Enuc Tespiti

Gausslarin farklarinin (DoG) her seviyesi icin 2. ve 3. gorunttlerde bdlgesel enug
tespiti yapilir. Bolgesel enug tespiti icin her piksel, komsusu olan 8 piksel ile ve
bir Gst ve bir alt 6lgekteki iki goruntideki komsu 9'ar pikselle, toplamda 26 piksel
ile karsilastirihr (Sekil 3.3). Karsilastirmaya tabi tutulan piksel eger komsu 26 pik-
selin hepsinden blyikse enblytk, eger hepsinden kicikse enkicik aday anahtar

noktasi olarak isaretlenir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.3. Enug Deger Tespiti
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3.2.3 Hassas Anahtar Noktalar1 Tespiti

Bulunan aday anahtar noktalarinin enuc degerleri esas olarak tamsayi piksel nok-
talarinda olmayip, genellikle ara piksel degerlerinde bulunmaktadir [44]. Bunun igin
ilgili Gauss farki D goriintisiinde aday anahtar noktalarinin bulundugu piksel koordi-
natlari icin Taylor acilimi uygulanarak esas enuc nokta degeri bulunabilir (Sekil 3.5).
X = (c,r,o)" koordinatindaki piksel degerine ikinci dereceye kadar Taylor acilimi
(3.7) uygulanip, bu fonksiyonun birinci turevi alinip sifira esitlendiginde (3.8), X kay-
masi hesaplanir. X kaymasi x koordinatina vektorel olarak eklenerek esas enug

noktasinin yeni koordinati bulunmus olur.

oDT 1 .0°D
D(X)=D + e EXTWX (3.7)
. 0°D oD

—

Sekil 3.5. Taylor Acilimi Uygulandiginda Bulunan Enbuyik Deger

Eger X kaymasinin boyu 0.5'ten bliylk ise enu¢ noktanin baska bir piksele daha ya-
kin olduguna karar verilip bu nokta elenir. Elenmeyen noktalar, esitlik (3.8) ve esitlik
(3.7) ile birlikte yeniden hesaplanarak piksel degeri daha énce bulunan koordinat-
larda hesaplanir (3.9).

19D7
m@:D+§%;ﬁ (3.9)
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En son bulunan bittin enug¢ noktalari disuk kontrast elemesinden gecirilerek, boyu
0.03'ten kucik olan pikseller elenir. Kesin anahtar noktalar (Sekil 3.6)'da goruldugu

gibi isaretlenir.
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Sekil 3.6. Gortintideki Hassas Tespit Sonrasi Kesin Anahtar Noktalari




3.2.4 Kenar Tepkilerinin ve DUsuk Kontrastlarin Elenmesi

Gausslarin farki (DoG) fonksiyonu goérunttideki kenarlar boyunca yuksek tepkiler
vermektedir. Anahtar noktalarinin kararliligi icin kenarlarda bulunan bu noktalarin

elenmesi gerekmektedir [11].

Gauss farki goruntisiunde zayif tanimlanmis bir u¢ noktasinin genel olarak kenar
boyunca buyuk bir asli egriligi bulunurken, kenara dik yonde kuguk bir asli egriligi
bulunmaktadir. Asli egrilikler 2x2’lik Hessian matrisinden(3.10) hesaplanabilir.

D.. D
H= o7 (3.10)
DCI‘ DI‘I‘

H’nin 6zdegerleri D’nin asli egrilikleriyle orantihdir. Ozdegerlerin sadece oranlari
onemli oldugundan, daha 6nce kullanilmis bir yaklasimla [30] 6zdegerlerin hesap-
lanmasi yukinden kurtulunabilmektedir. « en blyik 6zdeger, 5 en kiicik 6zdeger
olmak Uzere, matrisin izinden Tr (H) 6zdegerlerin toplami, matrisin determinantindan
Det(H) da carpimlari bulunabilir (3.11).

Tr(H) = Dgc + Dy = a0 +
( ) cc r—Q f (3.11)
Det(H) = Dchrr - (Dcr) = O{ﬁ
Nadir olarak da gerceklesse, eger matrisin determinanti negatif bir degerde cikarsa,

egriler farkli isaretlere sahip olacagindan, bu nokta enuc olamayacagindan elenir.

p en blylk 6zdeger « ile en kiicik 6zdeger 5 arasindaki oran olmak lizere, matrisin
izi ile matrisin determinanti arasindaki oran(3.12) 6zdegerlere bagli olmaktan ¢ikip,

sadece 6zdegerlerin oranlarina bagli hale getirilmis olur.

[Tr(H))? _ (@+P)* _ (pB+5)° _ (p+1)? (3.12)

Det(H) = af p3? p

(p + 1)?/p degeri kolayca goriilecedi gibi p dederi ile birlikte artmakta ve 6zdegerler
birbirine esit oldugunda en kicuk olmaktadir. Asli egriliklerin birbirine oranlari belli
bir p degerini gegcmemesi gerektiginden,

[Tr(H)?  (p+1)
Det(H) ~

(3.13)
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esitsizliginin saglanmasi yeterli olmaktadir. Yapilan calismalarda, p = 10 segilerek,
asli egrilerin oranlari 10’dan buytk olan noktalarin ¢ikarildigini, kenar tepkilerinin bir

cok gorintiide %75'ten fazlasinin elendigi gorulmustar.

Bu islemler sonucunda, aday anahtar noktalarinin ara koordinatlardaki degerleri bu-
lunur, bunlardan bir kismi gercek enu¢ olmadigi icin, bazilar 0.03 kontrast dege-
rinden daha dusuk oldugundan [11] ve bazilari da kenar tepkisi oldugundan elenir.
Kalan noktalar, (Sekil 3.7)'de gosterildigi gibi kararli kesin anahtar noktalari olarak
saklanir.
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Sekil 3.7. Gortntiudeki Kenar Tepkileri Elendikten Sonraki Kesin Anahtar Noktalari
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3.3 Yonelim Atama

Her bir anahtar noktaya, boélgesel 6zelliklerine dayali uygun bir yonelim belirleyerek,
anahtar noktasi yonelimliyle birlikte tanimlanmig ve goérintiiniin donmesine karsi de-
gisimsizlik kazaniimis olur. Bu yaklasim daha 6nceki calismalarda [46] da yapilan
yonelim degisimsizlikle 6rtismektedir. Bu yaklasimin tek dezavantaji tanimlayicilari
olustururken goruntideki bazi bilgilerin kaybedilmesi ve bunun tanimlayicinin yapi-

sina yansimasidir.

Anahtar noktanin yonelimini atamak icin bir dizi yontem igerisinden en kararlisi, bir
bdlge secilip bu bélgenin agirhiklandirilarak yéneliminin tanimlanmasi olarak bulun-
mustur. Bunun icin anahtar noktasina en yakin dlgekteki goruntl, L, secilip batin
islemler dlcek bagimsiz hale getirilmektedir. Bu 6lcekteki her bir anahtar noktasinin
etrafinda 16x16’lik bir bolge secilerek buradaki piksellerin gradyan buyukltkleri ve

yonelimleri hesaplanmaktadir (3.14).

m(c,r) = V(L +1,1) — L(c — 1,1))? + (L(c,r + 1) — L(c,r — 1))?

(3.14)
0(c,r) = arctan((L(c,r +1) — L(c,r — 1))/(L(c +1,r) — L(c —1,r)))

Anahtar noktasinin etrafindaki kiimede hesaplanan gradyan degerlerinden bir his-
togram ¢ikarmak icin, 360°’lik yonelim araligi 10°’lik 36 kiimede toplanir. Her bir pik-
selin gradyan blyuklugu, standart sapmasi, o, bulundugu dlgcegin 1.5 kati olan bir
Gauss penceresinden gecirilerek ilgili yonelim kiimesine eklenir. Bu islem anahtar
noktaya yakin olan piksellerin etkisinin fazla, uzak olanlarin etkisinin az olmasi igin
yapilmaktadir. Olusturulan histogram kimelerinden degeri en blyuk olan, anahtar

noktasinin ilk yonelimi olarak belirlenir.

Daha sonra, olusturulacak tanimlayicinin kararlihgini ve tanimlama kuvvetini art-
tirmak icin, eger varsa, en buyuk histogram kiimesinin 0.8 katindan daha blyuk
kimeler de anahtar noktasinin yonelimi olarak atanir. Bazi durumlarda histogram
kimelerinin degerleri birbirine ¢ok yakin oldugundan 4 veya daha fazla yonelim ci-
kabilmekte, bu da kararhligi arttirmak yerine azaltmakta, ayrica islem yukini de
arttirmaktadir; bu durumda islem yukind arttirmamak adina calismada yonelim sa-

yisi en buyik 3 kiimeyi yonelim olarak atayacak sekilde sinirlandiriimistir.

Sonug olarak her anahtar noktasina en az 1, en ¢cok 3 y6nelim atanmis olur. Bu

yonelimler bir sonraki agsamada tanimlayici vektor olusturulurken kullanihr [11].
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Sekil 3.8. Goruntudeki Anahtar Noktalarin Gradyan Yonelimleri
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3.4 Bolgesel Goruntt Tanimlayici

Daha 6nceki asamalarda tanimlayiciya konuma, 6lcege ve donmeye karsi degisim-
sizlik kazandiriimisti. Bu asamada 1siklandirma veya 3B gorus acisi gibi kalan diger
degiskenlere karsi degisimsizlik elde edilmekte ve tanimlayici vektorler olusturul-

maktadir.

Onceki baska calismalarda en cok kullanilan yaklasimlardan birisi, uygun 6lcekte
anahtar noktalarinin etrafindaki bolgenin piksel siddetlerini normalize edip, esles-
tirme icin basitce ilintilendirmeye dayanmaktadir. Ancak basitge ilintilendirme birgok
degisime karsi cok hassas oldugundan farkli yontemler gelistiriimistir. Baska bir yak-
lasimla beyin zarindaki gérmeyi saglayan kompleks néronlar modellenmis, bu n6-
ronlar gibi belirli bir yonelimde, uzaysal siklikta gradyanlara tepki veren bir yontem
gelistirilmistir. Calismada bu yontem Uzerinden gelistirilen bir teknik kullanilmistir
[11] [22].

3.4.1 Tanimlayici Vektort Olusturma

Tanimlayici vektor (Sekil 3.9) gorildagu gibi olusturulur. Tanimlayici vektdr anahtar

noktalari esleme icin kullanilan, 4x4x8 = 128 uzunlugunda bir vektoérdr.
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Sekil 3.9. Tanimlayici Vektoérin Olusturulmasi

Bunun icin dncelikle daha 6nceden yapilmis olan piksel gradyanlari kullanilir. Anah-
tar noktasi etrafinda ayni 6lgekteki L goriintisundeki gradyanlar 16x16 bir kare pen-
cere igerisinde tanimlanir. Donmeye karsi degisimsizlik elde etmek icin anahtar
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noktasinin etrafindaki alan daha 6nce bulunmus y6nelime gore donduruldr, ayrica
bu alanda bulunan bitin piksel gradyanlari da anahtar noktasinin yonelimine goére

dondiraldr.

Dondirilen bolge yonelim atama asamasindaki gibi, o = 0.5%xKenarUzunlugu= 8
standart sapmasi olan Gauss penceresiyle agirliklandirilir. Agirliklandirmanin amaci,
anahtar noktasina uzak piksellerin etkisinin az olmasinin saglayarak, anahtar nok-
tasindaki penceresinin genellikle yanhs kaydetmelerden olusan kii¢ik konum degi-
sikliklerinin tanimlayiciya olan etkisini azaltmaktir.

(Sekil 3.9)'da gosterildigi gibi, anahtar noktasi etrafindaki 16x16 kare pencere 4x4lik
16 ayri alt pencereye ayrilir. Her bir alt pencerede, agirliklandiriimis gradyanla-
rin yonelim olarak 45°’lik 8 kiimelik histogrami ¢ikarilir. Daha sonra buradan ci-
karilan histogramlar 16 alt pencere birlestirilerek tek boyuta indirilip, uzunlugu 128
olan bir vektdre donustaralar. Yontemin ilk tanitildigi calismada [22] daha ¢ok k-
meleme kullanmanin tanimlayici vektoérin bozukluklara olan hassasiyetini arttirdigi
tespit edilmistir; ayrica pencere biyukliguni arttirmak da (5x5) ayni sekilde gurulti
ve bozukluklara kargl hassasiyeti arttirmistir.

Vektor, olusturulduktan sonra son bir islemden daha gegcirilir. Bu islemde vektor,
Isiklandirma degisimlerine karsi gugclendirilir.  Bunun igin olusturulan vektor birim
uzunluga normalize edilir. Bunun nedeni gorintl kontrastinda degisimin butin pik-
selleri belli bir sabitle carpip, gradyanlari da ayni degerle carpmasidir ve bu degisim
vektdriin normalize edilmesiyle buyuk oranda gecersiz kilinabilir. Ayrica parlaklik-
taki degisim butlin piksel degerlerine bir sabit ekleyecegi icin gradyan degerlerinde
degisim cok dustik olacagindan tanimlayici vektor isiklandirmadaki yonsel ve kuv-
vetsel degisikliklerden etkilenmemis olur. Yine de, kamera doyum noktasindan veya
yonlendirmeyi farkl miktarlarda etkileyen 3B ytizeylerin aydinlatiimasindan kaynakl
dogrusal olmayan isiklandirma degisimleri meydana gelebilir. Bu degisimler de bazi
piksel gradyanlarinin uzunluklarinin biyik olgide etkilemekte, yonelimlerini fazla
degistirmemektedir; bu sebepten blyiik gradyan uzunluklarinin etkilerini azaltmak
amaciyla normalize edilmis vektor 0.2 esik degerinden gecirilip, birim uzunluga ye-

niden normalize edilir [11].
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4. OZELLIK TANIMLAYICILARI ESLEME VE HIZLANDIRMA

Ozellik tanimlayicilarini dogru olusturmak kadar bu tanimlayicilari dogru eslemek
de ¢cok onemlidir. Daha 6nce olusturulmus bir tanimlayici vektor veri tabanindaki
verilerle esleme yapmak istedigimiz resimden c¢ikardigimiz 6zellik tanimlayici vek-
torler tek tek eslenmelidir. Olcek Degisimsiz Ozellik Donlisimii ve tanimlayici vektor
olusturulan diger yontemlerle nesne eslemek icin yapilan calismalarda [11] [20], en
dogru sonucun tanimlayici vektorleri arasinda Oklit uzakliginin (4.1) bulunmasiyla
alinabilecegini gostermistir. En kiguk OKlit uzakliga sahip eslesme dogru eslesme
olasihgl en yuksek eslesmedir. Bu test, herbir tanimlayici vektor icin yapiimaktadir;

islem yukiini azaltmak icin Oklit uzakliklarinin kareleri karsilastirilabilir.
d =4/(X —X)? (4.1)

Iki tanimlayici vektoriin dogru eslesme olasiligr goriintii veri tabaninin biyiiklugiine
baglidir. Veri tabani 2000 civarinda tanimlayici vektérden olustugu durumda dogru
eslesme olasiligi 0.8 iken; veri tabani buyludukce bu olasilik azalmakta, 100000

vektorll veri tabaninda bu olasilik 0.75’lere kadar dismektedir.

Bu basarimi arttirmak icin 6nerilen yéntem en yakin test edilen vektdre en yakin vek-
torle en yakin ikinci vektor arasindaki orandir. Birinci en yakin vektor ile ikinci en ya-
kin vektor arasindaki oran 0.8'den blyikse yanlis bir eslesme oldugu varsayilir. Bu
uygulamayla birlikte dogru eslesmelerin sadece %5'ini elerken, yanhs eslesmelerin
%90'In1 elemektedir. Daha 6nceki dogru eslesme olasiligi, veri tabaninin buydkli-
guyle cok degismeyip yaklasik 0.94 olmaktadir [11]. (Sekil 4.1)'de goruldigu gibi
sisteme tanitilan nesne ana resimden rahatlikla ayirt edilebilmektedir, ayrica yanhs

eslesme de gorulmemektedir.
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Sekil 4.1. Dondurilmis, Olgeklendirilmis, Isiklandirmasi ve 3B Goriis Acisi Degisti-
rilmis Nesnenin Eslestiriimesi

Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4'te sisteme iki nesne tanitiimig, bunlardan Sekil 4.2
ve Sekil 4.3'de goruntileme ayni agilarla yapiimis, Sekil 4.4°te ise goruntileme agisi
ve buna bagli olarak isiklandirma da degismistir. Yine bu gorintulerden Sekil 4.2
ve Sekil 4.4'te bir nesnenin %10 ila %25’lik kisimlarinin gorintisia engellenmistir.
Sekil 4.2 ve Sekil 4.3'de (Cizelge 4.1)'da belirtildigi gibi az sayida da olsa yanlis
eslesmeler olmus ancak nesnelerin taninma kriterleri saglanmistir. Sekil 4.4'te ise

hi¢ yanlis eslesmeye rastlanmamis, basarim kriterleri yine buttiniyle saglanmistir.
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500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.2. Kismi Engelleme Oldugunda Nesne Tanima

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.3. Yonelimler Degistiginde Nesne Tanima
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500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.4. Bakis Acisi ve Isiklandirma Degistiginde ve Kismi Engelleme Oldugunda
Nesne Tanima

Sekil 4.5'ten Sekil 4.10’a kadar olan gortntilerde ise tanima islemlerinin zorlasmasi
adina dcuncu bir nesne tanitiimis ve farkh goruntulerle eslestirmesi yapilmistir. Se-
kil 4.5 ve Sekil 4.6’da goruntuler tepeden, kismen bulanik ¢ekilmis ve bu resimlerde
nesnelerin yerleri degistiriimistir; (Cizelge 4.1)'de belirtildigi gibi yanhs eslesmeler
yok denecek kadar az, nesnelerin taninma kriterleri saglanmistir. Sekil 4.7 ve Se-
kil 4.8'de dnce 1siklandirma degistirilmis, sonra gorintiiniin gorus acisi degistirilmis,
her ikisinde de nesnelere %10 ila %15 arasinda engelleme uygulanmis, ¢ok az bir
yanlis eslesme olmus, nesne tanima kriterleri saglanmistir. Sekil 4.9'da 1siklan-
dirma kosullar degismis, ve nesnelerdeki bulaniklik azaltiimis, eslestirme basarimi
hi¢ yanlis eslestirme olmayacak sekilde artmistir. Sekil 4.10'da ise Sekil 4.5’e gore

bulaniklik azaltilmis, buna bagli olarak eslestirme basarimi artmistir.
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Sekil 4.5. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Yonelim ve Isiklandirma Degistirildiginde
Nesne Tanima

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.6. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Yonelim Degistiginde Nesne Tanima
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Sekil 4.7. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Bakis Acisi Degistiginde Nesne Tanima

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.8. Nesne Sayisi Arttinldiginda, Bakis Agisi ve Isiklandirma Degistiginde
Nesne Tanima
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Sekil 4.9. Nesne Sayisi Arttinldiginda, Bakis Agisi ve Isiklandirma Degistiginde

Nesne Tanima

2500 3000

1000 1500 2000
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Sekil 4.10. Nesne Sayisi Arttinldiginda, Bakis Acisi ve Isiklandirma Degistiginde
Nesne Tanima
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Sekil 4.11'den Sekil 4.15’e kadar olan gortintilerde yine islemleri zorlastirmak adina
iki yeni nesne sisteme tanitilmis ve eslestirme islemleri tekrarlanmistir. Sekil 4.11
ve Sekil 4.12'de gorintilerde nesnelerin yerleri ve 6lgek degistirilmistir, dlgek ¢ok
kiculdigunden Sekil 4.12'de anahtarlik goruntisi taninamamistir, ancak yine de
eslestirme kriterleri saglanmis diger nesnelerde basarim korunmus ve diger nesne-
ler dogru taninmistir. Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15'te goruntilere %10 ila %30
arasinda engelleme uygulanmis, farkli agilardan ve farkli 1siklandirma kosullarinda

nesneler basariyla taninmis, (Cizelge 4.1)'de gosterildigi gibi eslesme basarimlar

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.11. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Isiklandirma Arttirildiginda Nesne Ta-
nima
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500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.12. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Kosullar Degistiginde Nesne Tanima

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.13. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Isiklandirma ve Gorus Acisi Degistiginde
Nesne Tanima
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Sekil 4.14. Nesne Sayisi Arttinldiginda ve Isiklandirma Degistiginde ve Kismi En-
gelleme Oldugunda Nesne Tanima

500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil 4.15. Nesne Sayisi Arttirildiginda ve Kismi Engelleme Oldugunda Nesne Ta-
nima
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Yukaridaki 6rnek goruntulerde goraldugu gibi nesneler sisteme tanitiimis ve bu test
kullanilarak yiksek eslesme basarimiyla nesneler ana resimle eslenmistir, bu basa-
rnm (Cizelge 4.1)'de gdsterilmigtir. Orijinal calismalarla [11] [22] karsilastirildiginda,
dogru eslesme basariminin %98 oldugu gortlmekte, calismamizda ise sonuclarin

hemen hemen hi¢ degismedigi gortlmektedir.

Eslesme Goruntisu | Eslesen Nokta Sayisi Yanlis Eslesme Yuzdesi
Sekil4.2 1 yanlis, 29 dogru eslesme %3.3
Sekil4.3 7 yanlis, 115 dogru eslesme %5.7
Sekil4.4 0 yanhs, 126 dogru eslesme %0
Sekil4.5 3 yanlis, 162 dogru eslesme %1.8
Sekil4.6 0 yanlis, 228 dogru eslesme %0
Sekil4.7 2 yanlis, 135 dogru eslesme %1.5
Sekil4.8 3 yanlis, 125 dogru eslesme %2.3
Sekil4.9 0 yanlis, 26 dogru eslesme %0
Sekil4.10 1 yanlis, 183 dogru eslesme %0.5
Sekil4.11 10 yanhs, 336 dogru eslesme %2.9
Sekil4.12 6 yanlis, 90 dogru eslesme %6.3
Sekil4.13 3 yanlis, 36 dogru eslesme %7.7
Sekil4.14 1 yanlis, 72 dogru eslesme %1.3
Sekil4.15 3 yanlis, 161 dogru eslesme %1.8
Toplam 40 yanlis, 1824 dogru eslesme %2.1

Cizelge 4.1. Eslesme Basarimi Tablosu

En yakin komsu aramasi vektdr sayisi ¢cok oldugu zaman verimli bir arama yontemi
olmaktan ¢ikmaktadir, bunun yerine KD agaci algoritmasi kullanilabilir [47], ancak
KD agaci algoritmasi da vektor boyu 10'dan biyik oldugu zaman en yakin komsu
aramasina gore bir kazanim saglamamaktadir [48] [49]. Veri tabani blyudikce ve-
rimi arttirabilmek icin KD agaci arama algoritmasinin degistirilmis bir bicimi olan
Eniyi Ik Kime (BBF) algoritmasi kullaniimaktadir [50]; bu yéntemde her zaman en
yakin komsu bulunmamakta ancak arama suresini belirli bir aralikta tutmak adina bu

yontem blyuk veri tabanlarinda kullaniimaktadir.
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4.1 Enyakin Komsu Aramasli (NNS)

Basit Enyakin Komsu Aramasi (NNS), bitin veri tabanindaki elemanlari tek tek el-
deki vektorle karsilastirmaya dayalidir. Veri tabaninda kayith bittin vektorlerin eldeki
vektorle arasindaki Oklit uzakhgina bakilir ve Oklit uzakligi en kugik olan vektor
veri tabaninda isaretlenir. Bu teknikte, islem yiku cok yiksek olmamasina ragmen,
arama zamani karmasikligi, n karsilastirilacak vektor sayisi olmak tizere, O(n) oldu-
gundan, veri tabani blyudikce, karsilastirilacak eleman sayisi birlikte ayni oranda

islem siresi de artar, ancak her zaman tam dogru sonuca erisilir.

Surenin kisith oldugu ve veri tabaninin blyddigd durumlarda, bu teknik verimsiz
hale gelmekte; bunun yerine daha karmasik yapilari olan, KD agaci algoritmasi veya

ondan turetilmis yontemler kullanilr.

4.2 KD Agaci Algoritmasiyla Arama

KD agaci (KDT) algoritmasi K boyutlu sonlu sayida noktanin saklanmasi icin olustu-
rulan bir veri yapisidir; KD agaci bir ikili agac yapisidir. Ikili agac olusturmaya benzer
bir sekilde K boyutlu aga¢ da olusturulmaktadir. KD agacini olustururken rastgele bir
boyut secilip agac olusturulabilir, ancak bu cogu zaman dengesiz dagilimlara neden
olur [47].

Dengeli bir KD agaci olusturmak icin dncelikle veri kimesinde K boyuttan her bir
boyutun en kiiguk ve en buyuk elemanlarina bakilip, hangi boyutta en buyuk farkin
olduguna bakilir ve en fazla farka sahip olan boyutta ayirma yapilir. Yine ayni boyut-
taki sayilarin ortadegeri bulunur ve (Sekil 4.16)'deki gibi orta degerden kicik olanlar
sol alt dalda, blyik olanlar sag alt dalda kalacak sekilde agac olusturulur. KD aga-
cini tamamlamak igin islem tekrarlanarak, hi¢ eleman kalmayana kadar devam edilir
[49].

Ornegimizi daha da agiklayacak olursak, K = 3 boyutlu 15 vektorli bir veri kiimesi
var. Bu kiimeyi KD agacina dengeli bir sekilde dagitmak i¢in, tim elemanlari tim
boyutlarinda enkuctik ve enblyik degerlere bakiyoruz. Burada 1.Boyut’'ta enkiictik
deger 1, enblyuk deger 9; 2.Boyut’ta enklicuk deger 2, enblylk deger 8; 3.Boyut’ta
enkucuk deger 2, enblyuk deger 9, enbiyuk degerle enkticik deger arasindaki far-

kin enfazla oldugu boyut 1.Boyut oldugundan birinci boyutta ayirma yapiyor, birinci
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boyuta gore siralama yaptigimizda orta degerimizden kicuk olanlar sol dala, blyuk
olanlar sag dala yaziliyor. Sonra soldaki dala baktigimizda 1.Boyut’ta enkicik de-
ger 1, enblylk deger 2; 2.Boyut’ta enkliclk deger 2, enblyiik deger 7; 3.Boyut'ta
enklcuk deger 2, enblytk deger 9, enbuyiik degerle enkiicik deger arasindaki far-
kin enfazla oldugu boyut 3.Boyut oldugundan tUctnci boyutta siralama yapilp, orta
degerden kucukler solda, buyukler sagda kalacak sekilde islem tekrarlanir. 15 ele-
manin tamami bir dalda kalacak sekilde islemler tekrar edilir ve butin elemanlar
bittiginde islem sonlandirilir.

1. Boyut | 2. Boyut | 3. Boyut
1 2 3
1 4 7
1 6 7
2 2 3
2 3 8
2 5 9
2 7 2
4 4 3
4 4 9
4 8 7
5 7 6
6 3 2
6 6 2
8 5 5
9 7 3

Cizelge 4.2. KD Agaci Ornek Veri Kimesi

Veri tabani icin KD agaci olusturulduktan sonra KD agaci yapisinda arama islemine
gecilir. Bu yontem kullanilacagi zaman buttn veri tabanimizi olusturacak bitin ta-
nimlayici vektorler olusturulur ve KD agaci yapisi sekliyle veri tabaninda saklanir;
bu ylizden KD agaci olusturma siresi islem basarimi acisindan énemli bir etken

olusturmamaktadir.

KD agaci icerisinde arama isleminde, oncelikle en yakin komsusu aramak istenilen
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Sekil 4.16. KD Agaci Yapisi, K =3

tanimlayici vektér KD agacinda en tepedeki elemandan baslayarak (Sekil 4.16) alt
dallara ayrilan boyutlarda tanimlayici vektort igin gerekli dala dogru tasinir; baktigi-
miz boyutta tanimlayici vektoriin degeri orta degerden kicukse sol alt dala, biyikse
sag alt dala yonlendirilir. En alttaki dala gidene kadar tanimlayici vektorle daldaki
vektorun Oklit uzakligina bakilir, bu vektor ve uzakligi gegici olarak saklanir, en alt
dala ulasana kadar bu islem tekrarlanir. Daha sonra en yakin vektdriin bulundugu
dala gidilir, bu dalin ters tarafindaki dalda daha yakin olabilecek vektdr olup olma-
digina bakilir; eger varsa bu dal ve alt dallarinda arama devam ettirilir ve enyakin
vektor icin islem tekrarlanir, eger yoksa enyakin vektdr kaydedilir ve islem sonlandi-

rilir.

KD agacinda enyakin aramasi yapilirken, eger KD agaci orta noktalari diizgiin secil-
misse, genellikle ilk asamada bulunan enyakin dalin bir tGst dalinda veya ona yakin
birka¢ dalda arama yapilir ve enyakin aramasi basariyla sonlanir. Eger dengesiz bir
KD agaci secildiyse, bitiin dallar aranacak ve KD agacindan bir fayda saglanmaya-

caktir.

KD agaci algoritmasinin arama siiresi karmasikligi vektdr boyutuyla ilintilidir, O (n*~/%+

m); burada k vektdriin boyu, m yapilan arama sayisidir. Daha 6nce de anlatildigi
gibi KD agaci algoritmasi vektor boyutu ¢ok blyik oldugu zaman enyakin komsu
eslestirmede arama suresinin artmasina sebep olmaktadir [48] [49] [51], yapilan
deneylerde de KD agaci algoritmasiyla aramanin verimsiz oldugunu gorulmds, bu

yuzden bu yontem kargilastirmaya alinmamistir.
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4.3 Eniyi Ik Kiime (BBF) Algoritmasiyla Arama

Eniyi Ik Kiime (BBF) KD agaciyla arama algoritmasinin bir tiirevidir [50] [52] . Buiyuik
veri tabanlarinda KD agaci algoritmasi bir asamaya kadar iyi sonuclar vermekte, an-
cak belirli bir asamadan sonra, vektor boyutu 10’u astigi durumlarda, hiz agisindan

kotl sonuclar alinmaktadir.

Veri tabani blyudikce Basit Enyakin Komsu Aramasli ¢ok fazla zaman almaktadir
[52]. Zamanin énemli oldugu durumlarda Eniyi llk Kime algoritmasiyla arama ya-
pilmasi verimli olmaktadir. Ozellikle veri tabani buyuklugi 10* elemani ve vektor
boyutu 10'u astigl durumlarda, belirli bir siire zarfinda eslestirme yapmak énem ka-
zanmaktadir, ancak bu algoritmayla enyakin komsu aramasi ortalama bir hatayla
yaplimaktadir. Kazanilan sireye bakildigi zaman biylk veri tabanlarinda bu hata
onemsenmeyecek kadar kiiguk kalmaktadir [50].

Daha 6nce yapilan calismalarda, KD agaci algoritmasi Uzerinde farkl sayida de-
nemeler yapiimistir. Bu calismalarda agacin aranacak dal sayisi 200 ile sinirlan-
dinlmigtir, ve bu miktarin en iyi sonucu verdigi belirlenmistir. Bunun disinda yine
ilk calismada bu sayl 480 aramayla karsilastiriimis, dogru eslesme kaybinin ¢ok
azalmadigl gorilmus, arama zamaninin ise 2 kattan daha fazla arttigi géralmustar.
Arama sayisinin 200 ile sinirlandirildigi yonteme bu yiizden Eniyi Ilk Kiime (BBF)
aramasi adi verilmistir [50].Yine daha 6nceki calismada [11], 10° tanimlayici vek-
tore sahip bir veri tabaninda esleme yapilmak istendiginde Basit Enyakin Komsu
aramasina gore hiz olarak 2 kattan daha fazla bir iyilestirme icin sadece %5 dogru

eslesme kaybi olustugu gosterilmektedir.
4.4 Yontemlerin Kargilastiriimasi ve Hizlandirma

SIFT yonteminde olusturulan tanimlayici vektérlerin boyutu 128 oldugundan, ilk ba-
kista Eniyi Ilk Kiime algoritmasiyla esleme yapilmasi en verimli yéntem olarak go-
rilmektedir. Yapilan bir cok calismada da, diger yontemler géz ardi edilmis, Eniyi ilk
Kume algoritmasiyla, KD agaciyla arama algoritmasina baska sinirlamalar getirirek
karsilastirmalar yapilmis, [50] [51] ancak veri tabaninin kiiguk olabilecegi durumlar

incelenmemis, bu durumlarda hiz basariminin nasil olacagi bilinmemektedir.

Yapilan denemelerde esleme performansi veri tabaninda tanimlanan gortntt sayi-
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siyla, dolayl olarak tanimlayici vektor sayisiyla belirli bir miktara kadar birebir ilintili
oldugu gérulmustir. Eniyi Ilk Kiime aramasiyla esleme performansi vektor sayisi
belli bir miktari agsana kadar verimsiz kalmakta, ancak belirli bir sayidan sonra arama
suresi sabit kalmakta ve Ustlunlik saglamakta, belirli bir veri tabani biyukligine ula-
sana kadar Basit Enyakin Komsu aramasina gore yavas kalmaktadir. Bunun nedeni
olarak KD agaci tzerinde yapilan islemlerin sabit bir islem siresi almasi gosterilebi-

lir.

Incelenen calismalarda, SIFT yénteminin kullanildigi ve veri tabaninin kiigiik oldugu
durumlarla ilgili bir denemeye rastlanmamistir. Yine incelenen c¢alismalarda eniyi ilk
kime algoritmasiyla KD agaci algoritmasi arasinda karsilastirma yapilmis, ancak
yapilan karsilastirmalar zaman karsilastirmasi olmayip, esleme basarimi karsilas-
tirmasi olmustur. Hiz basarimi agisindan herhangi bir karsilastirma yapiimamis,
sadece ortalama islem suresi verilmistir. Basit enyakin komsu aramasi yontemiyle

zaman ustunlagu elde edildigine deginildigi gértlmemistir.

Yaklasik 640x480 ¢cozunurlikteki standard bir gortintiiden yaklasik 300 — 400 civa-
rinda tanimlayici vektor ¢ikariimaktadir. Bir nesnenin goruntisinden de ortalama
200 — 250 civarinda tanimlayici vektor olusturulmaktadir. Bir gorintiiden cikarilan
300 ve 400 tanimlayici vektérle yapilan benzetimlerde (Sekil 4.17),Basit Enyakin
Komsu Aramasiyla (NNS) Eniyi ilk Kime (BBF) eslemesinin zaman basarimlari kar-
silastinlmigtir. Veri tabani buyukligu yaklasik 2700 elemandan az oldugu durum-
larda basit enyakin komsu aramasiyla eslemede, eniyi ilk kiime aramasiyla esleme-
den daha iyi zaman sonuclari elde edilmistir. Goéruntuden elde edilen tanimlayici
vektor sayisi azaldikga Basit Enyakin Komsu aramasinin daha buyuk veri tabanla-

rinda zaman basarimi Ustunlugd sonucu cikariimistir.

Analitik olarak incelendiginde, kullandigimiz vektér boyu icin Basit Enyakin Komsu
Aramas! yonteminin arama zamani karmasikhigi O(n), Eniyi llk Kiime Aramasi yén-
teminin arama zamani karmasikhgi O(n*~1/12+200) olarak gériilmektedir. Buradaki
128 kullandigimiz vektorlerin boyu, 200 ise arama sayisidir. Bu iki yontemin anali-
tik hesaplamasinda veri tabanindaki vektor sayisi 3265 olana kadar Basit Enyakin
Komsu Aramasinin avantajli olmasi beklenmektedir, bu deneysel sonuclarla benzer-
lik gdsteren bir sonugtur, aradaki fark da Eniyi llk Kiime aramasi algoritmasinin her
zaman 200 arama yapmayip, bazi durumlarda 200'den daha az aramayla sonuca
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Arama ve Esleme Zamani(s)

Arama ve Esleme Zamani(s)

ulasabilmesi olarak gorulmektedir.

300 tanimlayici vektorun veritabanlariyla eslenme sureleri

! [ T T T T
: : : : —— NN arama ve esleme zamani

= KD-BBF arama ve esleme zamani[|

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Tanimlayici Vektor Miktari(#)

400 tanimlayici vektorun veritabanlariyla eslenme sureleri

= NN arama ve esleme zamani

............... KD-BBF arama ve esleme zamanif

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Tanimlayici Vektor Miktari(#)

Sekil 4.17. 300 ve 400 Tanimlayici Vektorlii Arama ve Esleme Isleminde Basit En-
yakin Komsu ve Eniyi llk Kiime Aramasi Karsilastirmasi

Yapilan benzetimlerde, Basit Enyakin Komsu Aramasi (NNS) ve Eniyi Ik Kiime
(BBF) aramalarinda paralel islemci kullaniminda basarim iyilesmeleri oldugu go-
ralmustdr. Paralel islem kullanilan islemci sayisiyla ayni oranda arama ve esleme
sirelerini diisiirmektedir. Ayrica Basit Enyakin Komsu Aramasinin (NNS), Eniyi Ilk
Kume (BBF) aramasina gore Ustunligu de artmaktadir. Tek islemcili, bir gériintiden
cikarilan 400 tanimlayici vektorli benzetimde, Basit Enyakin Komsu aramasiyla ya-
pilan eslemede veri tabani bilyiikligii 2700 elemana cikarilana kadar Eniyi Ik Kiime
eslemesine Ustunligu surmekte (Sekil 4.18), cekirdek sayisi 2'ye ciktiginda veri ta-
bani buyukligu 2800 tanimlayici vektdr oluncaya kadar Basit Enyakin Komsu ara-
masi Ustunlik saglamaya devam etmektedir (Sekil 4.19). Yine 3 ve 4 cekirdekli
benzetimlerde de Basit Enyakin Komsu aramasinin Eniyi Ilk Kiime aramasina us-

tunlaga veri tabani buydklagia 2900, 3000 tanimlayici vektore kadar artarak devam
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Arama ve Esleme Zamani(s)

14

etmektedir (Sekil 4.20), (Sekil 4.21). Tum paralel islemlerde her iki yontemin de
zaman basarimi artmasinin yaninda, daha 6nce calismalarda rastlanmamis olan
Enyakin Komgsu Aramasinin belirli veri tabani buyukliklerine kadar zaman basarimi

Ustinliga gosterilmistir.

Yine ayni sekilde, (Sekil 4.23)'de goruldugu Uzere paralel islemcilerin kullaniminda
islemci sayisi belirli bir vektor buyukltigine ulasildiginda daha da belirgin hale gel-
mekte, veri tabani buyldikge Basit Enyakin Komsu Aramasinda paralel islemci
kullaniminin avantaji artmaktadir. Bununla birlikte (?7?)’te gortldigu tzere paralel
islemci kullanildiginda veri tabani biyudiikge Eniyi llk Kime Aramasinin zaman iyi-

lesmesi ayni oranda olmamaktadir.

Tek Cekirdek ile Arama Karsilastirmasi

T T
NN arama ve esleme zamani
KD-BBF arama ve esleme zamani

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tanimlayici Vektor Miktari(#)

Sekil 4.18. Tek Islemciyle 400 Tanimlayici Vektorlii Arama ve Eslestirme Isleminde
Basit Enyakin Komsu ve Eniyi Ilk Kiime Aramasi Zaman Karsilastirmasi
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Arama ve Esleme Zamani(s)
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Cift Cekirdek Paralel Islem ile Arama Karsilastirmasi

T T
NN arama ve esleme zamani
KD-BBF arama ve esleme zamani

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tanimlayici Vektor Miktari(#)

Sekil 4.19. Paralel Cift islemciyle 400 Tanimlayici Vektérlii Arama ve Eslestirme Is-
leminde Basit Enyakin Komsu ve Eniyi llk Kiime Aramasi Zaman Karsi-
lastirmasi

Uc Cekirdek Paralel Islem ile Arama Karsilastirmasi

T I I I T T I L L -
: : : : : : : NN arama ve esleme zamani
KD-BBF arama ve esleme zamani

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tanimlayici Vektor Miktari(#)

Sekil 4.20. Paralel Ug Islemciyle 400 Tanimlayici Vektorlii Arama ve Eslestirme Is-

leminde Basit Enyakin Komsu ve Eniyi ilk Kiime Aramasi Zaman Karsi-
lastirmasi
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Arama ve E?leme Zamani(s)

Dort Cekirdek Paralel Islem ile Arama Karsilastirmasi

5 T T
% 1 I 1 1 1 1 NN arama ve esleme zamani
KD-BBF arama ve esleme zamani
s f f
2
5 :
1
5 :
0 1 i 1 1 1 1 i 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tanimlayici Vektor Miktari(#)

Sekil 4.21. Paralel Dért Islemciyle 400 Tanimlayici Vektorli Arama ve Egslestirme
Isleminde Basit Enyakin Komsu ve Eniyi Ilk Kiime Aramasi Zaman Kar-
silastirmasi

Paralel Islemci Sayisina Gore NN Arama Zamaninin Degisimi
? ‘ —‘—‘Ven Tabani Buyuklugu 1000 Vektol
—&— Veri Tabani Buyuklugu 2000 Vektof
Veri Tabani Buyuklugu 3000 Vekto
A |
61— —
5— —
o | | | |

1 15 2 25
Kullanilan Islemci Sayisi

3.5 4

Sekil 4.22. Farkl Sayida Paralel islemcilerin Kullaniminin Basit Enyakin Komsu Ara-
masinda, Cesitli Veri Tabani Buyukliklerinde Zaman Basarimina Etkisi
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Paralel Islemci Sayisina Gore KDBBF Arama Zamaninin Degisimi

T
=—@— Veri Tabani Buyuklugu 1000 Vektol
=& Veri Tabani Buyuklugu 2000 Vekto

Veri Tabani Buyuklugu 3000 Vekto

15 2 25 3 35 4
Kullanilan Islemci Sayisi

Sekil 4.23. Farkli Sayida Paralel islemcilerin Kullaniminin Eniyi Ik Kiime Arama-
sinda, Cesitli Veri Tabani Buyukliklerinde Zaman Basarimina Etkisi
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5. SONUC

Nesne tanimada eglesme suresi 6nemli bir zaman almaktadir. Nesne tanima calis-
malarinda genel olarak eslesme basarimi dikkate alinmis, hiz basarimina gok 6nem
verilmemistir. Ancak 6zellikle hedef takibi gibi gercek zamanli askeri uygulamalarda,

ylUz tanima ve tarama gibi givenlik uygulamalarinda hizin 6nemi artmaktadir.

Bu tezde Olgek Degisimsiz Ozellik Donustmu (SIFT) yontemiyle gorintuler ve nes-
neler eslestiriimeye calisiimis, bu yéntemde eslestirme esnasinda harcanan zamani
lyilestirmek icin yontemler karsilastiriimistir. Zaman iyilestirmeleri sadece tezde uy-
gulanan yontem icin degil, vektdrel tanimlayici olusturulan ve tanimlayici vektorlerin
eslesmesi icin Oklit uzakhgina bakilan SURF, GLOH gibi diger yontemler icin de bir

lyilestirme olmustur.

Daha 6nce zaman karsilastirmasi yapiimamis olan Basit Enyakin Komsu Aramasi
(NNS) ve Eniyi llk Kiime (BBF) yéntemleri karsilastiriimis, ve bu yéntemlerden Basit
Enyakin Komsu Aramasinda vektor buyukligune ¢cok bagimli olmadan, veri tabanin-
daki vektor sayisi belli bir saylya ulasana kadar daha iyi sonug verdigi gorulmustur.
Bu sonuclar, yiz veya retina tanima gibi bir kac kisinin tanitildigi guvenlik sistem-
lerinde, bir ka¢ nesneyi taniyip kendiliginden ayristirma yapma amacl endustriyel
bantlardaki robot kol sistemlerinde veya belirli bir hedefin takip edilmek istendigi
askeri sistemlerde kullanilabilecek, gercek zamanl veya gergcek zamanlya yakin

basarimlar saglanabilecektir.

Bu tezde yapilan karsilastirmalarda MATLAB ortaminda paralel islemci kullanimiyla
benzetimler yapiimis, bu kullanimla zaman agisindan beklendigi gibi iyilestirmeler
gerceklesmistir. Eniyi kime aramasi agisindan iyilestirmeler olsa da, paralel iglemci
kullanimi basit enyakin komsu aramasinda oransal olarak daha etkili bir iyilestirme
sonucu ortaya ¢ikarmistir. Bunun sonucunda paralel islemci kullaniminda, basit is-
lemlerin karmasik islemlerden daha fazla gelisme gosterdigi anlasiimaktadir. Bu da
paralel islemci kullaniminin basit enyakin komsu kullanimini, yine veri tabani bu-
yuklagune bakilarak daha ¢ok yerde kullanilabilir hale getirilebilecegini gostermistir.
Basit enyakin komsu aramasi fazla islem giict gerektirmediginden, cok gucli olma-
yan iglemci ¢ekirdekleriyle de rahatlikla arama yapilabilir; bu yontem ¢ok c¢ekirdekli

sistemlerde daha verimli uygulanabilecektir.

74



Bu tezden c¢ikarilan sonuglar, bir cok yéntemde kullanilan nesne ve goriintiden ¢ika-
rilan tanimlayici vektorlerin eslestirme isleminin belirli kosullarda hizlandiriimasi igin
bir katki saglayacaktir. Bu sonuglarla, ilerideki ¢calismalarimizda, gémulu sistem ve
FPGA yaplilarinda birden fazla islemci ¢ekirdegdi kullanilarak; sistem gereksinimleri,
benzetimlerde bulunan ve gdésterilen sinir degerlerdeki veri tabanlarindan daha az
sayida tanimlayici vektére sahip oldugunda, gercek zamanli veya gercek zamanliya
yakin sonuglar elde edilebilecektir. Ayrica gdmulu sistemler, sinirli miktarda hafizaya
sahip oldugundan, veri tabani buyuklugua belirli bir kisiti asamayacagindan, Basit En-
yakin Komsu Aramasiyla sagladigimiz hiz basarimi gémall sistem ¢alismalarinda

blyuk bir arti olarak kazanilacaktir.
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