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Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Yard. Do¢. Dr. Kemal OZKAN
2014, 85 Sayfa

Bu calismada goriintii eslestirme ve ¢akistirma i¢in egrilik tabanli 6znitelik
cikarma Yaklasimi Onerilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, egriler arasindaki
geometrik uzaklik Hausdorff yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir. Sonra ikinci
bir eslestirme olarak, egriler lizerinde Harris noktalar1 bulunup eslestirilmektedir.
En iyi eslesen egriler bulundugunda, referans ve hedef resim arasindaki geometrik
doniisim RANSAC  yontemi  kullanilarak  tahmin  edilip  goriintiiler
cakistirllmaktadir. Deneysel sonuglar elde etmek igin Mikolajczyk ve Schmid
tarafindan oOnerilen ve en 1yl bilinen veritabani kullanilmaktadir. Sonuglarin
karsilastirilmasi i¢in kesinlik ve duyarlilik kriterleri temel alinarak yapilmaktadir.
Onerilen ydntemin sonuglar1 ile SIFT, SURF, MSER, BRISK, FREAK, ORB,
FAST ve BRIEF o6znitelik ve betimleyici ¢ikarici yontemlerin sonuglar ile
karsilastirilmaktadir. Yapilan testlerde elde ettigimiz sonuglara gore rotasyon ve
zum, bulaniklik, goriis acis1, 151k siddeti, JPEG sikistirma degisimlerinde ve yiiksek
giiriiltii sartlarinda diger yontemlerin performansinda diisiis oldugu goriiliirken

Onerilen yontemin ise performansini korudugu gozlenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik ¢ikarma, goriintii eslestirme, imge cakistirma,

egri tabanli imge ¢akistirma.
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FEATURE BASED IMAGE REGISTRATION

Sahin ISIK
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In this study, a curve based feature extraction method is proposed in order to
image matching and registration. For this purpose, geometric distance between
curves are computed by using Hausdorff distance method. Later, Harris points on
curves are determined and matched as a second matching. Once the best matched
curves obtained, the geometric transformation between the reference and target
images is estimated by using RANSAC method and images are registered. The
widely known database which is proposed by Mikolajczyk and Schmid is carried to
obtain experimental results. The comparison of results are done based on precision
and recall criteria. The results of this study are compared with results of SIFT,
SURF, MSER, BRISK, FREAK, ORB, FAST and BRIEF feature and descriptor
extraction methods. By looking the results, while a decline is observed on
performance of other methods, the proposed method is able to survive its
performance in case of rotation and zoom, blurring, viewpoint, illumination, JPEG

compression changes and high level noise conditions.

Keywords: Feature extraction, image matching, image registration, curve based

image registration
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1 GIRIS

Gorlintii islemenin alt dallarindan biri olan goriintii ¢akistirma birgok
probleme ¢oziim getirmesi acisindan son derece hayati bir konudur. Goriinti
cakistirma, genel olarak, ayni sahneye ait farkli agilardan alinmis iki goriintiiniin ya
da ardigik iki video karesinin iizerinde ayni nesnelere ait piksellerin, geometrik
eslesmeleri yardimiyla, tst liste bindirilmesi olarak bilinir. Temelde goriintii
tyilestirmenin bir alt dali olan goriintii ¢cakistirma bircok alanda yaygin olarak
kullanilmakta ve siniflandirma algoritmalarin yapacagi isi kisa zaman dilinde
¢Ozebilmektedir.

Goriintii ¢akistirmanin uygulandigi ve kullanildigi bir¢ok alan bulunmaktadir.
En basit goriintii ¢akistirma islemi, iki goriintii arasinda sadece 6teleme farki olmasi
durumunda bagil yer degistirmenin bulunmasidir. Bunun i¢in goriintiilerin kati
oldugunu (bir biitiin halinde hareket ettigini) ve aralarinda sadece dogrusal
otelenme oldugu varsayilir. Bu tiir goriintii ¢akistirma islemleri, bir fiizenin hareket
halindeyken elde ettigi goriintii setini bir referans imge (odaklanilan hedef) ile
karsilastirilmast seklinde veya cekilen ardisik iki goriintii arasindaki farklara
bakarak belli bir goriintiileme sisteminin hizinin 6lclilmesi gibi pek ¢ok
uygulamanin konusu olmustur [1]. Bir manzaradaki degisikliklerin sezilmesi veya
endiistriyel iirlinlerin otomatik denetlenmesi gibi, aritmetik c¢ikartma islemine
dayali goriintii isleme ve bilgisayarla gbérme uygulamalar1 da karsilastirilan
goriintiilerin ancak basariyla ¢akistirllmasindan sonra gergeklestirilebilir.

Genel olarak gelistirilen bir goriintii cakistirma yontemi asagidaki amaclar i¢in
kullanilir:

Medikal goriintiilerin ¢akistirilmasi [2-4] ile hastalikli doku ve hiicrelere ait
anatomik yapmin seklini kesinlestirebilir ve fonksiyonu hakkinda yorum
yapilabilir.

Demir yollar1 tizerinde hangi cisimlerin oldugu ve raylarin kontrolii gibi demir
yollarinin  gilivenligini ilgilendiren konularda goriintii ¢akigtirma yontemi
kullanilabilir.

Askeriye ait ucak, helikopter ve insansiz hava araglari, hedefi takip etmek [5]
ve kendini korumak zorundadir. Cok 1yi bir goriintii cakistirma ve tanima yontemi

ile hedefin ne oldugu belirlenebilinir. Ilaveten, askeriye ait araglarin giivenli bir
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ucus yapmasi i¢in, vurulmayacak bir yiikseklikten ugmalar1 gerekir. Bunun igin
yine asagida var olan tehditlerin belirlemesinde fayda vardir. Goriintii ¢akistirma
bunun iginde kullanilabilir. Yine askeriye ait otomatik olarak bir yerdeki
hareketliligi ve degisikligi yakalamak [6, 7] i¢in goriintiiler ¢akistirilabilir.

Elimizde bir dogal veya turistik yere ait goriintli dizisi varsa, ¢ok iyi bir
cakistirma yontemi ile bu goriintiilerden panoramik goriintiiler [8-10] elde edebilir.
Bunun i¢in Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), Speeded-Up Robust
Features (SURF), Oriented Fast and Rotated Brief (ORB), Maximally Stable
Extremal Regions (MSER) ve Binary Robust Invariant Scalable Keypoints
(BRISK) vb. 0Oznitelik se¢me yontemleri kullanilir. Bu metotlardan donen
Oznitelikler kullanilip goriintii cakistirilir.

Yine stereo goriintii veya gOriintliniin netligi ve kalitesinin miikemmel
sayilacak bir diizeye erismesi i¢in (3-Boyutlu goriintii olusturmak i¢in kullanilan
yontem) igin goriintiilerin ¢akistirilmasina [11, 12] ihtiyag¢ vardir.

Farkli uydulardan, farkl bakis acilarindan veya farkli zamanlarda elde edilen
goriintlilerin bir araya getirilmesi bazi calismalar i¢in ¢ok biiyiik 6neme sahiptir. Bu
baglamda, uyduya ait goriintiilerin birbiri ile ¢akistirilarak [13-15] iyilestirilmesi
hedeflenmektir. Bdylece arazi planlamasi, kadastro olusturulmasi ve arazi
izlenmesi gibi islemler yapilmaktadir. Yine uydu goriintiilerden gk cisimlerinin

taninmasi i¢in goriintiiler ¢cakistirilmaktadir.

Hava Verileri

>

o
A
H ""e :%::37

Beyin PET Verileri

Cakistirilmis ortalama resim.

Sekil 1.1 Goriintii cakistirma.

Imge cakistirmanin kullanim alanlarindan biri olan diisiik ¢oziiniirliiklii

goriintiilerden yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde etmeye 6rnek Sekil 1.1°de [16]
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verilmigtir. Bu O0rnege bakildiginda ucagin iki farkli agidan ¢ektigi resimlerin
gosterimi yapilmistir. Ugak bu sekilde resimleri ¢ektikten sonra yliksek ¢oziiniirlitk
elde etme algoritmasi ile eldeki goriintiilerden zengin igerigi sahip tek bir goriintii
elde edilebilir. Yiksek ¢oziiniirliik elde etme algoritmalarin ilk adimi imgelerin
cakistirilmasidir. Yine ayni konuya benzer baska bir 6rnek de imgedeki giirtiltiilerin
giderilmesidir. Elimizde olan giiriilti imgelerin ortalamasi alinarak gurilti
giderilebilmekte ancak elde edilen sonug¢ imgesi bulanik olmaktadir. Eger imgeler
cakistirma islemi gergeklestirilip ortalamasi alinirsa bulaniklik etkisi Sekil 1.1°de

goriildigi iizere azalmaktadir.

A AR A AAAMRS - YN
A _&5\_.-.‘- WACPAARIA AL v’-‘*‘-,‘.n
- B R W, § LYW R EUS

Y !
Cakistirma

'

Fark

Sekil 1.2 Bir devreye ait iki farkli goriintiiniin ¢akistirilmasi

Sekil 1.2’de [16] goriildigi gibi, iki goriintii arasinda bazi farklar
bulunmaktadir. Ornegin sag tarafta bulunan resimde bir devre elemanin olmadigini
veya kayboldugunu net olarak goriilmektedir. Normalde eger elimizde birgok resim
varsa, insanin bunu goz ile tek tek inceleyip bdyle bir detaymn bulmasi giinler
alabilir. Iste goriintii ¢akistirma bu tiir sorunlar icin devreye girmektedir. Goriintii
cakistirma kullanilarak iki resim ¢akistirilip fark alma islemine tabi tutulursa eksik

olan malzeme kolayca tespit edilebilmektedir.
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Sekil 1.3’de goriintii ¢akistirmaya ornek [17] verilmistir. Verilen referansta

farkli 6rnekler mevcuttur.

© 200, Vision Research Lab, UCSB

(Cakistirma)

Sekil 1.3 Goriinti cakigtirma drnek

1.1 Literatiir Taramasi

Son 20 yilda goriintii ¢akistirma lizerinde yapilan makale ve bildiri caligmalari
diinya genelinde olduk¢a yaygindir. Bu tezdeki amacimiz Onerilmis biitiin
caligmalar1 detayl bir sekilde anlatmak degil, sadece bu alandaki en 6nemli ve
gelismekte olan konular hakkinda bir bilgi vermektir. Goriintii ¢akistirma {lizerine
genis kapsamli bir arastirma 1992 yilinda Brown [18] tarafindan yapilmstir.
Brown yapmis bu oldugu ¢alismada, goriintii ¢akistirma yontemlerinin karakteristik
ozelliklerine gore li¢ kategoriye ayirmistir; 6znitelik uzayr kullananlar, benzerlik
Olciitli kullananlar ve arastirma uzay1 ve stratejisi kullananlar. Yine Brown kendi

calismasinda, c¢akistirma i¢in Onerilen yontemleri dort gruba ayirmustir; ardisik-
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iligkili yontemler, fourier tabanli yontemler, nokta eslestirme ve esnek model
tabanli eslestirme tabanli yontemler.

Brown’dan sonra, J. B. Antoine Maintz medikal goriintii ¢akistirma iizerine
1998 de yaptigi kapsamli bir arastirmada [19], Elsen ve galisma arkadaslarinin
1993°de onerdigi kistaslar1 kullanarak [20], goriintii ¢akistirma igin kullanilan
yontemleri dokuz gruba ayirmistir; boyutluluk, cakistirma temelinin niteligi,
doniisiimiin niteligi, donilistimiin alani, etkilesim, optimizasyon prosediirii, icerdigi
yaklasimlar, konu ve amag¢. Bunlardan sonra, Barbara Zitova ve Jan Flusser
yaptiklart genis bir caligmada [21] gOriintii cakistirma yontemlerini alan ve
Oznitelik tabanli olmak iizere iki gruba ayirmistir.

Bir bagka ¢alismada [22], geometrik doniisiime tabanli yontemler, nokta
tabanli yontemler, ylizey tabanli yontemler ve koyuluk tabanli yontemler olmak
lizere gortintii cakistirma yontemlerini dort farkli gruba ayirarak incelenmistir. Yine
Somaraju Boda goriintii ¢akistirma {izerine yaptigi yiiksek lisans tezinde [23] yedi
farkli sinif seklinde goriintli cakistirma yontemlerini ele almistir. Bu siniflar; alan
ve Oznitelik tabanli, doniisim modeli kullananlar, arastirma tabanli ve direk
yontemler, uzaysal alan tabanli yontemler, frekans alan tabanli yontemler, tekli ve

coklu yaklagimlar ve resim benzerlik tabanli yontemlerdir.
1.2  Tez Organizasyonu

Bu tez ¢alismasinda genel olarak 6znitelik tabanli imge ¢akistirma tizerinde
calistlmigtir. Bu kapsamda egri tabanli yeni bir goriintii cakistirma yontemi
Onererek literatiirde var olan yontemler ile karsilasgtirmalar sunulmustur.
Karsilastirma kriteri olarak kesinlik ve duyarlilik dlciitleri kullanilmistir. Onerilen
tez calismasi genel olarak asagidaki asamalardan olusmaktadir:

e [lk olarak deney imgelerinden egrileri ¢ikartilir.

e Bu egrilerin yatay ve dikey gradyen degerleri hesaplanir ve temel yonleri
TBA ile bulunulur. Sonra gradyenler temel yon iizerine map edilerek
normalize edilir.

e Iki egriye ait normalize edilmis katsayilara Hausdorff yontemi uygulanarak

aralarindaki uzaklik bulunulur.
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e ikinci bir eslestirme olarak gradyen haritas1 ¢ikarilmis imgedeki egriler
tizerinden Harris noktalar1 [24] elde edilir. Burada Harris noktalar1 yerine
SUREF veya SIFT noktalar1 kullanilabilir.

e ikinci eslestirme ile Harris noktalarinin eslesme sayisina gore bir egriye

benzeyen diger egrilerin sayis1 azaltilir.

e Sonra en kiigiik Hausdorff uzaklig1 temel alinarak en iyi eslesen egriler

belirlenir.

e En iyi eslesen egriler lizerindeki Harris 6znitelikleri kullanilarak iki imge

arasindaki doniisiim matrisi bulunur.

¢ En son olarak doniistim matrisi kullanilarak donen imge yeniden dondiiriiliir

ve iki imge Matlab yardimiyla ¢akistirilir.

Bu tezin diizeni su sekildedir:

Boliim 1°de genel olarak imge cakistirma ve litaratiirde olan caligsmalardan
bahsedilmistir. Yine goriintii ¢akistirmaya motivasyon olmasi bakimindan ve
ornekler verilmistir.

Bolim 2’de Oznitelik tabanli imge eslestirme ve c¢akistirmanin 6n
adimlarindan olan son zamanlarda en ¢ok kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri
hakkinda genel bilgi verilmistir. Ozellikle iclerinden en popiiler olan SIFT,
Principal Component Analysis SIFT (PCA-SIFT), SURF, Features From
Accelerated Segment Test (FAST), BRISK, MSER, Binary Robust Independent
Elementary Features (BRIEF), ORB ve Fast Retina Keypoint (FREAK) yontemleri
genel olarak agiklandi.

Bolim 3’te ise Onerilen yontem, genel olarak bir goriintii eslestirme ve
cakistirma yonteminin takip etmesi gereken asamalar kullanilarak anlatilmistir. Bu
boliimde 6n islem olarak imgenin kenar ve kdselerinin korunarak yumusatilmasi ve
kenar segmentlerinin kenar tanima yontemleri kullanarak nasil elde edildigi 6rnek
verilerek sunulmustur. Yeni olarak Onerdigimiz kenar tanima yoOntemleri
sergilendikten sonra egri tabanli Oznitelik nedir ve nasil yapilir agamalar ile
aciklanmistir. Egrileri birbiriyle eslestirmek i¢in kullandigimiz Hausdorff yontemi
ve egrileri eslestirirken hangi adimlar takip ettigimiz agiklanmistir. Yine ve bir 6n
gosterge olmasi igin 6rnekler verilerek gosterilmistir. Sonra iki egri tizerindeki

kullanilarak imgeler arasindaki ilgin doniisiimiin nasil hesaplandigi anlatilmistur.
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Doniistimiin hesaplanmasinda kullanilan parametreler, fonksiyonlar ve metrikler
boliim sonunda paylagilmistir.

Boliim 4’te 6nerdigimiz yontem ile elde edilen deneysel sonuglar literatiirde
en popiiler olan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin sonuglari ile karsilastirilmastir.
Sonuglar hem sayisal hem de gorsel seklinde sergilenmistir. Karsilagtirma kriterleri
olarak kesinlik ve duyarlilik metriklerinin nasil hesaplandigi ve hangi yazilim
dilleri ve kullanilan veritabani1 hakkinda bilgi verilmistir.

Boliim 5°te ise bu yonteminin literatiirdeki diger calismalardan iistiinliigii,
diger calismalarin istiinliikleri ve gelecekte bu calismanin devami olarak ne
yapabilecegimiz lizerinde yorumlar yapilmistir. Yine farkli imge deformasyonlarda

hangi yontemleri kullanilmas1 gerektigi iizerinde agiklamalar yapilmistir.



@ ANADOLU UNIVERSITESI

2 OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI

Artan teknolojiye paralel olarak, akilli cihazlarin sayis1 gittikge artmaktadir.
Onceden sadece 4 islem yapabilen bilgisayarlar, giiniimiizde insanlarin biyolojik
Ozelliklerine 6rnegin sesine, parmak izine ve yiiziine bakarak onun kim oldugunu
bize haber vermektedir. Yine internetin yaygin olarak kullanildig1 bu cagda kacak
arag, cihaz ve diger calinti esyalarin bulunmasi, gelistirilen yeni program ve
algoritmalarla sadece bir ka¢ dakika tutmaktadir. Siiphesiz ki, bu programlarin
gelismesinde 6znitelik ¢ikarma ve belirleme yapan algoritmalarin katkis1 olduk¢a
fazladir. Ozellikle resim verilerinde, dlgeklenme, dénme, aydilanma, giiriiltii,
sikigtirma ve bulaniklagma gibi bozulmalara maruz kalmis verileri eslestirmek igin
21. Yy’a kadar bir¢ok giiclii 6znitelik ¢cikarma yontemleri dnerilmistir. Literatiirde

en yagin olarak kullanilan yontemler asagida 6zetlenmistir.
2.1 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

SIFT 6znitelik metodunu, literatiirdeki var olan 6znitelik ¢ikarma metotlardan
farkli ve istiin kilan en onemli Ozellik; farkli Slgek ve doniisiimlerde, degisen
parlakliklarda, goriiniisteki kiiciik ac1 degisimlerinde, giiriiltii eklenmis, karisik ve
yipranmis resimlerde degismeyen Oznitelikleri bulmayr amac¢ edinmesidir. Lowe
tarafindan 2004’te Onerilmistir [25]. SIFT metodunda 4 asama vardir. Bu
asamalarin hepsi asagida daha detayl1 olarak anlatilmistir.

e Olcekleme uzayinda tepe noktalar1 bulma (scale-space extrema detection).

e Bir o6nceki agsamadan elde edilen tepe noktalarin konumlariin

dogrulugunu artirmak (keypoint localization).

¢ En son asama olarak betimleyicilere yon atamak ve

¢ Yonleri bulunan bu betimleyiciler i¢inden farkli 6l¢ek ve doniisiimlerde

yonii degismeyen olanlar1 segmek (generation of the keypoint descriptors).

SIFT metodu iizerinde yapilan degisikler ile PCA-SIFT, SURF ve GLOH gibi

metotlar tiiremistir. Bu ¢alismada SIFT i¢im verilen imgeler [26]’den alinmustir.
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2.1.1 Ol¢ekleme Uzayinda Tepe Noktalar1 Bulma

Tepe noktalarini tespit etmek igin ilk olarak bir resme ait tekrar eden farkli
goriintii kosulardaki konumlar1 ve oOlgekleri belirlenmektir. Farkli dlgeklerde
degismeyen konumlar1 bulmak i¢in Olgek uzayr diger adiyla siirekli olgek
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon ile farkli dlgeklerde degismeyen 6znitelikler

tespit edilir. Verilen 1, (x,y) resmini bir Gauss dlgek degeri konvoliisyon yapilarak

6lgek uzay1 fonksiyonu L(x,y,o) elde edilir.

X2 +y°

207

L(x,y,0)= exp (- )L (X Y) (2.1.1.1)

2710°
Burada * konvoliisyon operatorii, x ve y bir pikselin konumu ve o = J2ise

Gauss 0lceginde kullanilan standart sapma degeridir.

—_—— = >
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Sekil 2.1.1.1 Iki 6l¢ek uzay arasindaki farklarin (DoG) bulunmasi

Degismeyen 6znitelikleri hizli ve verimli sekilde bulmak i¢in Lowe tepe 6lgek
uzay yontemini onermistir. Bu yonteme gore; bir resme ait birbirine yakin olacak
sekilde olgeklendirilmis iki 6lgek uzayin aralarindaki fark (DoG) bulunarak tepe
Ol¢ek uzay elde edilir.

D(x,y,0)=L(X,y,ko) — L(X,y,0) (2.1.1.2)
D(x,y,o) ’teki tepe noktasini bulmak i¢in 6nce islenen merkez pikselin
degeri etrafindaki 8 tane piksel ile sonra listeki dlgek uzaydaki 9 piksel degeri ile

ve alttaki dlgek uzaylardaki 9 piksel degeri ile karsilastirilir. Boylece toplam 26
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piksel degeri karsilastirilarak en biiyiik veya en kiigiik degerini veren nokta aday

nokta secilir.

Scale =

Sekil 2.1.1.2 Ug 6lgek kullanilarak en biiyiik pik noktas: bulma

2.1.2 Anahtar Noktalar1 Lokalize Etme

Ikinci asama aday noktalarin konumlarmnin dogru tespit edilmelidir. Ornegin
elimizde 233x189 boyutlarinda bir resimden 832 tane DoG tepe noktasi (Extrema)
elde edilebilmektedir. Bu noktalarin hepsinin konumunun Sekil 2.1.2.1°de verildigi
gibi dogru tespit edilmemis olabilir. SIFT yonteminin buldugu tepe noktalari
(Detected Extrema) ile dogru tepe noktalar1 (True Extrema) arasinda bir kaymanin

oldugu goriilmektedir.

True Extrema

] | |E;L;T\d/§f;x| |
Sekil 2.1.2.1 Dogru tepe noktalari ile bulunan tepe noktalari

Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in yani tepe noktalarini kaydirmak icin
secilen noktalara Sekil 2.1.2.1°de gosterildigi gibi [27] Taylor serisi genislemesi
(Taylor Series Expansion) uygulanir. Bu amag i¢in 3D egri uydurulur.
o’'D™ oD

Xt ox

R=-— (2.1.2.1)

10
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Esitlik Sekil 2.1.2.1°de gosterildigi gibi DoG fonksiyonun tiirevini alip sifira
esitlersek asagidaki gibi tepe noktalarinin ger¢ek konumlarini tespit edebiliriz.
0’D™" oD

L =— <&
x> ox

(2.1.2.2)

Yine ikinci asamada diisiik kontrasta sahip pikseler belli bir esik degerine tabi
tutularak elenir. Ornegin; [0 1] araliginda degerlere sahip noktalar arasindan 0.3
degerinden kiiclik olanlar elenebilir. Ayn1 sekilde kenar iizerinde olmayan noktalar1
temel egri analizi yontemi (principal curvature analysis) ile ihmal edilmektedir.
Bunun i¢in Harris metodundaki diisiince kullanilir yani kenar {izerinde dagilim
biiyiilk 6zdegerler (eigenvalues) verirken kenar disinda kiigiik o6zdegerler
(eigenvalues) vermelidir. Bunun i¢in asagidaki kurala gore belli bir esik degerinden

kiiciik olanlar elenir.

Dxx Dxy
H= (2.1.2.3)
Dxy Dyy
Tr(H) = Dxx+ Dyy (2.1.2.4)
Det(H) = DxxDyy— (Dxy)? (2.1.2.5)

Tr(H)?  (r+17?

Det(H)  r (21.26)

Yukarda Esitlik 2.1.2.2 ile Esitlik 2.1.2.6 arasinda SIFT yonteminin diisiik
kontrasta sahip pikselleri eleme stratejisi gostermektedir. Hessian matrisinde (H)
verilen Dxx en biiyiik 6zdegeri gosterirken, Dyy en kiigiik 6zdegeri gostermektedir.
Burada bir esik degeri belirlenir ve r degeri esik degerinden kiigiik olan noktalar

elenmektedir. SIFT yonteminde genel olarak r degeri 10 alarak alinmaktadir.
2.1.3 Betimleyicilere Yon Atamak ve Yerel Betimleyiciler Cikarmak

Ucgiincii asamada aday nokta etrafindaki noktalarin ydnleri belirlenir. Asagida
goriildiigii gibi m gradyen degerini belirlerken, & bir noktanin agisini vermektedir.
Asagidaki esitlikler verildigi gibi m degeri hesaplanirken normalize edilmis yatay
ve dikey tilirevlerinin karelerinin toplaminin karekokii alinir. Sonra yatayda alinan

tiirevin dikeyde alinan tiireve orani1 bize biitiin noktalarin agisini vermistir.

11
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m(x,Y) =/ (L(x+1, )~ L(x =1 y))* + (L(x, y +1) — L(x, y~1))? (2.1.3.1)

O(x,y) =tan " ((L(X, y +1) — L(x, y =) /(L(X+1 y) — L(x=1,¥))) (2.1.3.2)
Bu asamada 360 derece 36 pargaya boliinerek, 12 pargaya (her biri 10°)

sahip bir yon histogrami elde edilir. Burada bir nokta histograma eklenirken yon
biiyiikliigii ile standart sapmasi 1,5 ilgi 6l¢egi olan Gauss pencere fonksiyonundaki

katsay1 degerlerinin ¢carpiminin degeri temel alinir.
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Image gradients Keypoint descriptor

Sekil 2.1.3.1 Yerel betimleyici ¢ikarma

Son asamada ise yerel betimleyiciler elde edilir. Sekil 2.1.3.1°de goriildigi
gibi gradyen resmi 4x4 liik karelere boliiniir. Her kareye 8 dilimlik histograma
uygulanarak 4x4x8=128 tane betimleyici elde edilir. Yine histograma eklenecek
noktanin yonelim biiylikliigli degeri ile bu degerin ayrica varyansi 0,5 olan Gauss
pencere fonksiyonu ile carpilmasiyla histograma oy verilir. Burada goriildiigi gibi
histogramin dilim sayis1 artarsa betimleyici sayist da dogru orantili olarak
artmaktadir. Yani 8 dilim yerine 12 dilimlik histograma kullanilirsa 4x4x12=192
tane betimleyici elde edilir. Son olarak elde edilen betimleyiciler L-2 normuna gore
normalize edilir. Boylece 151k siddetindeki degisimlerin resim tizerindeki etkisi

azaltilir.

12



@ ANADOLU UNIVERSITESI

2.1.4  Secilen Oznitelikleri Eslestirme

SIFT Oznitelik metodunda [26], Oznitelikler eslestirmek ic¢in uzakliklarin

karelerinin toplam1 (SSD) yontemi kullanilir. Buna gére f, ve f, iki tane anahtar
nokta olsun, bu noktalarin etrafindaki betimleyiciler i ile isimlendirirse, SSD degeri
asagidaki gibi hesaplanir.
N
SSD(f,,f,) =D (f;—f,)’ (2.1.5.1)
i=1

Ama SSD degerini bulmak yetmez, bunun igin bir esik degeri t belirlenir.
Farz edelim ki f, ve f,iki 6znitelik ve bunlarin SSD degeri SSD1 ve SSD2 olsun,

yine ayni sekilde f, ve f, arasindaki SSD degeri SSD2 olsun. SIFT asagidaki

kural1 saglayan 6zniteligi eslesmis olarak kabul eder.

SSD1
—<
SSD2

Esitlik 2.1.5.2°de verilen t degeri 0.8 se¢ildiginde nesne tanima igin iyi

(2.1.5.2)

sonuclar elde edildigi gozlemlenmistir.
2.2 PCA-SIFT

Bu 6znitelik ¢ikarma metodu [28], SIFT metodundaki sadece 4. asamada
farkli bir yontem kullanarak betimleyicileri elde etmektedir. Diger asamalar SIFT
metodu ile aynidir. SIFT metodunda son asamada 4x4 parcalara histogrami
uygulanarak betimleyici elde edildigi anlatilmisti. Ama PCA-SIFT metodunda
39x39 parga alinilir, bu pargadaki yatay ve dikey gradyen degerleri tek bir vektor
olacak sekilde yan yana eklenir ve 2x39x39=3042 boyutuna sahip bir vektor elde
edilir. Bu vektore temel bilesen analizi uygulanarak (PCA), boyutu diisiirtiliir.

Ornegin; 3042 den 36 ya diisiiriiliir.
2.3 Speeded Up Robust Features (SURF)

SIFT metodundan daha hizli bir yontem gelistirilmeye calisilmistir. Bay ve
Tuytelaars tarafindan 2006’da 6nerilmistir [29]. SURF yontemi, SIFT yonteminden

daha hizli ¢alismasina ragmen, gorlis acisi degisikligi (viewpoint change) ve

13
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parlaklik degisikligi (intensity change) gibi durumlarda SIFT kadar iyi sonuglar

vermemektedir.
2.3.1 Anahtar Noktalar1 Bulma

SURF algoritmas1 Hessian matrisini ve integral resmi (integral image)
kullandigindan dolayr SIFT algoritmasindan daha hizli olmustur. Hessian
matrisinin damla (blob) ortaya ¢ikarma 6zelliginden yararlanarak resimdeki anahtar

noktalar bulunur. Hessian matrisi simetriktir yani L, (x,o)ve L, (x,o) birbirine

esittir. Verilen bir I resminde, o 6l¢egindeki bir x=(x,y) noktasinin Hessian Matrisi

H(x,o) su sekilde elde edilir:

H(x,a){L“(X’G) ny(x,a)} 2.3.1.1)
L,(x,0) L,(x,0)

det(H,,...) = D,,D,, —(0.9D,)* (23.1.2)
Burada L, (x,0) , | resmindeki X noktasmm Gauss filtresinin ikinci

dereceden tiirevi alinarak evrimlestirilmesi ile elde edilen sonucu ifade etmektedir.

Yine L, (x,0) ve L, (X,0) aym sekilde elde hesaplanir. SURF algoritmasi da gok

Olcekli calismaktadir.

Sekil 2.3.1.1 Tiirevlerin yakinsamasina karsilik Box filtreler

Degisen boyutlardaki Box filtre dizisini (Box Filters) kullanarak elde ettigi
sonuclardan piramit olusturur. Box filtresi Gauss ikinci dereceden pargali tiirevinin
yakinsanmasi ile bulunur. Gauss ikinci dereceden pargali tiirevinin yakinsanmasi
denklem 2.3.1.2°deki hesaplanmaktadir. o =1.2 0lgegindeki Gauss ikinci
dereceden tiirevlerin yakinsamasina karsilik gelen 9x9 boyutundaki Box filtreler

2.3.1.1 de verilmistir:

14
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O,

L) — =X 16, )
@’ ‘4

Sekil 2.3.1.2 integral image

Sekil 2.3.1.1°de verilen Box filtreler [30] integral image denilen yontem ile
elde edilir [31]. Sekil 2.3.1.2°de goriildiigii gibi integral image kullanarak resimde
S ile belirtilen alanin i¢indeki piksellerin toplamini agagidaki denklemi kullanarak
bulabiliriz. integral image yontemi Box filtrelerin daha hizli hesaplanmasinda
kullanilir. Asagidaki denklemde goriildiigii gibi A,B ve C,D degerleri kullanilarak
aradaki karenin degeri ¢ok hizli bir sekilde elde edilir.

S=(A+D)-(B+C) (2.3.1.2)

Integral image yontemi ile elde edilen Box filtreler (Sekil 2.3.1.1 ) resme
uygulanarak Sekil 2.3.1.3’deki gibi yigin (stack) olusturulur [29]. Yine aym
calismada oOlgek sayis1 artitkca bulunan Ozniteliklerin - sayisinin - diistiigi

vurgulanmustir (sekil 2.3.1.4).

- | 27 | 51 |75 |99|
£
£ | 15 | 27 [ 3s [51]
O S—
o | 15 |21 ]27\
1 > 4 8 i

Olcek

Sekil 2.3.1.3 Box filtreler ile olusturulan piramit

Bulunan Oznitelik Sayisi

2 30 40 50 60
Olcek

Sekil 2.3.1.4 Olgeklerden elde edilen znitelik sayis
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Sekil 2.3.1.4°de verildigi gibi bir noktanin anahtar nokta olup olmadig1 Box
filtrelerden elde edilen dlgeklerden yararlanarak bulunur. Ardisik 3 dlgekten 3x3
lik alanlar segilir. Toplamda 3x3x3=27 tane piksel arasinda en yiiksek gradyen

degerine sahip piksel anahtar nokta elde edilir.
2.3.2 Donmeden Etkilenmeyen Anahtar Noktalarim1 Bulma

SUREF algoritmasi, Sekil 2.3.2.1-2de gosterildigi gibi anahtar nokta etrafinda
cember seklinde bir alan seger ve bu alana Haar wavelet filtrelerini uygulayarak
betimleyiciler (descriptors) elde etmektedir [26]. Haar wavelet doniisiimii
se¢mesinin temel nedeni; parlakliga kars1 duyarsizdir ve Integral image ile hizl bir
sekilde hesaplanir. Bunun i¢in anahtar nokta etrafinda 200 biiyiikliigiinde bir alan
belirlenir, yani tizerinde bulundugumuz 6lgegi elde ederken kullandigimiz o 'nin
20 kat1 biiylikliiglinde bir alan ve bu alan 50 olacak sekilde 4x4 liik karelere
boliiniir. Bu 4x4 liik alanlara Haar wavelet filtresini yatay ve dikey sekilde

uygulanip, x ve y yoniindeki tiirevler hesaplanir, sirasiyla dx ve dy . Elde edilen
tiirev degerleri, anahtar noktadan uzakliklarima gore 2o ile agirlik atanir. Sonra

cember 60 derecelik pargalara boliiniip, her par¢adaki Haar wavelet filtresinden
elde edilen Z dx , Zdy , Z|dx| ve Z|dy| degerleri bulunup toplamda 4x(4x4)=64

tane Oznitelik vektorii olusturulur. Eger dx<0, dx>0, dy<Ove dy > 0gibi

kriterler kullanilip bu sartlar1 saglayan noktalarin toplami alinilirsa bu 6znitelik

vektoriin  boyutu 128’1 bulmaktadir. Buradaki islemler Sekil 2.3.2.2 de

- /’ | N i ’- = “\\\
s R g

AN

Sekil 2.3.2.1 SURF yonteminde betimleyici elde etme

gosterilmistir.
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Sekil 2.3.2.2 SURF 0znitelik ¢ikarma

2.3.3  Oznitelikleri Eslestirme

SUREF algoritmasi yine daha hizli ¢aligmak i¢in farkli iki resimden elde edilen
Oznitelikleri eslestirirken hizli bir yontem gelistirmistir. SURF yontemine gore iki
ayr1 noktadan elde edilen Hessian matrislerinin diyagonal elemanlarinin toplami o
matrislerin yani "trace" islemi, bize matrisin isaretini verir. Basit bir sekilde, eger

iki matrisin isareti ayni ise bu noktalar eslesmektedir karar1 verilir.
2.4  Features From Accelerated Segment Test (FAST)

FAST kose ¢ikarma yontemi kismen SUSAN kose kriteri tabanli olarak galigir
[32, 33]. SUSAN yontemine benzer sekilde, FAST yontemi bir aday noktanin kdse
olup olmadigina karar vermek i¢in 16 piksellik gember (yarigap1 3 olan Bresenham
cemberi) kullanir. Sekil 2.5.1 (a) da ¢izildigi gibi, parlaklik degeri Ip olan bir p aday
noktas1 segtigimiz farz edelim. Saat yoniinde her bir piksel 1 den 16 ya kadar
numaralandirilir. Algoritmanin hizli c¢alismasi i¢in ilk olarak, Ip degerini
cemberdeki 1, 5, 9 ve 13 degerleri ile karsilastirilir. Eger bu noktalar arasindan en
az li¢ tanesi belirlenen esik degerini sagliyorsa bu durumda p noktasi ilgi noktasi
olarak secilir. Bir baska agidan, eger segilen 4 nokta arasindan en az ii¢ noktanin
piksel degeri Ip+T degerinden biiylik veya kiiciik degilse, p noktasi ilgin nokta
olarak secilir. Tersi durumunda, eger secilen 4 nokta arasindan en az ii¢ noktanin
piksel degeri Ip+T degerinden biiyiik veya kiiciik ise, tiim 16 piksellere bakilir ve
bu 16 piksel arasindan en az 12 bitisik noktanin verilen sart1 saglamasi gerekir.

Benzer sekilde, imgedeki geriye kalan tiim noktalar i¢in ayni islem uygulanir.
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Bazi kisitlamalardan dolayi, 6rnek olarak eger bitisik noktas: 12 den kiigiik
ise algoritma iyi calismamaktadir. Ayrica optimal bir sayiya karar verilemediginden
dolay1 ve bazen birkag tane ilgi noktasi komsu olarak bulunuldugundan, bir tane
makine 6grenimi metodunu bu sikintilardan kurtulmak i¢in kullanmiglardir. Bu
durumda, Sekil 2.4.1 (b)’de ¢izildigi gibi her bir p aday noktas1 i¢cin 16’ lik vektor
olusturulup bir egitim seti olugturulmustur. Bu durumda secilen 16 pikselin her
birine “karanlik (darker)”, “benzer (similar)” ve “parlak (brighter)” olmak iizer ti¢
ayri sinifa ayrilmistir. Bu kurala bagli olarak, 6znitelik vektorii v ti¢ ayri altkiimeye
ayrilmistir; Ps (benzer noktalar), Pd (karanlik noktalar) ve Pb (parlak noktalar).
Bundan sonra ID3 (bir karar agaci siniflandirict) egitim setine uygulanir ve entropi
azaltma kriterine baglh kalinarak, bir pikselin kdse noktas1 olup olmadigina bakilir.
Boylece birinci problem siniflandirici yonteminin yardimiyla ¢oziiliir.

Ikinci problem yani birgok kdse ilgi noktasinin birbirine komsu olmasi
problemi ise aday kdse noktalart bulunduktan sonra bir maksimum olmayanlari
bastirma yontemi ile giderilebilir. Yay tizerindeki ve merkezdeki piksellerin mutlak
degerlerinin toplaminin farki elde edilmesi ile yapilir, sonra iki ilgi noktasinin
degerleri karsilastirilir ve kiigiik olan ihmal edilir. Asagida olan Sekil 2.4.1 (a-b)

[34] referansinda verilen web sitesinden alinmustir.

(a)
Sekil 2.4.1 (a) A bir ilgi noktasi (b) bir etrafindan vektor olusturma

2.5 Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK)

SIFT, SURF ve benzeri yontemlerde elde edilen yerel Oznitelikler, bazi
doniistimlerde, 6rnegin dénme, goriis acgist degisimi ve diger bozulmalarda bir
imgeyi temsil etmeye yetebiliyor iken, fakat bu yoOntemlerden elde edilen
betimleyiciler ag tasima yukiinii kisithh oldugu durumlarda veya c¢ok biiytlik islem

gerektiren sartlarda kullanilmalar1 ¢ok bilyiik sikintilara neden olmaktadir. iste bu
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acigin fark edilmesi ile birgok ikili betimleyicilerin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. FAST tabanli olan BRISK metodu [35] bunlardan sadece biridir.

Genel olarak BRISK ii¢ pargadan olusmaktadir: bir érneklem Oriintiisti, yon
kompansasyonu ve orneklem ciftleri. Burada 6rneklem oOriintiisii almak demek
FAST yontemindeki ¢gember {izerindeki noktalar1 almak anlamina geliyor. Sonra bu
ciftler kisa mesafeli ve uzun mesafeli ¢iftler olarak iki alt kiimeye ayrilir.
Rotasyondan etkilememe igin, uzun mesafeli ¢iftlerin gradyen degerlerinin
toplamina bakilarak belirlenir ve kisa mesafeli ciftler elde edilen yonlere gore
donddriliir. Son olarak tiim ¢iftler i¢in birinci ve ikinci noktalarin parlaklik degeri
karsilastirilir. Eger birinci noktanin degeri ikincisinden biiyiik ise ¢ikt1 1 olur aksi
durumunda ¢ikt1 0 olur. Boylece 512 cift i¢in 512 tane bitten olusan betimleyici
olusturulur. Eslestirme asamasinda Oklid uzakligi yerine daha kisa calisan
Hamming uzaklig1 kullanilir. Bunu gerceklestirmek i¢in sadece XOR isleminin

toplam degerine bakilmasi ikili betimleyicilerin karsilagtirilmasi i¢in yeterlidir.
2.6 Maximally Stable Extremal Regions (MSER)

Bir MSER bolgesi [36-38] belirli bir esik degeri lizerindeki ve degisen esik
degerine gore baghliklar1 kalici olan birbirine bagli nokta kiimesinden
olugmaktadir. Diger bir kelime ifade edersek, secilen bolge bir grup esik degeri
dizisine gore degismeyen yerel ikili sekillerdir. Referans [36] de verilen ¢alismaya
gore, MSER bdélgeleri bulma Watershedding yontemine benzer sekilde galisir.
Tipki bir sinema filmini hizli hizli oynatmak gibi, esik degeri [0-255] arasinda
degisecek sekilde degistirilir ve bu arada tiim sahnelerde degismeyen veya ¢ok az

degisen bir birine baglh bolgeler MSER bolgesi olarak adlandirilir.
2.7 Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF)

BRIEF betimleyicisi [39, 40] yontemlerinden ilham alinarak bulunulmus
betimleyici ¢ikaran yontemdir [41]. Kompakt, hizli ¢alisan ve ¢ok ayirtedici olan
Hamming uzaklig1 hizli eslestirme ve 1yi bir tanima performansi olan bir yontemdir.
Fakat imgenin dondiiriilmesi veya bozulmasi durumuna ¢ok hassastir. Onemli bir
nokta olarak vurgulanmak gerekirse, BRIEF yontemi sadece bir betimleyici

cikaricidir, yani bir anahtar nokta ¢ikarmaz. Bu yiizden bir anahtar nokta bulan
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SURF, SIFT, FAST, HARRIS veya MSER gibi yontemler ile ¢alismak zorundadir.
BRIEF’in onerildigi ¢alismada [41] yazar SURF yerine CENSURE anahtar nokta
bulucuyu kullanmamizi 6nermektedir. BRIEF yonteminde bir parga (patch) alinir
ve giiriiltiiye kars1 bir onislem olarak yumusatilir. Sonra bu parca i¢inde aldigi
pikselleri birbiriyle karsilastirarak 1 veya 0 gibi ¢iktilar iiretir. Ornegin, p ve q bir
parcadan alinan iki piksel olsun;

1 eger I(p)<I(q)

5 olur. (2.8.1)
0 degilse

r(Patch; p,q) ::{

Yani p’nin parlaklik degeri (I(p)) q pikselinden (I(q)) kiigiik ise 1 degilse 0
seklinde ikili dizi olusturmaktadir. Daha sonra asagidaki denklemde gosterildigi

gibi n, boyutlu bir BRIEF dizisi olusturmaktadir.

., (patch):= > 2" z(patch; p;, q;) (2.8.2)

1<i<ng

2.8 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

ORB yontemi [42] FAST ve BRIEF birlesimi olan bir yontemdir. Degisen
Olceklerde degismeyen anahtar noktalar1 bulmak i¢in imgenin 6lgek piramidini
cikararak FAST yontemini modifiye eder. Her bir 6lgekte, anahtar noktalar FAST
yontemini uygulayarak ¢ikartilir. Anahtar noktalar elde edildiginde, Harris kose
metrigi kullanilarak anahtar noktalar siralanir ve sadece en iisten N tane nokta belirli
bir esik degerine bagl olarak se¢ilir. Donmeye kars1 giiclii noktalar elde etmek i¢in,
yerel yonlerin belirlenmesi icin parlaklik kiitle merkezi (bir yerel parcadaki
piksellerin agirliklandirilmis degeri) boyunca birinci momentler hesaplanarak
bulunur. Daha sonra dondiiriilen parca lizerinde BRIEF betimleyicileri hesaplanir

ve ikili dizi seklinde ORB betimleyicileri olusturulur.
2.9 Fast Retina Keypoint (FREAK)

FREAK yontemi [43] de bir ikili betimleyicidir ve 6rnekleme oriintiisii ile ¢ift
se¢cmeyi BRISK yonteminden ddiing alir. Genel olarak, gdzdeki retina bolgesinden
ilham aliarak bulunulan ve merkezden retina 6rneklemine gidildik¢e yogunlugu
iistel olarak azalan gembersel bir Oriintii secen bir betimleyicidir. Rotasyona karsi

direngli betimleyiciler elde etmek i¢in secilen bir parcada, merkez noktasina simetri
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olan ¢iftlerin yerel gradyenlerin toplamini alir. Betimleyici olusturma asamasi igin
ORB de kullanilan yontemin bir benzerini kullanmaktadir. Basit olarak en az iligkili
Oriintliyli secer. Genel olarak en iyi performansi ikili betimleyici dizisinin uzunlugu

512 olunca vermektedir.
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3  ONERILEN YONTEM

Giris boliimiinde degindigimiz gibi goriintii ¢akistirmanin birden fazla yolu

bulunmaktadir. Bu ¢alismada dnerilen ise genel olarak piksel tabanli ve 6zel olarak

egri tabanl bir goriintli ¢akistirma yontemidir. Genel olarak 6znitelik tabanli bir

goriintli cakistirma islemi bes asamadan olusmaktadir. Sekil 3.1°de gosterildigi gibi

bu asamalar sirasiyla; Onislem, Oznitelik se¢me, Oznitelik eslestirme, doniistim

hesaplama ve referans resim ile doniisiimii hesaplanan resmin g¢akistirilmasidir.

Ardisik
Resimler

Oznitelik
Secme

Oznitelik
Eslestirme

Donusim
Hesaplama

IVERSITESI

@) ANADOLU UN

eFarkl sekillerde dondurtlmus ve/veya 6telenmis resimler

eResmin boyutunu artirma, Giriltiden arindirma...

eKenar Noktalari, Kose Noktalari....

eReferans resim ile hedef resimden elde edilen 6zniteliklerin
ebelirli benzerlik 6lgltleriile karsilagtirma.

eHangi donlstim matrisi;
e dogrusal(linear), ilgin (affine), izdiisimsel (projective), benzerlik(similarity)

*Do6nlslimi hesaplanan, yani Ust Uste ¢akisacak sekilde tiim resimler getirdikten
sonra, belirli bir metot ile bunlari birbirine bindirmek, 6r. Piksellerin ortalamasi.

Sekil 3.1 Genel olarak goriintii ¢akistirma islemleri
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Yumusatma
¥
Egnlernn Cikartilmas:
¥ ¥
Gx Gv
) ¥
i
¥
Izdiigim ve Normalizasyvon Harris Ozmitelikler:
¥ ¥
Hausdorff Uzaklig: Eszlestirme
¥ »
Eslesen Egrilerin Bulunmasi
¥
Geometrik Déniigiim Tahmini
+ »
Cakistirma

Sekil 3.2 Onerilen Yontem

Onerilen yontemin calisma prensibi Sekil 3.2°de verilmistir. Verilen sekle
gore, On islem olarak imge sanatsal kose ve kenar koruyarak imge yumusatilir ve
imgedeki kenarlarin bulunarak egriler ¢ikartilir. Elde edilen egrilerin
koordinatlarina tiirev uygulanarak yatay (Gx) ve dikey (Gy) gradyenler elde edilir.
Bu gradyenlere TBA uygulanir ve en biiylik 6zdegere karsilik gelen 6zvektor
kullanilarak egrilerin temel yonleri tespit edilir. Egriler temel yon iizerine izdiisiim
edilerek normalize edilir. Farkli egrilerden elde edilen normalize edilmis
katsayilara Hausdorff yontemi uygulanarak geometrik uzaklik hesaplanir. Bunun
yaninda ikinci bir eslestirme olarak imgelerin gradyen degerleri bulunulur ve
gradyen imgedeki egri lizerinden Harris 6znitelikleri ¢ikartilir ve egriler eslestirilir.
Ikinci eslestirmenin katkis1 yanlis eslesen egrileri ihmal etmek ve kiimedeki egri
sayisini azaltmaktir. Buna gore ikinci eslestirmede elde edilen egriler arasindan en
kiiciik Hausdorff uzakligina sahip olan egriler en iyi eslesmis olarak kabul
edilmektedir. Sonra bu eslesen egriler arasindaki geometrik doniisiim hesaplanir ve

imgeler ¢akistirilir.
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3.1 Onislem

Genel olarak bir ham veriyi islemeden 6nce bazi Onislemlerden gecirince
yapilan isin tiiriine gore dogrulugun artifi gdzlemlenmistir. Ornegin bir kenar
tanima i¢in resmi Gauss yumusatma filtreden gecirmekte fayda vardir. Ciinkii
resimde giiriiltii olabilir ve yumusatma islemi giiriiltiiyii bastiran bir tekniktir. Bir
baska Onigslem de resimde segmentasyon yapmak igin verileri normalize etmek,
verileri bir matematiksel yontem ile giiriiltiiden arindirmak ya da resmi yiliksek
gecirgen filtreden gecirip gereksiz ve tekrarlayan verileri eleme bir ¢esit Gnislem
diyebiliriz.

Ayni sekilde g¢akistirilacak resimlerde de bu saydigimiz tiim onislemlerin
yaninda resmin boyutunu artirma veya resmi baska alan doniistiirme (TBA alani,
OVY alan1 vb.) gibi 6nislemlerin yapilmasinda dogrulugun artirilmasi bakimindan
cok biiyiik 6neme sahiptir. Bunun yaninda resmi dondiirme, boyutunu artirma ve x,
y eksenlerinde degisik oranlarda boyutlandirma islemleri iki asamadan
olugmaktadir. Bu asamalar eldeki piksel degerlerini kullanarak resmi dondiirmek
ve dondiiriilen resmin tamsayi piksel koordinatlari enterpolasyon kullanarak
bulunmasi islemleridir.

Bu calismada oOnislem olarak resimleri bir yumusatma isleminden
gegirilmistir. Bunun i¢in [44] de verilen sanatsal resimleme i¢in kenar ve koseleri
koruyarak yumusatma yontemi kullanildi. Bunun yerine [45] de sozii edilen
yumusatma filtrelerini kullanabilirdi. Bu filtrelere 6rnek olarak; Kuwarahara
Filtresi (Kuwahara Filter [46]), Gauss Kuwarahara Filtresi (Gaussian Kuwahara
Filter [47]), Yapisal Kapatma (Structural Closing [48]), Alan Ag¢ip-Kapama (Area
Open-closing [49]), Cift-Yonlii Filtreleme (Bilateral Filtering [50]), Medyan
Filtreleme (Median Filter [51]) veya Gauss yumusak gecirgen (Gaussian Low-Pass
Filter [52]) filtreleri verilebilir.

Ikinci 6nislem olarak Canny algoritmasi kullanilarak resimdeki kenar kesitleri
elde edildi. Bir onceki stepte uygulanan yumusatma islemi ile gereksiz ve doku
desenleri (texture) detaylar resimde en aza indirilmistir. Canny algoritmasindan
donen kenar kesitleri bu ¢alismanin can alict noktalarindan biridir. Clinkii bu

kesitler ilerleyen asamalarda birbiriyle eslestirilecektir.
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3.1.1 Sanatsal Kenar ve Kése Koruyarak Yumusatma

Fotografik resimlerden boyama gibi sanatsal efektler, kdse ve kenarlar
koruyarak resmini yumusatilmasi ile elde edilebilir. Fakat tim kenar ve kdse
koruyan yontemler ayni performansi sergileyememektedir [45]. Bu ¢alisma igin
[44] de onerilen yontem kullanilmistir. Bu yontem ile elde 6rnekler igin [45] de
verilen web sitesini ziyaret edebilir.

Yukarda referans verilen ¢alismada, basit bir dogrusal ve yinelemeli olmayan
operator kullanilarak boyama efektleri deney resmine eklenilmistir. Bir pikselin
etrafinda yerel bir dairesel komsuluk olusturularak N tane parcaya ayrilmaktadir.
Sonra, bu daire lizerinde yine N tane agirliklandirilmis yerel ortalama ve N tane
agirliklandirilmis yerel standart sapma hesaplanmakta ve her bir piksel igin,
hesaplanan N tane yerel ortalamanin lineer kombinasyonu kullanilarak bir ¢ikti elde
edilir. N tane yerel ortalamanin katsayilari, yerel standart sapmalarin azalan
fonksiyonlarina denk gelmektedir. Bu ¢alismada N sayis1 4 olarak, kenar keskinlik

degeri 1 ve yumusatma i¢in kullanilan deger 3 olarak alinmistir.

(d)

a 7 a (a) (b)

Sekil 3.1.1.1 Artistik yonteminin davraniglarinin sergilenmesi

Sekil 3.1.1.1°de 6nerilen yontemin ¢alisma prensibi gosterilmistir. Kenarin
hi¢ olmadigi alanlardan (durum a), elde edilen ¢ikti, yerel ortalama (average)

degerlerin aritmetik ortalamasina (mean) denk gelmektedir.
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Sekil 3.1.1.2 Sanatsal kose ve kenar koruyarak resmi yumusatma

Bu durumda, 6nerilen operatdr GaussFiltresine ¢ok benzer davranmaktadir
ve bu sekilde doku desenleri (texture) ve giiriiltii (noise) yok edilmistir. Bir kenarin
olugsmasi durumunda (durum b), operator ile kesisen sektorler, digerlerine gore daha
yiiksek yerel standart sapma degerleri vermektedir. Boylece, yani durum b de
gosterildigi gibi, kenar ile kesisen sektorler (5-8), lineer kombinasyona daha az bir
katki saglamaktadirlar. Benzer sekilde, kdselerin var olmasi durumunda (durum c),
ve keskin koseler (durum d), sadece kose noktasina diisen sektorler (6-7 durum c
icin ve 1 durum d i¢in ), hissedilebilir bir katki saglarlar iken diger sektorlerin etkisi

onemsenmeye degmeyecek kadar azdir.
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Sunu vurgulamak gerekir ki, 6zellikle kenar ve koseleri korumak icin yerel
ortalamalar (averages) hesaplamak igin dairesel sektor sekilli bolgeler segip
kullanmak ¢ok uygun olmaktadir. Onerilen yontem, her bir piksel i¢in, sektdrlerin
otomatik secilmesine imkan vermektedir. Ayrica, bu yontem ile sektorlerin piksel
veya kose oldugu analiz sonucunda en iyi sekilde ¢ozmektedir. Bundan dolay1 bizde
calismamizda bu yontemi kenar olmayan noktalar1 bastirmak icin kullandik. Sekil
3.1.1.2°de sanatsal kose ve kenar koruyarak resim yumusatma ile elde edilen gorsel

sonuglar sergilenmistir.
3.1.2 Canny Kenar Tanima Yontemi

Kenar tanima bilgisayarla gorii uygulamalarinda imgedeki nesnelerin belirgin
ozelliklerini ortaya ¢ikarmaya calisan bir siirectir. Genel olarak 0Ozellikler
nesnelerin foto metrik, geometrik ve fiziksel oOzelliklerinden ortaya ¢ikan
stireksizliklerdir. Kenar bir nesne ile bolge, nesne ile nesne veya bolge ile bolge
arasindaki degisimler olarak tanimlanir. Onerilen birgok kenar tanima
yontemlerinin temel amaci imgelerde piksel degerlerindeki degisimlerin
gerceklestigi yerlerin belirlenmesidir Nesne tanima, hedef izleme ve boliitleme gibi
daha ileri seviyeli imge isleme yontemlerin i¢inde ilk agsamalardan biri olarak yer
aldigindan, kenar tanima birgok gdriintii isleme probleminin basarisini etkileyen en
onemli unsurlardan biridir.

Kenar tanima i¢in zaman i¢inde konuyla ilgili ¢esitli yontemler dnerilmistir.
Optimal bir kenar haritasi, kenar algilama tabanli ¢alisan diger isleri 6nemli bir
sekilde etkilediginden dolay1 siirekli, 1yi yerellestirilmis, segirmesiz ve tek piksel
kalinliginda olmalidir. Ayrica, kenar algilama imge hakkinda tiim 6nemli bilgileri
saglamalidir. Bu amag¢ i¢in, imgenin tiirevleri imge hakkinda yeteri kadar bilgiyi
sunabilmektedir. Bununla birlikte, tiirev alma islemi, elektronik, anlamsal ve
sayisallastirma/niceleme etkileri gibi c¢esitli giiriiltii kaynaklarina karsi oldukca
hassas oldugundan dolayi tek bir nokta kenar olarak isaretlenebilmektedir. Bu tiir
etkilerden kurtulmak i¢in resmin yumusatilmasi bir¢ok ¢alismada [52-55] 6nemli
bir sekilde vurgulanmaktadir. ilaveten, yumusatma isleminin de bilgi kayb1 ve
lokalizasyon problemleri gibi dezavantajlari bulunmaktadir. Biz bu ¢aligmada bu

tiir sorunlar1 yok etmek i¢in kenar tanima isleminden 6nce bir 6nislem olarak resmi
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etkili yontem ile yumusattik. Bu yontemin nasil calistigi bir dnceki asamada
anlatildu.

Resim kenarlar ve kdseler korunarak yumusatildiktan sonra Canny yontemi
kenar haritas1 ¢ikartildi. Canny yontemi [56] goriintii isleme ile ilgili birgok
calismanin ilham kaynagi olmustur. Bunun nedeni Canny yonteminin hizli siirede
ve degistirilebilir parametreler kullanarak resimden kenarlar ¢ikartmasidir. Canny
kenar tanima metodu 4 adimdan olusmaktadir:

e  Yumusatma

e Gradyen hesaplama.

e Diistik gradyen degerlere sahip noktalar1 bastirma (Non-maximum

suppression).

e Ikili esikleme (Hysteresis Thresholding) ile istenmeyen ayrintilar1 yok

etme ve noktalar1 birbirine baglama.

Yaygin olarak yumusatma ig¢in Gauss Filtresi kullanilir. Gradyen
hesaplamadan 6nce resmin gri degerleri [0-255] elde edilir. Gradyen Hesaplama,
genel olarak vektorel veya noktasal olarak tiirev alma islemidir. Once yatayda tiirev
alinir, GX hesaplanir. Sonra dikeyde tiirevde alimir, Gy bulunur. Takip eden
denklemde verildigi gibi G gradyen haritas1 olmak iizere, Gx ve Gy mutlak degerleri
toplami1 veya Gx ve Gy’nin karelerinin toplaminin karekokii bize gradyen haritasini
(G) verir.

G =|Gx|+|Gy| veya G = /Gx? + Gy? (3.1.2.1)
theta = invtan (Gy / Gx) (3.1.2.2)

Gradyen haritasi elde edildikten sonra kenar noktalarinin yonii Esitlik 3.1.2.2°
deki gibi hesaplanir. Sonra bu yonlere bagli olarak kenar inceltme islemi yani Non-
maximum suppression uygulanir. Diger bir deyisle, belli bir yonde ilerlerken eger
islenen noktanin gradyen degeri iki komsunun gradyen degerinden kiigiik ise sifir
degeri verilir. Boylece ince ve dogru seklinde kenarlar ¢ikmaktadir.

Daha sonra ikili esikleme (Hysteresis thresholding) esikleme ile zayif
noktalar1 eleyip, birbirinden ayrik kenar parcalarini birlestirme islemi takip eder.
Bunun i¢in biri kii¢iik, biri bilyiik iki esik degeri belirlenir [57]. Eger segilen
pikselin gradyen agirlig: (gradient magnitude) degeri yiiksek esik degerinden biiyiik

ve tepe noktasi iSe kenar noktasi olarak isaretlenir. Algak esik degerini ise kenarlari
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birbirine baglamak i¢in kullaniriz. Diger bir deyis ile eger se¢ilen nokta tepe noktasi
olursa ve secilen noktanin gradyen agirligi diisiik esik degerinden biiyiik olursa ve
secilen noktanin komsularindan biri yiiksek esik degerinden biiyiik bir piksele bagl

ise sec¢ilen nokta bir kenar noktasi olarak isaretlenir.

l i
[ D [ R
i sl P

(@) (b) (©)
Sekil 3.1.2.1 Canny yiiksek esik degeri ¢iktilar

Sekil 3.1.2.1°de [57] (a) yiiksek esik degeri sonucu, (b) gradyen degerleri ve
(c) tepe noktalart verilmistir. Esiklendirme Sonrasi yiiksek esik degeri 80 olarak
secildikten sonra geriye kalan pikseller gosterilmistir. Resimlerdeki kirmizi
pikseller tepe olmayan noktalari, yesil pikseller tepe noktalarini, sar1 pikseller kenar
olmayan noktalar1 ve beyaz pikseller esiklendirme sonucu geriye kalan pikselleri

gostermektedir.

[ [T [ 1]
L
(@) (b)

Sekil 3.1.2.2 Canny alcak esik degeri ¢iktilari

Sekil 3.1.2.2°de [57] (a) yiiksek ve algak esik degeri uygulaninca elde edilmis
pikseller ve (b) algak esiklendirme sonucu ortaya ¢ikarilan kenar haritasi
resmedilmistir. Genel olarak yiiksek ve al¢ak esik degerleri kullanicidan tarafindan
belirlenir. Mavi renk ile gosterilenler diisiik tepe noktalari, yesil ile gosterilenler
yiiksek tepe noktalari, kirmizi ile gosterilenler ise gereksiz olan noktalar, sar1 ile
gosterilenler kenar olmayan noktalar ve beyaz ile gosterilenler kenar noktalaridir.
Ortadaki resimde yiliksek ve alcak esiklendirme sonucu kalan pikseller (yesil ve
mavi) gosterilmistir. Yine sagdaki resimde beyaz noktalar kenar noktasi olarak

isaretlenmistir. Gortildiigli gibi kenar noktalar yiiksek esik degeri ile elde edilen
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yiiksek tepe noktalarinin etrafinda toplanmistir. Yani komsularinda biri yiiksek esik

degerine sahip olmayan bir noktaya bagli olan pikseller elenmistir.

Sekil 3.1.2.3 Canny yontemi ile elde edilen kenar ¢iktilari

Sekil 3.1.2.3’de Canny algoritmast sonucu ortaya c¢ikan kenar Ornekleri
gosterilmistir. Sekil 3.1.2.3’de goriildiigii gibi Canny yonteminden baz1 kistaslar
kullanilarak elde edilen kenar haritalar1 sergilenmistir. Soldaki siitunda olan
resimler girdi resimleri, ortadaki siitunda olan resimler ise uzunlugu 100 piksel ve
iizeri olan kenar parcalar1 goriilmektedir. Matlab 2014a kullanilarak Canny

yonteminin kodlarini kullanilmistir. Canny yontemindeki yiiksek esik degeri 0.2 ve
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algak esik degeri 0.1 olarak secilmistir. Canny yonteminde kullanilan yumusatma
degeri ise 1 olarak secilmistir.

Bu c¢alisma icin O6nemli olan kenar segmentleri sag tarafta verilen
segmentlerdir. Ciinkii bu ¢aligmanin amaci egri tabanli kenar tanima oldugu ig¢in
kenar pargalar1 egri olarak kullanilacaktir. Yani iki farkli goriintliniin birbirine

benzer oldugu ispatlamak i¢in elde edilen egri tizerindeki noktalar kullanilacaktir.
3.1.3 Ortak Vektor Tabanh Kenar Tamima Yoéntemi (CVAED)

Bu calismanin amaci egrilik tabanli goriintii ¢akistirma yani egri iizerinden
Oznitelikler cikartarak goriintii ¢akistirma oldugundan dolayi, kenar tanima bu
calismanin 6nemli asamalardan bir tanesidir. Bundan dolay1 bu ¢aligmada yeni
kenar ¢ikarma yoOntemleri Onerilmistir. Bunlardan biriside OVY tabanli kenar
tanima yontemidir.

OVY oOriintii tanima uygulamalarinda kullanilmis bir altuzay yontemidir.
OVY'nin uygulandigi alanlara 6rnek olarak ses tanima, kisi tanima, yiliz tanima,
istenmeyen-eposta tanima verebiliriz. OVY'de genel olarak 6znitelik vektoriiniin
iki bilesenden olustugu varsayilir [58]: (i) smifin ortak 6zelliklerini barindiran
bilesen (ortak vektor), (i) ait oldugu sinifin ortak 6zelliklerinden geriye kalan ayirt
edici ozelliklerini barindiran ve her 6znitelik vektorii i¢in farkli olan bilesen (fark
vektor). OVY yontemini digerlerinden ayiran farki; yetersiz veri problemine ¢6ziim
getirmesidir. Genel olarak, diger yontemler yetersiz veri durumunda
caligmamaktadir [59]. Ortak vektoriin hesaplandigi ve uygulandigi iki durum
vardir. Secilen 6znitelik vektorlerin boyutu n ve bu vektorlerin sayilart m olmak
lizere; eger n>=m ise yetersiz veri durumu, tersi durumunda yani n<m ise yeterli
veri durumu olugmaktadir.

OVY ile kenar tanima yontemi 3 asamadan olugsmaktadir:

e GaussFiltre’si ile imgeyi yumusatma ve OVY kullanarak gradyen haritasi

¢ikarma.

e Tepe noktalarin bulunmasi.

e Akilli bir yontem ile kenar noktalarin birbirine baglanmasi.

Gauss Filtre’si Ile Imgeyi Yumusatma Ve OVY Kullanarak Gradyen

Haritas1 Cikarma: Bir imgeyi yumusatmadaki temel amag¢ imgedeki anlamli

31



IVERSITESI

@) ANADOLU UN

bilgiyi koruyarak imgeyi giirilti, aykir1 degerler ve keskin gecislerden
kurtarmaktir. Bundan dolayr bu ¢alismada yumusatma islemi i¢in Gauss alcak-
geciren ve standart sapmasi 1 ve boyutu 5 olan bir filtre kullanilmustir.

Gradyen haritas1 ¢ikarma islemi ise OVY yonteminden yararlanarak
bulunulmustur. Bir altuzay doniisiim teknigi olan OVY yontemi Orilintii ve ses

tanima gorevleri i¢in tatmin edici sonuglar vermektedir. Herhangi bir simif & ile
gosterildigi  varsayilldiginda & =4, +d 4 seklinde  yazilmasi  miimkiin
olmaktadir. Bir ortak vektor (a_,,) Oznitelik vektorleri arasindaki farklarm sinif

iiyelerinden ¢ikarilmasiyla elde edilir ve sinif boyunca degismeyen vektore denilir.

a4 1se fark vektoriinii gostermektedir. Ortak vektdr yonteminde yeterli ve yetersiz

veri durumu olmak iizere iki durum vardir. Oznitelik vektdriin boyutu vektor
sayisindan biiylikse yetersiz, kiigiik veya esit oldugunda yeterli veri durumu

olugmaktadir. Bu ¢alismada ortak vektor yetersiz veri durumu kullanilmistir

Ii—2,j—1 Ii—2,j Ii—2,j+1
Ii_l:j—l Ii—l,j Ii—l,j+1
block=| 1, L i
I A (3.1.3.1)
i+1,j-1 i+1, i+1, j+1
Ii+2 j—1 I i I ;
L '] i+2,] i+2,j+1 |

Burada ortak vektor yontemini daha detayli anlatmak i¢in bir blok verilmistir.
Eger yatay yonde ortak vektor bulunacak ise her bir siitun vektdr olarak
secilmektedir. Ama dikey yonde ortak vektor bulunacak ise bu sefer her bir satir

vektor olarak secilmektedir. Ornek olarak amacimiz dikey yonde ortak vektdr elde

etmek olsun.
_Ii—z,j—l_ _Ii—z,j_ _Ii—z,j+1_
Ii—l,j—l Ii—l,j Ii—l,j+l - - -
a=| b [\@.=| L [\@,=| lija |Vvead, :w (313.2)
Ii+1,j—l Ii+l,j Ii+1,j+l
_|i+2,j—1_ _|i+2,j_ _|i+2,j+l_
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Yukardaki esitlikte verildigi gibi herbir siitun vektor olarak secilmekte ve bu
vektorlerin ortalamasi ortalama vektorii verdigi goriilmektedir. Burada secilen
vektoriin boyutu 3 ve toplam vektor sayist 5 oldugu agik olarak goériilmektedir. Bu
durumda ortak vektor yetersiz veri durumunu saglamaktadir. Yani vektoriin boyutu
vektorlerin sayisindan biiyiik oldugu goriilmektedir.

Yetersiz veri durumunda bir sinifa ait ortak vektdr, ortak degisinti matrisinin
sifir Ozdegerlerine karsilik gelen Ozvektorlerin lineer kombinasyonlarinin

yoniindedir [60].

Cnxn :i(ai_aave)(ai_aave )T (3'1'3'3)
i=1

Bir smif i¢in ortak degisinti matrisi Egitlik 3.1.3.3’de gosterildigi gibi
verilmistir. Ortak degisinti matrisi Oznitelik vektorlerin ortalama vektore gore
degisimini vermektedir. Yetersiz veri durumunda ortak degisinti matrisinin sifir
olmayan 6zdegerleri farklilik altuzay:1 B i¢in birimdik taban olusturmaktadir. Yine
ortak degisinti matrisinin sifir 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler farksizlik
B* altuzaym germektedir. Bu durumda ortak vektdr sifirdan farkli 6z degerlere
karsilik gelen 6z vektorlerin fark alt uzayr iizerine izdiisiimlerinin vektoriin
kendisinden ¢ikarilmasiyla da elde edilmektedir.

Ortak vektor elde etmek icin fark alt uzay: taban vektorleri veya farksizlik alt
uzayi taban vektorleri kullanarak elde edilebilir. Eger k tane farksizlik alt uzayi

taban vektorunu kullanarak ortak vektor elde etmek hedeflenirse:

P = Zk:uiuiT (3.1.3.4)
i=1
éCOm = Z(agveui)ui Veya é:com = Pcévé:ave (3135)

Bu ¢alismada yetersiz veri durumu oldugu kabul edilerek Esitlik 3.1.3.5’deki

gibi ortak vektor elde edilmistir. Burada i. 6zdegere karsilik gelen 6z vektor u. ile

gdsterilmistir. Ayrica P, ortak degisinti matrisini ve &,, ortalama vektorii

gostermektedir. Asagida ortak vektor kullanilarak elde edilen ortak dikey ve yatay

gradyenler gosterilmistir.
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(d) (€) ()

Sekil 3.1.3.1 Ortak vektor yontemi ile elde edilen ortak ve fark resimleri

Sekil 3.1.3.1°de (a) ile (d) dikey ve yatay ortak resimleri, (b) ile (e) dikey ve
yatay fark resimleri ve (c) ile (f) Sobel operatoriinden elde edilen dikey ve yatay
gradyen resimlerini gostermektedir.

Tepe Noktalarin Bulunmasi: Bu c¢alismada ortak vektor yontemi
kullanilarak tiirev islemi gergeklestirilmistir. Geleneksel kenar bulma algoritmalari
gibi bu caligmada gradyen haritas1 yatay ve dikey tiirevlerin mutlak degerlerinin
toplam1 alinarak bulunulmustur. Dikey yondeki gradyen haritasinin yatay
yondekine boliinmesi ile herbir noktanin yonii tespit edilmistir.

Ayrica baskin olmayan noktalar1 yoketmek ve tepe noktalar1 ¢ikarmak i¢in
Otsu esiklendirme yontemi [61] galistirilmistir. Otsu yontemi siniflar arasi (inter-
class) degikligi artirarak veya smnifiigi (intra-class) degisikligi azaltarak optimal esik
degeri veren bir yontem olarak bilinmektedir. Otsu yontemini daha detayli anlamak

icin [61] referansa bakilabilir. Kenar noktasi belirlemek i¢in asagidaki kural

kullanilmistir.
I (i, j) < Otsu _Esikleme
V(i j),1 (i, j)=kenar _degil, eger{(i,j)<I(i+n, j+n,) (3.1.3.6)
1(i,j)<1(i-n, j-n,)
V(i,j),1(i, j)=kenar, degilse
Burada —-1<n <1, i=X,yolarak verilmistir. Ayrica n ve n, isaretleri

verilen noktadaki kenarin yoniine bakilarak karar verilmistir.
Kenarlarin Birbirine Baglanmasi: Bu ¢aligmada tepe noktalarin birbirine

baglamak i¢in ED [62] yOnteminde kullanilan temel fikir kullanilmistir. Sekil
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3.1.3.2°de gosterildigi gibi 4 yon temel alinmistir. Onerilen yontem eger islenen
noktanin yonii;
e (@) dogu veya bati1 yoniinde ise dogu-bat1 boyunca,
e (b) kuzey veya giiney yoniinde ise kuzey-giliney boyunca,
e (c¢) glineydogu veya kuzeybati yoniinde ise gilineydogu-kuzeybati
boyunca,
e (d) kuzeydogu veya giineybat1 yoniinde ise kuzeydogu-giineybati boyunca

noktalar birbirine baglanarak ilerlemektedir.

___ [« ] I t | 1 t
A &1 A T~ AT
() (b) (c) (d)

Sekil 3.1.3.2 Kenarlar1 baglama yonleri

Deneysel Sonuglar: Bu ¢alismanin performanst ROC [63, 64] veritabani
tizerinde deneyler yapilarak Ray’in kenar tanima yontemi [65] ile karsilagtirtlmigtir.

Gorsel sonuglar Sekil 3.1.3.3’de verilmistir.
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Sekil 3.1.3.3 OVY tabanli kenar ¢ikarma ¢iktilari

Verilen sekilde ilk satir ROC veritabanindan alinmis orijinal resimlerdir.
Ikinci satirda ise bu resimlere ait ground truth ¢iktilar1 verilmistir. Ground truth
ciktilarinin nasil olusturuldugunu 6grenmek ig¢in [63] de verilen g¢alismaya
bakilabilinir. Ugiincii satirda Ray’in kenar tanima sonuglar1 ve dordiincii satirda
Onerilen yontemin sonuglar1 sergilenmistir. Ray i¢in verilen sonuglar referansinda
verilen ¢alismadan alinilmastir.

Yukardaki gorsel sonuglara baktigimizda onerilen yontem ile elde edilen
kenarlar daha agik, kesintisiz ve anlamli olduklar1 goriiliirken, Ray’in yonteminde
baz1 detaylarin saklandig1 goriilmektedir. Bunun nedeni onerilen yontemin diger

yontemlerden farkli olarak ortak vektor yontemini kullanarak vektorel olarak tiirev
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almasidir. Yine belli bir uzunluktan kii¢iik olan kenar pargalar1 elenerek onerilen
yontemin performansi artiralabilir. Ayrica bu ¢alismada kullanilan Otsu esikleme

yerine bagka bir yontem kullanilmasinda performansin artacagi beklenmektedir.
3.1.4 Ortak Vektor Tabanlh Cok Olcekli-Uzmanh Kenar Tanima

Bir diger 6nerilen ¢alisma ise ortak vektor tabanli ¢ok-6lgekli ve cok-uzmanli
yeni bir kenar tanima metodudur (MSME-CVAED) [66]. Yine her kenar tanima
yonteminde oldugu bu g¢alismadada amag diger calismalardan daha iyi kenar
cikartacak bir yontem oOnermektir. Tek bir 6lgek kullanilarak yeterli olmadigi
varsayimindan hareketle, cok dl¢ekli yontemlerin amaci ayni goriintiiniin degisen
Olcekli siiriimlerini kullanarak kenar ¢gikarmaktir.

Onerilen ydntemin calisma prensibi Sekil 3.1.4.1°de sergilenmektedir. Ilk
olarak farkli filtreler degisen oOlceklere uygulanarak bircok gradyen haritasi
cikartilmaktadir. Bu gradyen haritalar1 ortak vektor yontemi kullanilarak
birlestirilmektedir (Fusion with CVA). Tek bir gradyen haritas1 ¢ikarildiktan sonra
baskin  olmayanlar1  bastirma  (Non-Maximum  Suppression) islemi
uygulanmaktadir. En son olarak belli bir uzunluk degerinden kiigiik olan kenarlar
elenmektedir. Takip eden bagliklarda Onerilen yontemin tiim asamalar1 detayli
olarak agiklanmustir.

Sekil 3.1.4.2°de verildigi gibi ¢ok uzmanli i¢in Canny, Prewitt, Sobel
operatorleri ve ¢ok 6lg¢ekli olmasi igin varyans degerleri; =1, =2 ve 0=3
olmak tizere ti¢ farkli Gauss yumusaticit filtresi kullamilmistir. Farkli
kombinasyonlar denenerek toplam olarak 9 farkli gradyen haritasi elde edilmistir.
Bu gradyen haritalar1 OVY yontemi kullanilarak tek bir gradyen haritasina

dontistiirilmiistiir.
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MSME
Output

Fusion
with CVA ]

Non

Validation Maxinmum

Supression

Sekil 3.1.4.1 Cok dlgekli ¢ok uzmanli kenar tanima modeli

Canny (0 =3) S ' Prewitt (0 =3)

Sekil 3.1.4.2 Onerilen yontem ile elde edilen 9 farkli gradyen haritas

OVY Yetersiz Veri Durumu Kullanarak Birlestirme: Cok-uzmanl ¢ok-
Olgekli kenar tanima yOntemlerinin altindaki temel amag¢ farkli gradyen

haritalarindaki kenar bilgilerini tek bir gradyen haritasinda toplamaktir. Bundan
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dolay1 bu ¢alisgmada yine OVY yonteminin yetersiz veri durumunu gézoniinde
bulundurarak 9 farkli gradyen haritalarinin ortak gradyen haritasi ¢ikartilmistir.
Yukarda da degindigimiz gibi bir smifa ait secilen O6znitelik vektorlerin
boyutu n, vektorlerin sayilarindan biiyiik ya da esit ise yetersiz veri durumu olusur.
Yetersiz veri durumunda (n>=m) ortak vektor ve farksizlik altuzayr Gram-Schmidt
diklestirme yaklagimi veya altuzay teknikleri kullanilarak elde edilebilir. Altuzay
tekniginde ortak vektor ile ortak degisinti matrisinin (covariance matrix)

Ozvektorleri arasindaki iligkiden yararlanilir.

AS %
i) 4
AN 4
M 3
X1

Sekil 3.1.4.3 Iki vektore ait Farksizlik ve Farklihik altuzaylari

Sekil 3.1.4.3°de X1 ile X2 iki ayr1 vektor ve B ile B-L bu iki vektdriin uzaydaki
farklilik ve farksizlik altuzaylari verilmistir. R" bir sinifa ait 6znitelik vektorleri

barindiran bir sonsuz uzay olsun ve a,,a,,...,a,, € R"ile gosterilsin. Bu sinifa ait

m

ortak degisinti matrisi @ Esitlik (1) deki gibi elde edilebilir.

) :i(ai ~a,.)(a —ay, ) (3.1.4.1)

Esitlik (3.1.4.1)’de a,,,, sinif ortalama vektoriinli gdstermektedir. Bu esitlikte

ort>
verildigi gibi, OVY” de 6znitelik uzayi, fark altuzayr B ve farksizlik altuzay:r B
olmak iizere birbirine dik iki altuzaya ayrilir. OVY yontemine gore, farksizlik
altuzayi B-L, ortak degisinti matrisinin sifir 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler
tarafindan gerilir. Buna gore ortak vektor fark alt uzaymdaki her vektore dik
oldugundan, B-L farksizlik uzayinda yer almalidir. Yani ortak vektor ortak degisinti
matrisinin sifira esit 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorlerin dogrusal bilesimidir

Yetersiz veri durumu (n>=m) i¢in ortak degisinti matrisi ®, n-m+1 adet sifir
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0zdegere sahip olacaktir. Bu 6zdegerler biiyiikten kiiciige siralandiginda fark ve
farksizlik altuzaylari i¢in 6zdegerler asagidaki sekilde segilir [67]:
YR RS- NP NP N §

m-1 n-m+1
A #0 A4 =0
Fark Altuzay1 Farksizlik Altuzay1

Bu durumda ortak vektor, sifirdan farkli Ozdegerlere karsilik gelen
Ozvektorlerin fark alt uzayr {izerine izdiislimlerinin vektdriin kendisinden
cikarilmasiyla da elde edilebilir. Sekil 3.1.4.4’de 9 gradyen haritasinin tek gradyene

doniigiimii gosterilmistir.

Sekil 3.1.4.4 Tek bir gradyen haritasi

Baskin Olmayan Noktalar1 Bastirma ve Ikili Resim: Kenar ¢ikarmanin
dogasi olarak baskin olmayan noktalarin yok edilmesi gerekmektedir. Bu yiizden
bu ¢aligmada [65] verilen yeni bir esiklendirme yontemi kullanilmaktadir.

D, = Yerel baskilama sonucu kalan toplam piksel degeri (3.1.4.1)

Imgedeki toplam piksel degeri

Tek bir esik degerinin en iyilemesi yukardaki gibidir. Esik degerinin en
iyilenmesi i¢in 8 bit resimlerde 0 dan baslayip 255’¢ kadar esik degerleri sirali
olarak uygulanmis ve Dy degerleri elde edilmistir. Elde edilen Dy esik degerleri

asagida verilen formiille standart hale getirilmistir.

7-Dezr (3.1.4.2)
(o)

Burada u ve o, secilen 6rneklerin ortalamasi ve standart sapmasidir. Yani

normalize edilmis esik degeri (Z) elde edilmistir. Ortalama ve standart sapma
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hesaplanirken 0 esik degerine sahip olan Dg degerleri goz ardi edilmistir. Elde
edilen standartlastirilmis verinin 0 gegis noktasi esik degeri olarak se¢ilmistir. Bu
segme yoOntemi basit, hesaplamasi kolay, imge boyutuna goére normalize
edildiginden herhangi bir boyuttaki imgelere uygulanabilmesi, baglant1 bilgisi ve
kenar biiyiikliigii bilgisi vb. gibi ekstra bilgilere gére modifiye edilebilecek olmasi
bir avantajidir.

Deneysel Sonuglar: Onerilen yontem ile elde edilen sonuglar farkli
yontemlerin sonuglar1 ile karsilastirllmistir. Karsilastirma sonuglari Canny [56],
Sobel [68], Prewitt [69] sonuglari ile karsilatirarak Sekil 3.1.4.5’de gosterilmistir.
Burada verilen resimlerden ilk satir: Giiriiltiisiiz. Ikinci satir: Gauss beyaz giiriiltii
(ortalama 0, varyans 0.01). Ugiincii Satir: Gauss beyaz giiriiltii (ortalama 0, varyans
0.05). Dordiincii Satir: Tuz ve biber giirtiltiisii ( yogunlugu 0.01 ). Besinci Satir:
Tuz ve biber giiriiltiisii (yogunlugu 0.05).

Girdi Canny Sobel Prewitt Onerilen

Sekil 3.1.4.5 Giiriiltii resimlerde ¢ok-6l¢ekli cok-uzmanli kenar tanima

Girtltili resimlerde elde edilen sonuglara bakildiginda Canny ydnteminin

Sobel ve Prewitten daha iyi oldugu goriilmektedir. Giiriiltii degerlerinin artmasinda
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Canny yontemi ile gilriltili olan yerlerde bulunan kenarlarin artigi
gbozlemlenmistir. Bunun nedeni Canny yonteminin noktasal tiirev almasindan
kaynaklanmaktadir. Onerilen yontemin basarisi ise en sagdaki siitunda net olarak

goriilmektedir.

]
o
<
)
©
p=
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Y
[
)
©
c
=]
N4
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Z
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2
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[a
Sekil 3.1.4.6 Giirtiltiisiiz resimlerde 6nerilen yontemin performansi
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Sekil 3.1.4.6 ‘da wverildigi giiriiltiisiiz resimlerde Onerilen yontemin
performansi 6l¢iilmiistiir. Bunun i¢in RUG veritabani iizerinde denemeler yapilarak
farkli ¢alismalarin sonuglari ile karsilastirilmistir. Onerilen ydntem ile elde kenar
ciktilar1 APD [70], ED [62], KUNAL [65] ve EDISON [71] ¢alismalarnin
sonuclari ile objektive olarak karsilastiriimistir. ED ve KUNAL’1n ¢iktilar1 hazir
kodlar1 kullanilarak, EDISON ve APD’¢iktilar1 ise RUG veritabanin oldugu siteden
[72] alinmistir. Biitiin yontemleri varsayilan parametreleri kullanilmistir.

Sonuglara bakildiginda APD yontemi ince ve anlamli kenarlar bulmasina
ragmen fircamin oldugu resimde bazi detaylari kaybetmistir. Yine EDISON ve
KUNAL yontemlerinden elde edilen kenar segmentlerinin g¢entikli oldugunu

goriilmektedir. Onerilen yéntem ise ED ile benzer sonuglar sergilemistir.
3.1.5 Giiriiltiilii Resimlerde Kenar Cikarma: LPGPCA-ED

Bu ¢alismada ise Gauss giiriitiisii ile bozulmus resimlerden kenar ¢ikarilmaya
calisilmaktadir. Temel bilesen analizinin yerel piksel gruplama {izerine uygulanarak
imgeyi ayristirma ve giriltiili katsayilar1 yok etmek fikri bu ¢alismada kenar
tanima igin kullanilmaktadir. ilk olarak yatay ve dikey gradyenler ¢ikartilir ve bu
gradyenlere LPGPCA (Principal Component Analysis based Local Pixel Grouping)
yontemi uygulanarak imge farkli bir alana dondstiiriilmektedir. Daha sonra
giiriiltiili alanlar lineer en az ortalama hata karelerinin tahmini (Linear Minimum
Mean Square Error Estimation (LMMSE)) yontemi ile giirtiltiiden
temizlenmektedir. Giiriiltii temizleme isleminden sonra imge TBA doniisiimiin tersi
kullanilarak yeniden eski alanina dontstiirilmektedir. Daha sonra giiriitiiden
arindirilan gradyen haritasi {izerinde baskin olmayan noktalarin giderilmesi igin
[65] anlatilan yontem kenar tammada kullanilmaktadir. Onerilen yontemin nasil

calistigr Sekil 3.1.5.1°de verilmistir.
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Gy |—» Yy F» LMMSE
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Sekil 3.1.5.1 LPGPCA-ED yontemi

Yerel Piksel Gruplama ile Egitim Verisi Olusturma: Giiriiltii bir resim
I, = +V seklinde yazilabilmektedir. Burada I orijinal resmi ve v eklenen giiriiltiiye
ait degerleri tutmaktadir. Gorlintliiyii giiriiltiiden arindirmadaki temel hedef
giiriiltiilii resimdeki bilgiyi ve giiriiltii karakteristik 6zelligi kullanilarak giiriiltiisiiz
bir resim elde etmektir. Giiriiltii arindirmada yerel piksel gruplama yapmak kenarlar
ile bolgeleri birbirinden ayirmak i¢in yapilmaktadir. Bir bolgeyi (patch) giiriiltiiden
arindirmaya calisildiginda eger baska bir bolgeden pargalarda eklenmis ise bu
parcalarda giiriiltii olarak kabul edilebilmektedir.

Girilti iliskisiz ve yeri degismediginden dolay1, benzer sekilde giiriiltii bir
bolge a, =da+Vseklinde yazilabilir. Sekil 3.1.5.2°de gosterildigi gibi islenen

pikseli giiriiltiiden arindirmak i¢in KxK boyutunda pencere giiriiltii resim |, {izerine

oturtulur ve 4, :[al....an ]T seklinde siitun vektorii halinde gosterilir. Burada

n=K? olacak sekildedir. Secilen pencere LXL boyutundaki bolge iizerinde

gezdirilerek bu pencereye benzeyen bloklardan egitim seti olusturulur Goriildiigii

gibi burada LxL bolgenin merkezi d, olacak sekilde alinmaktadir. Toplamda 4,

merkezli bir bolgeden (L— K +1)2 egitim blogu elde edilir. Bir bolgeden benzer

bloklarin elde edilmesi bir tiir smiflandirma islemi oldugundan dolayr blok
eslestirme (block matching) veya k-ortalama algoritmasi (k-means algorithm)

kullanilabilir. Bu ¢alismada blok eslestirme yontemi kullanilmistir.
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LxL
Egitim blogu

KxX
Degigken blogu

Benzemeyen

Piksel Bolge

Sekil 3.1.5.2 Giiriltili resimde sinif segmek

LPG-PCA Kullanarak Giiriiltii Arindirma: Bir onceki asamada elde
edilen egitim bloklar1 bu asamada LPG-PCA kullanilarak giirtiltiiden arindirma
islemi gerceklestirilmektedir. Yukarda anlatildigi gibi eger olusturulan matrisde
giiriiltii var ise Esitlik 3.1.5.1°deki gibi yazilabilir.

Xy =X+V (3.1.5.1)

Eger amacimiz giirtiltiiden arindirma ise [73]’de verilen ¢aligmaya gore X,
‘min merkezlestirilmesi gerektigi vurgulanmaktadir. Buna gore merkezilestirilen
veri Z, = X, — uy formundave Z, =(X -, )+(V - 1) seklinde olabilmektedir.
Eger giiriiltii sifir ortalamali kabul edilirse verilen merkezilestirilen veri matris
Z, =X, +V seklinde olabilmektedir. Burada X_ merkezilestirilmis giiriiltiisiiz

veriye denk gelmektedir.
Bu calismada amag imgeyi giiriiltiiden arindirmak yerine imgedeki kenarlari

bulmak oldugundan girdi verisini merkezilestirilmesine gerek duyulmamaistir. Bu

amag¢ ic¢in x ait ortak degisinti matrisi €, seklinde gosterilmekte ve TBA
doniisiimii ortak degisinti matrisine bagli olarak hesaplanmaktadir. Burada elde var

olan X, verisi giriltilii oldugundan dolayr €, verisi direk olarak
hesaplanamamakta ve Q, degerleri X, verisi merkezilestirilmeden bulunmasi
gerekmektedir. Buna goreQ, asafidaki sekilde gosterildigi gibi formiilize

edilmelidir.
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Q, _1 X, X¢ =1(xxT + XV +VXT +WT) (3.1.5.2)
v n n

Burada X ve V iligkisiz olduklarindan XV ' ve VX T degerleri sifir olmaktadir.
1

xVNE

Q (XXT+WT)=0Q, +Q, (3.1.5.3)

Yukarda verilen esitlikte Q, =(I/n)XX" veQ, =(/n)VV' olmaktadir.

Burada Q, (i, j)bilesenlerinin  degerleri  v,ve v jarasindaki  iligkiyi

gostermektedirler. Burada i # j igin Vv; ve v, iliskisiz olduklarindan dolay1, €, 'nin

bir MxM diyagonal ve diyagonal bilesenleri o olusturmasi beklenmektedir.

Bundan dolayr | birim matrisi olmak iizere Q, matrisi ol seklinde
yazilabilmektedir. Sezgisel olarak €, matrisi ile baglantili P, ’e ait TBA
dontistimi hesaplamak €, ait TBA doniistimii hesaplamak ile ayni olmaktadir.

Bunun kanitlanmasi takip eden denklemler ile agiklanmaktadir. Bundan dolayr €,
seklinde ayristirilabilir.
Q, =0, A, D} (3.1.5.4)
Bu esitlikte @, matrisi bir MxM birimdik 6zvektér matrisi ve A, ise
diyagonal 6zdeger matrisidir. Yine @, birimdik matrisi oldugundan dolay1 €2,
asagidaki esitliklerdeki gibi yazilabilir:
Q, =(c’1)0,d} =, (c71) D] (3.1.5.4)
Q,, =Q, +Q, =D, A D] +D, (o) D], G155
=@, (A +0%1) D) =D, A, D, o
Burada A, =A, +o?l . Esitlik 3.1.5.4 gozlemlendiginde Q, ve Q,aym
ozvektore @, sahip oldugu ¢ikarilabilmektedir. Bundan dolay1 pratik olarak, €,
yerine Q, matrisini ayristirarak @, ortak degisinti matrisi elde edilebilir. Bdylece
X matrisi i¢in birimdik TBA doniisiimii asagidaki gibi olmaktadir:
P, =® (3.1.5.6)
Boylece P, matrisini X,, ’ye uyguladigimizda asagidaki esitlik

olusmaktadir.
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Y, =R X, =R X+RV =Y +V, (3.1.5.7)

Burada Y =P, X degeri X matrisi igin ayrisgim veriseti ve V, =PV ise
giiriiltiilii verisetinin V matrisi i¢in doniistiiriilmiis formuna denk gelmektedir.
Burada Y ve V, iliskisiz olduklarindan, Y,, ’ye ait ortak degisinti matrisi agsagidaki

esitlik ile elde edilebilir:

o, =ivy-q, 10, (3.1.5.8)
n Y

Y\/
Burada Q, =A,ise ayrigtirilmig veriseti olan Y ’nin ortak degisinti
matrisidir. Bundan dolay1 giiriiltiilii veri olan V, “nin ortak degisinti Q, = P,Q, Pg

seklinde yazilabilmektedir. Bu yol kullanilarak giiriiltiisiiz veri olan Y’ye ait

enerjinin bircogunun TBA doniisim alani olan Y, iizerine yogunlastigi kabul

edilmektedir. Ayrica giiriiltiilii veri olan V, ’ye ait enerjinin ise daha fazla durumu

ortaya cikardigina inanilmaktadir. Bu durumda giiriiltiiyii elemek icin LMMSE
yontemi kullanilmaktadir.

LPGPCA Tabanh Kenar Tamima: Sekil 3.1.5.1 6nerilen yontemin ¢alisma
stratejisini 6zetlemektedir. Onerilen yontemi ¢alisma prensibi asagidaki
asamalardan olusmaktadir:

e Ilk olarak her bir giiriiltiili blok icin LPG ile TBA doniisiimii
uygulanmakta ve giiriiltiilii bloklar TBA alanina ¢ekilmektedir. Boylece
izdiigim (projection) matrisi ve izdiisim matrisinin tersi elde
edilmektedir.

e Boylece referans bloktan Canny yontemi ile yatay (Gy) ve dikey (Gy)
olmak tizere iki ayr1 gradyen haritasi elde edilir.

e Elde edilen Gx ve Gy gradyen degerleri izdiisiim matrisi ile ¢arpilarak TBA
alanina doniistiirilir.

e TBA alaninda doniistiiriilen gradyen katsayilar1t LMMSE yontemi ile
giiriiltiiden arindirilmakta ve arindirilan alan tekrar zaman alanina yani

giiriiltiisiiz alana dondiiriilmektedir.

e Sonra gradyen haritas1 G =|G,

+ ‘Gy ‘ seklinde olusturulmaktadir.
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e Son olarak baskin olmayan noktalarin bastirilmasi, Ray’in [65]
caligmasinda  Onerilen optimal esikleme yontemi kullanilarak
yapilmaktadir.

Bolim 3.1.4°de anlatilan baskin olmayan noktalar1 bastirma ve ikili resim

yazan baslik altinda Ray’in Onerdigi esiklendirme yontemi detayli olarak
anlatilmistir. Yine elde edilen esik degeri NMS_Threshold olmak tizere kenar

(edge) noktalar1 asagidaki denklem ile elde edilmektedir.

I (i, j)< NMS _ Esikleme
v(i,§).1(i, j)=kenar _degil  eger{ I(i,j)<I(i+n,, j+n,) (3.1.5.9)

1(i,j)<1(i-n, j-n,)
v(i,j),1(i,j)=kenar, degilse
Burada —-1<n, <1, i=x,y olarak verilmektedir. Esitlik 3.1.5.9’da

goriildiigl gibi, onerilen yontemin performansi secilen esik degerine bagl olarak
degisebilmektedir.

Deneysel Sonuclar: Yine onerilen yontem [74, 75]’den alinan resimler
tizerinde test edilerek ve Sekil 3.1.5.3’de sonuglar1 sunulmustur. Gortildiigi gibi
Onerilen yontem Gauss 50dbs giiriiltiisii ile bozulmus resimlerde insan goziiniin
hosuna giden kenar segmentleri bulabilmistir. Tekrar hatirlatmak gerekirse bu
kenar segmentleri daha sonra resimleri birbiriyle eslestirmek yani hangisi hangisine
benziyor onu tespit etmek igin kullanilacaktir. Ozellikler giiriiltiilii resimlerde
Onerilen yontemin performans: diger Oznitelik ¢ikarma yontemlerini gececegi

hedeflenmektedir.
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Sekil 3.1.5.3 LPGPCA ve Canny yontemi ile elde edilen kenar segmentleri

3.2 Oznitelik Cikarma

Oznitelik tabanli imge cakistirmaya gore resim geometrik konumlar1 farkli
olan birgok nokta kiimesinden olusmaktadir. Geometrik konumlarina ek olarak
noktalarin parlaklik degerleri ve yonleri ayr1 birer 6zellik kabul edilir. Farkli
dontigsiimlere ve bozulmalara kars1 direngli noktalarin sec¢ilmesi goriintii ¢akistirma
veya eslestirme isleminin performansini direk etkiledigi SIFT, SURF ve ORB gibi
bircok 0Oznitelik ¢ikarma yonteminde anlatilmistir. Kisacasi, bir cakistirma
isleminde 6nce bu 6znitelikler arasindaki iligki belirlenir, daha sonra bu iliskiye
gore donilislim parametreleri tahmin edilir.

Bu calismada boliim 2 de verilen 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin goriintii
eslestirme tizerindeki performansi ile 6nerilen egri (curve) tabanl 6znitelik ¢ikarma
yontemi ile karsilastirilmistir. Egri tabanli goriintii eslestirme yapilmasinin nedeni;

resmin ana iskeletinin bozulmalar karsisinda degigsmeyeceginin varsayilmasidir.
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Resmin gri degerlerinin kullanilip goriintiin eslestirmek zaman kaybina neden
olmakta ayrica sartlar degisti mi sonuglar da degismektedir. Ornegin, cok az bir
giirtiltiide resmin i¢indeki piksellerin degerleri ve tiirevleri degismektedir.

Daha o6nce anlatildigr gibi SIFT yonteminde farkli 6lgek ve doniisiimlerde,
degisen parlakliklarda, goriintisteki kiiclik ac1 degisimlerinde, giiriiltii eklenmis,
karigik ve yipranmis resimlerde degismeyen Oznitelikleri bulmak hedeflenmistir.
Genel olarak Onerilen yontemler SIFT yontemi ile performanslarini
karsilagtirmislaridir. Bunun i¢in SIFT yonteminden daha hizli bir algoritma
gelistirmek icin farkli kombinasyonlar denenmistir. Ornegin; ORB ve FAST
yontemlerinde oldugu gibi Oznitelikleri bulma iglemi i¢in ayni yOntem
kullanilirken, bu 6zniteliklerin etrafinda betimleyici bulmak igin farkli yontemler
kullanmiglardir. Genel olarak, kapali-sinir bolgeleri, kavsak ve kdse noktalar, dogru
kesisim noktalar1, konturlar, tizerindeki gradyen degeri yiiksek olan noktalar ya da
kenarlar birer 6znitelik olarak segebilir.

Bu c¢alismada 6znitelik olarak egri noktalarinin koordinatlari kullanilmistir.
Bir 6nceki asamadan elde edilen kenar haritasindan egriler ¢ikartilarak 6znitelik seti
olusturulmustur. Oznitelik seti olusturulurken farkli egrilerin tiirevleri hesaplanarak
gradyen degerleri bulunulmustur. Bu gradyenlerin temel yonii, en biiyiik 6zdegere
karsilik gelen 6zvektor lizerine izdiisiim alinmasi ile elde edilmistir. Sonra izdiisiim
katsayilar1 normalize edilmistir. Bu normalize edilmis katsayilar birinci 6znitelik
setini olusturmaktadir.

Ayrica ikinci eslestirme asamasinda imgelerin gradyenleri hesaplanir. Bu
gradyen haritalar1 {izerindeki egri noktalarindan Harris Oznitelikleri ¢ikartilarak

ikinci Oznitelik seti ¢ikartilmustir.
3.3 Benzer Egrilerin Bulunmasi

Bu calismada her asamanin onemli bir katkisi olmasina ragmen, iki farkl
resimde belirli bir yontem ile benzer egrilerin bulunmasi bu caligmanin can
damaridir. Ciinkii Onerilen yontem egri yani Oznitelik tabanli bir ydntem
oldugundan dolayr iki resmin birbirine benzerliklerinin dogru hesaplanmasi

gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, bir dnceki asamadan elde edilen 6znitelik
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setlerini kullanarak iki 6znitelik set arasindaki uzaklik hesaplanir. Bu uzaklik
egrilerin birbirine benzeme oranini vermektedir.

Iki egri arasindaki uzaklig1 hesaplamak icin literatiirde daha 6nce donmiis
noktalarin karsilastirilmasi i¢in kullanilan Hausdorff uzakligi [76-80] bu ¢alismaya
uyarlanmistir. Hausdorff yontemine gore en diisiik uzaklik en iyi benzeyen anlami
tagimaktadir. Hausdorff yontemine bagli kalarak bir egrinin hangi egriye en ¢ok
benzedigi tahmin edilmistir. Asagida benzerligi bulunulan egriler renkli bir sekilde
gosterilmistir. Hausdorff yonteminin ¢aligma prensibi takip eden baslik altinda daha

detayl1 olarak anlatilmistir.

Sekil 3.3.1 Hausdorff uzakligi ve ikinci eslestirme ile benzeyen egriler

Sekil 3.3.1 de gosterildigi gibi birbirine benzeyen egriler Hausdorff uzakligi
ve ikinci eslestirme kullanilarak bulunulmustur. Soldaki resim referans resmi
gosterirken, sagdaki resim ise referans resmin ilgin doniisiim kullanilarak 90 derece
dondiiriilmesini gostermektedir. Goriildiigii gibi her iki resimden de 6 tane egri

bulunulmustur. 6 tane egriden hepsi dogru eslesmistir.
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Yukarda verilen eslesen egrileri elde etmek i¢in ilk olarak bir 6znitelik
cikarma asamasinda egrilere ait 6znitelikler elde edilmistir. Birinci 6znitelik seti
egrilerin TBA kullanilarak temel yon tizerinde izdiisiimii alinip normalize edilmesi
olusturulmustur. Ikinci &znitelik seti ise imgelerin gradyen haritas1 ¢ikartilip ve
gradyen haritasinda egri iizerindeki noktalardan Harris Oznitelikleri ¢ikartilarak
olusturulmustur. Birinci 6znitelik seti kullanilarak iki egri arasindaki Hausdorff
uzakhigi tespit edilmekte sonra ikinci Oznitelik kullanilarak  egriler
eslestirilmektedir. Boylece hi¢ eslesmeyen egriler ihmal edilerek kiimede egri
sayis1 digiirilmiistiir. En son olarak kiimede var olan egrilerden en kii¢iik Hausdorff
uzakligina gore birbiriyle en iyi eslesen egriler bulunulmustur. Yukardaki sekilde

onerilen yontemin %100 dogru eslesme orani verdigi goriilmektedir.
3.3.1 Hausdorff Uzakhg:

Adin1 1868 ile 1942 yillart arasinda yasamis olan ve yontemi dneren Felix
Hausdorff’dan almistir. Hausdorff uzakligi iki nokta kiimesini gbéz Oniinde
tuttugumuzda i¢inde birbirine yakin olan noktalar arasindaki en biiylik uzakliktir
[76, 81]. Bu tanimin daha iyi anlagilmasi i¢in asagida Hausdorff uzaklik yonteminin
nasil ¢alistigr bir ornek ile anlatilmistir. Bu uzaklik daha 6nce obje karsilagtirma
[82], iki egri arasindaki uzakligin 6lgiilmesinde [83], donmeye karsin degismeyen
noktalarin eslestirilmesinde [76] ve resimlerde kontur ¢ikartilmasi gibi birgok

calismada kullanilmistir. Detayli bir sekilde gosterimi agagida verilmistir.

10

s b 3

(@)

(b)

(©)
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Sekil 3.3.1.1 Hausdorff uzaklik yonteminin ¢alisma prensibi

Yukarda gosterildigi gibi (a) sathasinda birinci nokta ile diger noktalar
arasindaki en yakin uzaklig1 hesaplar daha sonra (b) safthasinda ikinci nokta ile diger
noktalar arasinda en yakin uzaklig1 hesaplar ve (c) safthasinda en yakin uzakliklar

arasindan maksimum olanini seger. Yukarda verilen seklin (d) sathasinda iki nokta
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seti arasindaki en yakin uzaklik 4 olarak sec¢ilmistir. Fakat bu sadece bir 6n
gosterimdi. Yani burada iki nokta arasndaki uzaklik i¢in Oklid veya bir baska
uzaklik metrigi kullanilabilir.

Verilen referans ¢alismalarda vurgulandigi gibi Hausdorft uzakligi yonlii bir
uzakliktir. Simetrik olmayan bir uzakliktir. Bu nedenden dolay1 A nokta setinden B
nokta setine uzaklik 4 iken, tersi yonde B’den A’ya farkli bir uzaklik elde edilir. Bu
ylizden Hausdorff yontemi i¢in genel bir tanim 6nerilmektedir. Bu tanima gore;

H (A, B) = max(H(A, B), H(B, A)) . (3.3.1.1)

Yani A-B arasi Hausdorff uzakligi bulunur sonra B-A arasi Hausdorff

uzaklig1 bulunarak bunlar arasindan maksimum olani se¢ilmektedir.
3.4  Oznitelik Eslestirme

Bu asamada amag referans ve hedef imgede elde ettigimiz 6znitelikleri belli
bir yontem kullanarak karsilastirip, ayn1 noktalarin dogru bir sekilde eslesmesini
gerceklestirmektir. Bunu gergeklestirmek icgin literatiirde birgok yOntem
Onerilmistir. Temel hedef doniisim matrisi hesaplamadan Once, eldeki
Ozniteliklerin giiglii olup olmadigini tespit etmektir. Eger dogru konuma sahip
Oznitelikler bulunursa, doniisiim matrisini daha dogru hesaplamak kolaylasacaktir.
Bu asamada temel hedef “t” aninda alinan resimden elde edilen 6zniteliklerin, “t-
1’ aninda elde edilen 6zniteliklerle belirli benzerlik dl¢iitleri kullanarak eslestirilme
islemidir.

Sekil 3.4.1°de iki egri lizerinde eslesen noktalar1 goriilmektedir. Bu eslesen
noktalar bizim ¢alismamizin hayat sularidir. Bu eslesen noktalar sayesinde resmin
ilgin doniisiimii hesaplanacaktir. Yani bu noktalar kullanilarak resmi dondiirme
islemini yapacagiz.

Sekilden de net olarak goriilecegi gibi tiim egrilerin dogru eslestigi
goriilmektedir. Bu c¢alismanin performansinda Hausdorff metrigi ve Harris
noktalarinin katkis1 oldukca biiytiktiir. Ayrica iki resimdeki ilgin doniisiimiin
hesaplanmasi icin sadece 3 tane noktanin yeterli olacagi géz Oniinde tutulursa

Hausdorff yonteminin basarisi takdir edilmeye degerdir.
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Sekil 3.4.1 Iki farkl1 egri iizerinde eslesen dznitelikler

Yukardaki sekilde Hausdorff uzakligi ve ikinci eslestirme sonucu birbiriyle
eslesmis egriler sergilenmektedir. Bu ¢aligmada eslestirme yapmak i¢in imgelerin
gradyen degerleri bulunulur ve elde edilen gradyen haritalar1 tizerindeki egri
noktalarindan Harris 6znitelikleri ¢ikartilmaktadir. Sonra Matlab programinin hazir
fonksiyonlar1 kullanilarak yukarda gosterildigi gibi hangi noktanin hangi noktayla

eslestigi gosterilmistir.
3.5 Geometrik Doniisiimiin Hesaplanmasi ve Goriintii Cakistirma

Goriintli cakistirma ig¢in gerekli olan en Onemli asama benzer goriintiiler

arasindaki donilisiim matrisini bulmaktir. Bir¢gok doniisiim matrisi olmasina ragmen
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bu caligmanin ilgilendigi matris ilgin doniisiim matrisidir. Elimizde eslesen
Oznitelikler oldugundan dolay1 iki resim arasindaki ilgin donilisim matrisinin
bulunmasi kolay olmaktadir. Bir onceki asamalardan en iyi eslesen egriler
bulunulmustur. Bu egriler iizerindeki Harris 6znitelikleri kullanilarak geometrik
doniisiim matris elde edilmektedir. Bunun i¢in Matlab programinda hazir bulunan
estimateGeometricTransform  fonksiyonu kullanilmistir.  Kullanilan — metot
RANSAC [84] metrigi kullanmaktadir. Bu ¢alismada estimateGeometrikTransform

fonksiyonun varsayilan parametreleri kullanilmaktadir.
3.5.1 llgin Déniisiim

Iki resimden de eslesen kontrol noktalar1 bulunduktan sonra hedef resmin
geometrik olarak ne kadar dondiigiiniin hesaplanmasi gerekir. Yani yaptigimiz
calismaya gore donilisiimiin tipini belirlememiz gerekir. Genel olarak resmi
dondiirmek literatiirde kullanilan doniisiimler [85] asagida verilmistir:

o Benzerlik.

e flgin.

o Izdiisiimlii.

e Polinomsal.

e Dogrusal.

e Yerel agirliklandirilmis ortalama (YAO) .

Bu ¢alismada ilgin doniisiim kullanilarak goriintiilerin iki goriintii arasindaki
geometrik doniisiim hesaplanmistir. Ilgin doniisiimde dénme (rotation), dteleme
(translation), dlgeklenme (zoom ya da scaling) ve kayma (shear) olmak tizere

sadece dort durum s6z konusudur.

cosd -singd O sx 0 0 1 0 tx 1 hx O
R=|sing cosé 0,S={0 sy O ,T=|0 1 ty,H=|lhy 1 0
0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
(3.5.1.1)

Yukardaki verilen matrislerden R donmeyi (rotation), S 6l¢eklenmeyi
(scaling), T kaymayi (translation) ve H kaymayi (shear) ifade etmektedir. Eger

sadece donme ve Oteleme varsa ilgin doniistim asagidaki gibi olur.
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X' cosd -—sinfd tx|(x
y'|=|sin@d cos@ tyl|ly (3.5.1.2)
1 0 0 111

Bu asamada, iki tane eslesen nokta setleri kullanilarak, iki resim arasindaki

ilgin doniisiim hesaplanmaya calisildi.
3.5.2 RANSAC

RANSAC yontemi benzer nokta kiimelerin arasindan en dogru eslesenleri
ortaya ¢ikaran bir yontemdir. Ornek olarak; Sekil 3.5.2.1 de elimizde asagidaki gibi
4 tane nokta (a) ve bu noktalarin 90 derecelik donmiis koordinatlar1 (b) verilsin.
RANSAC yontemi A, B ve C alarak noktasin1 A’, B’ ve C’ noktalar1 ile belli bir
metrige bagli kalarak eslestirir. Daha sonra bu noktalardan elde ettigi doniisiim
matrisini kullanarak resmi Sekil 3.5.2.1 (c)’de oldugu gibi iist iiste getirir. Ust {iste
getirdikten sonra koordinat hatalarini yani gergekten {ist iiste gelip gelmedigini
kontrol eder. Bundan sonra rastgele diger noktalar arasindan {i¢ tane nokta daha
secer ve baska hatalar elde eder. Tiim noktalar1 denedikten sonra en az hata veya en
fazla dogruluk veren doniisiim matrisini hesaplar. Boylece belli bir esik degerine

bagli kalarak aykiri noktalar elenmektedir.

KA o
A ( (
B 00 *®
% ¢ Q ® e oo
B ) A By B8 O D
() (b) ()

Sekil 3.5.2.1 RANSAC caligsma prensibi
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3.5.3 Goriintii Cakistirma
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Sekil 3.5.3.1 Goriintii cakistirma genel goriinim

Sekil 3.5.3.1°de goriildiigii gibi bir goriintli referans olarak alinir ve diger
goriintiilerin bu gorlintiiye gore doniisiimleri hesaplanir [16]. Doniisiim yapildiktan
sonra referans goriintii koordinatlari ile diger goriintiilerin koordinatlarinin birbirine
yakinlastigi goriilmektedir. Koordinatlar eger tam {ist iiste gelir ise sifir hata orani
ile goriintiileri cakistirma islemi gergeklestirilmis olacaktir.

Goriintli  cakistirma aslinda gorlintiinlin  iist {iste getirilmesi anlamina
gelmektedir. Basit olarak {ist {iste gelen iki goriintiiniin piksellerin ortalamasini
alinarak goriintiiler ¢akistirilabilir. Ayrica ortak bilgi yontemi, ortalama hata kareler
veya normalize edilmis ¢apraz korelasyon gibi metrikler kullanilabilir [86]. Ortak
bilgi yonteminde bir imge digeri lizerinde gezdirilmekte ve artan entropi degerine
gore karar verilir. Bunun gibi yapilan g¢alismalar [87] de verilen ¢alismada

mevcuttur.
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(©) (d) (€)

Sekil 3.5.3.2 Dondiiriilmiis iki ev resminin ¢akistirilmasi

Bu calismada ise Matlab programinin hazir goriinti ¢akistirma
fonksiyonlarindan yararlanarak goriintii cakistirma islemi gergeklestirilmistir.
Matlab programinda goriintii ¢akistirma i¢in 4 farkli metrik 6nermektedir. Bunlar
ortak bilgi yontemi (mutual information), ortalama hata kareleri (Mean Square
Errors), diizenli adim gradyen inis optimize edici (Regular Step Gradient Descent
Optimizer) ve bir arti bir evrimsel optimize edici (One-plus-one evolutionary
optimizer) olarak verilmektedir. Bu galismada en optimal metrigi se¢mek igin
imregconfig fonksiyonu kullanilmaktadir. Daha sonra hazir fonksiyonlar
kullanilarak ¢akistirma islemi gerceklestirilmistir.

Sekil 3.5.3.2de bir goriintii cakistirmaya 6rnek verilmistir. Gorildiigii gibi
birinci resim 90 derece dondiiriilmiistiir (a-b). Aradaki doniistimii bulmak i¢in nokta
sayis1 temel alinarak en iyi eslesen iki egri {izerindeki noktalar kullanilarak ilgin
doniligiim matrisi parametreleri hesaplanmistir (c-d). Elde edilen ilgin déniigiim
matrisi donen resmin (b) koordinatlarina uygulanarak (d)’de gosterildigi gibi
yeniden dondiirtilmiistiir. Boylece (e)’de gosterildigi gibi iki resmi iist iiste
rahatlikla getirilebilir. Burada 6nemli olan nokta ise elde edilen ilgin doniisiim

matrisinin parametrelerinin dogrulugudur.

58



@ ANADOLU UNIVERSITESI

4 HESAPSAL SONUCLAR

Bu tez kapsaminda kendi yontemimizin basarisini diger yontemler ile 6lgmek
igin literatiirde var olan ve en iyi bilinen 6znitelik detektorlerin (feature detectors)
ve Oznitelik betimleyicilerin (feature descriptors) performansi ile karsilastirilmastar.
SIFT ile SIFT, SURF ile SURF, MSER ile SIFT, BRISK ile FREAK, ORB ile ORB
ve FAST ile BRIEF betimleyicileri kullanilarak iki farkli goriintiiniin eslestirme
performansi hesaplanmistir. Cilinkii yanlis eslestirme yanlis cakistirilma olasiligini
artirmaktadir. Bundan dolayi ¢ok iyi goriintii eslestirme yontemi ayn1 zamanda ¢ok
iyi bir goriintii cakistirma yontemi anlamina gelmektedir. Resmin ne kadar

dondiigiinii hesaplamak ise biitiin yontemler igcin RANSAC kullanilabilir.
4.1 Veritabam

Oznitelik cikarict ve betimleyicilerin performansini dlgmek igin birgok
veritabani olmasina ragmen, Mikolajczyk ve Schmid tarafindan 6nerilen ve en iyi
bilinen veritabanini kullanilmaktadir [88]. Sekil 4.1.1’de verildigi gibi deney
resimleri 8 smiftan olusmaktadir [89]. Bu smiflar bark, bikes, boat, graf, leuven,
trees, ubc ve wall olarak adlandirilmistir. Her bir simmif 6 resimden ve 5 tane
Homograf (Homograph) matrisinden olugsmaktadir. Bu veritabanin1 segmemizin
nedeni bir¢ok deformasyon tiiriinii barindiriyor olmasidir. Kullanilan veritabana;
rotasyon (rotation), zum yapma (zoom), bulaniklik (blur), 1s1k degisimleri (light
changes or illumination), goriis agis1 degisikligi (viewpoint changes) ve JPEG

sikigtirma gibi bozulmalar igermektedir.
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Graf Boat Bikes Bark

Leuven

Trees

Wall

Sekil 4.1.1 Deney resimleri

4.2 Karsilastirma Metrigi

Her bir yontemin performansini 6lgmek igin [88]’de onerilen kesinlik

(precision) ve duyarlilik (recall) olgiitleri kullanilmaktadir.
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Bu ¢alismada duyarlilik; iki resimde dogru eslesen betimleyicilerin sayisinin,
eslesen (dogru veya yanlis eslesenlerin toplami) betimleyicilerin sayisina oranidir.
Burada eslesenler correspondences ve dogru eslesenler correct matches seklinde
tamimlanirsa, duyarlilik (recall) degeri asagidaki gibi elde edilir.

Recall = # correct matches (4.2.1)

# correspondences

Burada dogru eslesenlerin sayis1 (# correct matches), RANSAC calistirilip
aykir1 betimleyicilerin yok edilip aykir1 olmayan betimleyicilerin alinmasini ifade
etmektedir. RANSAC yonteminden 6nce bir gapraz kontrol (cross check) islemi
uygulanmistir. Yine eslesenleri sayis1 (# correspondences) referans resimde olan
anahtar noktalarin doniisimden sonrada ikinci resimde halen var olan anahtar
noktalarini ifade etmektedir. Bu ¢calismada eslesen sayisin1 bulmak i¢in Brute-Force
ve Flann-Based eslestiriciler ile birlikte Hamming ve L-2 norm uzaklik metrikleri
kullanildi. SIFT ve SURF betimleyicileri i¢in Flann-Based eslestirici ile birlikte
Hamming uzakligi, ikili betimleyiciler olan ORB, BRISK ve FREAK i¢in Brute-
Force eslestirici ile birlikte Hamming uzaklhigi kullanilmistir. Sadece BRIEF
betimleyicisi i¢in Brute-Force eslestirici ile birlikte L-2 norm kullanilmstir. Yine
burada MSER ve FAST yontemleri betimleyici ¢ikarmadiklar: ve sadece anahtar
nokta ¢ikaran yontemler olduklar i¢in SIFT ve SURF betimleyicileri ile beraber
calistirildi.

[laveten kesinlik (precision) degeri ise RANSAC sonrasi elde edilen eslesen
sayisinin dogru eslesen sayisina oranini ifade etmektedir. Burada en yiiksek kesinlik
degeri demek eslesen noktalarin birbiriyle iliskisinin ¢ok oldugunun gostergesidir.

Precision — # correct matches (4.2.2)

#total positive matches

Burada dikkat edilmesi gereken nokta kesinlik ve duyarlilik degerleri secilen
eslestirme yonteminin katiligina gore degisebilmektedir. Bu yilizde bizde adaletli
olmasi icin yukardaki gibi miimkiin oldugunca her seyi dengelemeye calistik.

Onerilen ¢aligmanin kesinlik ve duyarlilik degerlerini hesaplarken nokta
yerine egri eslestirme temel alinmaktadir. Buna gore dogru veya yanlis eslesen
egrilerin toplam1 correspondences sayisini, 0,6 esik degerinden biiyiik olacak

sekilde eslesen egrilerin sayisi correctMatches ve son olarak transform matrisi ile
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carpildigi halde resmin boyutunun disina ¢cikmayan egrilerin toplam sayisi ise bize

total positive matches oranin1 vermektedir.
4.3 Rotasyon (Rotation) ve Zum (Zoom) Degisimi Etkileri

Onerilen ydntemin rotasyon ve zum degisimindeki performansii 6lgmek igin
bark ve boat siniflari iizerinde denemeler yapilarak kesinlik ve duyarlilik sonuglart
Sekil 4.3.2 (a-d)’de gosterildi. Bu siniflarda kullanilan resimler 30 ve 45 derecelik
acilarla dondiiriilmiistiir. Ayrica resimler 25% oraninda zum yapilmustir. ilk bakista
goriilecegi gibi, ORB, SIFT ve SURF birbiriyle yarisacak sonuglar vermislerdir.
Bark resimleri i¢in SIFT, ORB yontemini gegerken, fakat boat resimleri igin
ORB’nin performans1 SIFT’ten daha yiiksektir. Kolayca ORB ve bizim
(PROPOSED) yontemlerinin digerlerini gectigini sdyleyebiliriz. Yine FAST ile
BRIEF yonteminin en kotii oldugunu sdyleyebiliriz. Gorsel sonuglar ise Sekil

4.3.1°de verilmistir.

Sekil 4.3.1 Bark ve Baot resimleri {izerindeki sonuglar
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Sekil 4.3.2 Zum ve Rotasyon igin Precision ve recall degerleri

4.4 Bulanikhik (Blur) Degisimi Etkileri

Ikinci deney ise bikes ve trees deney setleri iizerinde yapilmustir. Resimler
yaricap1 2-2,5 arasinda degisecek sekilde bulaniklik ekleyerek farkli 6lgekler elde
edilmistir. Artan bulaniklik seviyesine gore gozlemledigimizde bikes resimlerinin

trees resimlerine gore ana iskeletlerini koruduklari gozlemlenmistir. Bikes
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resimlerinden elde edilen anahtar nokta sayisinin trees resimlerinden daha fazla
oldugu gozlendi. Sekil 4.4.2 (a-d) de verilen sonuglara bakildiginda, bikes resimleri
tizerinde yapilan ¢aligmada ORB’nin MSER ile SIFT betimleyicileri ve FAST ile
BRIEF betimleyicilerden daha iyi performans sergiledikleri goriilecektir. Yine trees
resimleri igin MSER ile SIFT betimleyicileri ve FAST ile BRIEF betimleyicilerinin
bulaniklik seviyesi artmasia ragmen iyi sonuglar verdigi gdzlenmistir. ilging bir
gozlem olarak, SIFT her ne kadar rotasyon, 6l¢ek ve parlaklik degisimi durumlarda
iyl sonuglar vermesine ragmen, yiiksek bulaniklikta kralligini baska yonteme
kaptirmistir. Bizim c¢alisma (PROPOSED) ise kesinlik degerleri i¢in ortalama bir
performans sergilerken, duyarlilik degerlerinde yiiksek bulaniklik degerlerinde tiim

yontemlere gore iyi sonug vermistir. Yine Sekil 4.4.1°de gorsel sonuclar verilmistir.

Sekil 4.4.1 Bikes ve Trees resimleri lizerindeki sonuglar
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Sekil 4.4.2 Bulaniklik i¢in precision ve recall degerleri
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45 Goriis Acis1 (Viewpoint) Degisimi Etkileri

Uciincii bir deney olarak, bizim ydntemin sonuglar1 ile diger isimleri verilen
yontemlerin sonuglart goriis aginin degistirilmis oldugu Wall ve graf siniflarindaki
resimler iizerinde denemeler yapilarak karsilastirilmistir. Gorilis agis1 degisimi
vermek i¢in fronto-paralell goriis yontemi ile 20-60 dereceler kiigiiltme yapilarak
hesaplanmaktadir. Yapisal sahneler ve kenarlar bakimindan zengin olduklar1 i¢in
wall ve graf veri tabanlari ilgin donisiimiin analizi i¢in ¢ok biiyiik katkiya
sahiptirler. Sekil 4.5.2°de gosterildigi gibi, MSER ile SIFT betimleyicileri, ORB,
SIFT ve FAST ile BRIEF betimleyicilerinin kesinlik ve duyarlilik degerleri 6ne
gelmektedir. Graf resimleri i¢in ORB yontemi iyi sonuglar verirken wall resimleri
icin MSER ile SIFT betimleyicilerin daha baskin oldugu gortilmektedir. Yine SIFT,
FAST ile BRIEF betimleyicileri ve BRISK betimleyicilerin sonuglariin birbirine
karistign  gbzlenmistir. Bizim yontemimizin (PROPOSED) goriisii  agis1
degisiminden digerlerine gore az etkilendigi agikca goriilmektedir. Sekil 4.5.1°de

birkag gorsel sonug verilmistir.

Sekil 4.5.1 Graf ve Wall resimleri tizerindeki sonuglar
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Sekil 4.5.2 Gortis agis1 degisimi i¢in precision ve recall degerleri
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4.6 Isik Siddeti (Illumination) Degisimi Etkileri

Artan 151k siddetinin degisimine gore calismamizin performansi nasil
etkiledigini bulmak igin leuven veri tabani tizerinde denemeler yapilmistir. Burada
verilen resimler kamera deliginin ayar1 degistirilerek olusturulmustur. Sekil 4.6.2
tiim caligmalarin performansini sergilemektedir. Sonuglar goz oniinii alindiginda,
FAST ile BRIEF betimleyicilerini kullanmak digerlerine gore iistiin sonuglar
vermistir. Artan parlaklik seviyesine gore, SIFT ve BRISK betimleyicilerin
performansinda digerlerine gore kotiilesme oldugu gorilmistiir. Bunun nedeni
SIFT ve BRISK betimleyicilerin karakteristik yapilarina verilebilir. Ag¢ik olarak
goriilityor ki, artan parlaklik degerinde performanstaki azalma tiim yontemler i¢in
benzer olmamaktadir. Bizim ¢alismaya baktigimizda ise gittik¢e artan bir
performans sergilemistir. Ayrica Sekil 4.6.1 ‘de gorsel sonuglara bakildiginda

Onerilen yontemin performansi daha agik olarak goriilmektedir.
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Sekil 4.6.1 Leuven resimleri tizerindeki sonuglar
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Sekil 4.6.2 Parlaklik degisimi igin precision ve recall degerleri

4.7 JPEG Sikistirma (JPEG Compression) Degisimi Etkileri

Bu deneyde ise JPEG sikistirma yapilmis deney resimleri kullanilarak
Oznitelik ve betimleyici tabanli goriintii eslestiren yontemler ile bizim yontemin
performansi karsilagtirildi. Burada verilen resimler xv resimlerine JPEG sikistirma

kullanilarak yapay dokularin ekleme yapilarak resim kalitesi 40% ile 2% arasinda
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degisecek sekilde elde edilmistir. Sekil 4.7.2 (a-b) verilen sekiller incelendiginde,
X-koordinatinda 60 ile 98 arasinda degisecek sekilde sikistirma yapildigi
goriilecektir. ORB’nin artan sikistirma oranlarinda ¢ok yiiksek sonuglar verdigi
goziikkmektedir. Biitliin yontemlerin performansi biiyiikten kiigiige siralandiginda
FAST ile BRIEF yonteminin ikinci siray1 alacagi goriilmektedir. Bizim yontem egri
tabanl ¢alistigindan dolay1 performansinin diistiigii goriilmektedir. Ornek olarak

birkag¢ gorsel sonug Sekil 4.7.1°de verilmistir.
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Sekil 4.7.1

Ubc resimleri iizerindeki sonuglar
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Sekil 4.7.2 JPEG sikistirma degisimi i¢in precision ve recall degerleri

71



@ ANADOLU UNIVERSITESI

4.8  Giiriiltiilii (Noise) Degisimi Etkileri

Onerilen ¢alismanin performansmi diger yontemler ile karsilastirmak icin
yapay olarak giiriiltii eklenmis resimler olusturulmustur. Burada kullanilan resimler
[75]’da verilen yayinin web sitesinden indirilmistir. Resimlere 50dbs Gauss
giiriiltiisii eklenmistir. Sekil 4.8.1 de yiiksek giiriiltiide eslesmis SURF, MSER,
FAST, HARRIS, BRISK o6zniteliklerinden eslesenler ve bizim c¢alismamizin
eslesmis noktalar1 verilmistir. Sekil 4.8.2°den Sekil 4.8.9°a kadar olan sekiller i¢in
en kiiciik kenar biiyiikliigli 100 olarak secilmistir. Kenarlar bulunmadan o6nce
Boliim 3.1.1 de anlatilan sanatsal kenar ve kose koruyarak yumusatma operatorii
kullanilarak resimler yumusatilmistir. Burada kullanilan sanatsal kenar ve kose
koruyarak yumusatma operatoriiniin parametrelerinden yumusatma i¢in kullanilan
Sigma 3, ilgi alan1 boyutu i¢in kullanilan SectorNumber degeri 4 olarak ve kenar
keskinligi i¢in kullanilan EdgeSharpness degeri 1 olarak alinmistir. Daha sonra
sirastyla degisik kenar ¢ikarma yontemleri kullanilarak goriintiilerden kenarlar

¢ikartilmistir.

Sekil 4.8.2°de gosterildigi gibi SURF, MSER, FAST, HARRIS, BRISK
yontemleri kullanildiginda higbir noktanin eslesmedigi goriilmektedir. Bunun
yaninda bizim kullandigimiz kenar tanima yontemlerinin basarisi olarak en azindan
bir tane kenarin dogru eslestigi goriilmiistiir. Cok ytliksek giiriiltii durumlarinda

Onerilen yontem cok iyi performans sergilemistir.
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Sekil 4.8.1

Sekil 4.8.2

HARRIS

FAST

SURF, MSER, FAST, HARRIS ve BRISK sonuglar

Birinci resim tizerinde MSME-CVAED kenar ¢ikarici sonuglari
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Sekil 4.8.3 Birinci resim iizerinde LPGPCA-ED kenar ¢ikarici sonuglari
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Sekil 4.8.4 Birinci resim tizerinde CVAED kenar ¢ikarici sonuglari
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Sekil 4.8.5

Sekil 4.8.6

Sekil 4.8.7

Tkinci resim iizerinde LPGPCA-ED kenar ¢ikarici sonuglari
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Sekil 4.8.8 Ikinci resim iizerinde CVAED kenar ¢ikarici sonuglart

Sekil 4.8.9 Ikinci resim iizerinde Canny kenar ¢ikarici sonuglari

49 Calsma Siirelerini Karsilagtirma

Bu calismada verilen yontemlerin ¢alisma siirelerini birbiriyle karsilagtirmak
i¢in anahtar nokta basina diisen ortalama zaman 6l¢iilmektedir. Elde edilen degerler
Cizelge 4.9.1°de verilmektedir. Cizelgedeki sonuglar igin bark sinifindaki birinci
resim kullanilmistir. Bu ¢alismada elde edilen tiim sonuglar 3,4 GHz ve 4 GB RAM
ozelliklerine sahip ve Windows 8 isletim sistemi bulunan bir bilgisayar
kullanilmistir. Onerilen ydntem icin Matlab 2014a kullanilirken, diger ydntemler
icin OPENCYV 2.4.8 kullanilmistir. Sadece anahtar nokta ¢ikarma igin gegen siire
Ol¢iilmiistiir. Verilen ¢izelgede Time/Point nokta basina diisen ¢alisma zamanin
milli saniye (milliseconds) cinsinden 6l¢timiinii, Keypoints elde edilen anahtar
nokta sayisini ve Time 6l¢iilen zamani vermektedir. MSER ile SIFT betimleyicileri
ve BRISK ile FREAK betimleyicileri digerlerinden daha fazla zaman (bizimkisini
hari¢ tutarsak) aldig1 gézlemlenmistir. Bunun yaninda FAST ile BRIEF en hizli
calisan denilebilir. Bizim ¢alisma (PROPOSED) ise aralarinda en yavas ¢alisan
yontemdir. Fakat eslestirme i¢in kullanilan programlama dilinin etkisi yazilan
algoritmada g6z ontlinde tutulursa 6nerdigimiz yontemin performansinin iyi oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda iki imgeyi eslestirmek icin en uzun egrileri
kullanildiginda  Onerilen hizinin artmas: beklenmektedir. Yine degisen

parametrelere gore sonuglar degisebilmektedir.
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Cizelge 4.9.1 Zamansal sonuglar

Method Keypoints Time (ms) Time/Point
SIFT+SIFT 3665 5.989 0.00163407
SURF+SURF 3634 1.083 0.00029768
MSER+SIFT 323 0.889 0.00275332
BRISK+FREAK 466 2.531 0.00543218
BRISK+BRISK 466 0.235 0.00050456
ORB+ORB 500 0.236 0.00047150
FAST+BRIEF 11880 0.083 0.00000698
PROPOSED 180 12.934 0.71855560
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5 SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada egri tabanli imge eslestirme ve ¢akistirma tizerinde denemeler
yapilmistir. Egrileri elde etmek i¢in 4 farkli kenar tanima yontemi kullanilmistir.
Bunlar CVAED, MSMER-CVAED, LPGPCA-ED ve Canny yontemleridir. Daha
sonra elde edilen egrilere Hausdorff yontemi kullanilarak eslestirme yapilmistir.
Ikinci bir eslesme kriteri olarak gradyen imgeler iizerindeki egri noktalarmdan
Harris 6znitelikleri ¢ikartilarak kiimedeki hi¢ benzemeyen egriler ihmal edilmistir.
En kii¢iik Hausdorff uzakligi temel alinarak en iyi eslesen egriler bulunulmustur.
Son olarak en iyi eslesen Ozniteliklerden ilgin doniisiim hesaplanmis ve goriintiiler
dondirtilerek ¢akistirilmigtir. Ayrica diger Oznitelik ¢ikarma yoOntemlerinin
performansi ile Onerilen yontemin performans: karsilagtirilmistir. Performans
karsilastirma kriteri olarak kesinlik ve duyarlilik Kriterleri kullanilmigtir.

Bu calismadaki deneysel calismalardan elde edilen kalite dlglimlerinden
goriiliiyor ki, biitlin sartlar altinda Onerilen caligma tatmin edici sonuglar
verebilmistir. Ozellikle giiriiltii durumlarinda &nerilen yontemin performansi basi
¢ekmektedir. Bundan dolayr goriintii eslestirme veya g¢akistirma islemleri igin
kullanilabilecegine inanilmaktadir.

Deneysel sonuglar iizerinde yapilan gozlemlerde, resimdeki bulanikligin
degismesi durumunda ORB, MSER ile SIFT betimleyicileri ya da FAST ile BRIEF
betimleyicileri en iyi performanslart verdikleri goriilmektedir. Yine goriis acist
degisimi icin MSER ile SIFT betimleyicileri ya da SIFT arasindan bir ydontem tercih
edilebilir. Resimdeki parlaklik ya da 1s1ik siddetinin degisimi gibi durumlarda,
FAST ile BRIEF betimleyicileri kullanilabilir. Eger sikistirmaya kars1 giiglii ve
duyarli olmayan bir 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanmak istiyorsak, ORB yontemi
secilebilir. Tlaveten yapilan ¢alisma icin en 6nemli sey hiz ise FAST ile BRIEF
betimleyicileri bizim icin vazgegilmez olacaktir. Onerilen ydntemin ise bazi
durumlarda orta seviye bazi durumlarda ise imgedeki bozulmalar artmasina ragmen
en yiiksek sonuglar sergiledigi goriilmektedir.

Onemli bir nokta olarak vurgulamak gerekirse, her bir metodun basarili
olacagi gorevler farklidir. Ama bunlar arasinda en az zamanda ¢alisan ve en iyi
sonug verecek birini segmekte fayda vardir. Bu ¢alismanin bir amaci olarak hangi

yontemin gorlintli eslestirme ve cakistirma daha iyi performans verdigini
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belirlemektir. Bu c¢alismanin sonuglarina bakilarak hangi yontemin bir para
eslestirme veya yiiz eslestirme gibi benzer eslestirme c¢alismalart ve goriintii
cakistirma c¢alismalar1 i¢in faydali olduguna karar verebilir. Bu ¢alismanin bir
devami 3B (3 boyutlu) goriintii eslestirme ve cakistirma yapilmasi
hedeflenmektedir.
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