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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Yapay Sinir Aglar1 Ile Gelistirilen
Akilli Kose Bulma Yontemi” baslikli bu ¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere
aykirt diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim
biitlin kaynaklarin, hem metin i¢ginde hem de kaynak¢ada yontemine uygun bigimde

gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Fatma Elzahar
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Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY SINIR AGLARI ILE GELISTIRILEN AKILLI KOSE BULMA
YONTEMI
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Danisman: Do¢. Dr. Muhammed Fatih Talu

Bilgisayarla gérmede 6znitelik tanimlama 6nemli bir yer tutmaktadir. Farkli dlgek ve
doniigsiimlerde, degisen parlakliklarda, kiiclik a¢1 degisimlerinde, giiriiltiilii, karisik ve
yipranmus goriintiilerde degismeyen dznitelikleri bulmak oldukga zordur. Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii metodu degismeyen &znitelikleri bulmay1 hedeflemektedir ve bunu
yaparken dort asamadan gecer. Anahtar noktalarin bulundugu agamada kose bulma yontemini
kullanir. Koseler, goriintii isleme tekniklerinde ¢ok kullanighi olan 6zelliklerdendir. Nesne
tanima, hareket izleme, stereo eslestirme gibi yontemler i¢inde siklikla kullanilmaktadir.
Nesnenin tanimlanmasi, ayirt edilmesi ve belirlenebilmesi igin koselerden faydalanmak
miimkiindiir. Gri-seviye goriintii igerisinde koselerin tespitini gergeklestiren yontemler, kenar
bulma tabanli yontemler ve yogunluk tabanli yontemler olarak gruplandirilabilir. Kenar bulma
tabanli yontemler, 6n islem olarak goriintiiniin kenarlarini bulduktan sonra koése bulma
islemine devam eder. Kose bulma igslemini 6greterek gergeklestirmek i¢in Yapay Sinir Aglar
kullanilabilir. Yapay Sinir Aglari, 6grenme asamasindan sonra bilgiyi saklayip genelleme
yapar ve sistemin Urettigi ¢ikt1 ile beklenen deger arasinda iliski kurar.

Bu tez ¢alismasinda klasik yaklasimlardan farkli olarak, Olgekten Bagimsiz Oznitelik
Doniigiimii metodunda kése bulma yontemi igin Yapay Sinir Aglari kullanilarak nesnelerin
kose bilgilerini 6grenen yapay bir kdse yakalayici gelistirilmistir. Pozitif ve negatif goriintii
pargalar1 olusturularak sistem egitilmis, test uygulamalariyla basari elde edilmis, gelistirilen
akilli kose bulma ydntemi ile Moravec, Harris ve Susan Kose Bulma Yontemleriyle
kiyaslanarak sonuglar karsilastirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Gériintii Isleme, Oznitelik Tanimlama, Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii, Kése Bulma Yontemleri, Yapay Sinir Aglart
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Feature detection is an important part of computer vision. It is difficult to detect
invariant features in different scales and transformations, in varying brightness, small angle
changes, noisy, mixed and worn images. Scale Invariant Feature Transformation method aims
to detect unchanging features and in doing so it goes through four stages. It uses the corner
detection method in the stage where the key points are located.

The corners are very useful features in image processing techniques which are often
used in object recognition, motion tracking and stereo matching methods. It is possible to use
the corners to identify, distinguish and determine the object. Methods for performing corner
detection in a gray-level image can be grouped into edge-based methods and density-based
methods. The edge detection methods continue to detect the corner after finding the edges of
the image as preprocessing.

Acrtificial Neural Networks can be used to perform teaching the corner detection
process. Artificial neural networks store and generalize information after the learning phase
and relate the output produced by the system to the expected value.

In this thesis study, an artificial corner catcher which learns corner information of
objects by using Artificial Neural Networks for corner detection method in Scale Invariant
Feature Transformation method is developed differently from classical approaches. The
system was trained by creating positive and negative image parts and had high success results
after test applications. Developed intelligent corner detection method was compared to other
corner detection methods such as Moravec, Harris and Susan Corner Detection Methods and
results were compared.

KEYWORDS: Image Processing, Feature Detection, Scale Invariant Feature
Transform, Corner Detection Methods, Artificial Neural Networks
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1. GIRIS

Bilgisayarla gorme alaninin bir alt dali olan nesne tanima, sayisal goriinti ve
videolardaki nesnelerin ayirt edici Ozelliklerine gore tanimlanmasi islemidir.
Bilgisayarla gorme konusunda gelistirilen yontemler tanima islemlerinde yiiz veya
iris, optik karakter, barkod tanima seklinde uygulanirken, viicut veya aktivite takibi,
web tabanli sistemlerde goriintii aramasi, tibbi goriintiilleme islemleri gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Dort adimdan olusan bilgisayarla gérme sisteminde sirasiyla
onisleme adiminda goriintii filtrelenip gelistirilir, boliitleme (segmentasyon) adiminda
nesneler arka alandan ¢ikartilir, 6znitelik ¢ikarimi adiminda her nesnenin ayirt edici
ozellikleri tespit edilir ve siniflandirma adiminda nesneler 6nceden tanimlanmis olan
sinif ya da kategorilere dahil edilir.

Siniflandirma adiminin islem siiresinin artmamasi ve smiflandirma hassasiyetinin
yiikksek olmasi igin gereksiz bilginin toplanmamasi gerekmektedir. Bu nedenle
oznitelik ¢ikarimi ve kullanilacak yontem 6nemlidir. Ornegin, spektrum analiz
bilgileri ses ve konusma isleme uygulamalarinda kullanilirken, cesitli frekans
bantlarindaki bilgileri 6znitelik olarak kullanmakta [1], goriinti isleme
uygulamalarinda ise, goriintiiniin spektrum analizi bilgileri ve goriintiiye ait renk,
parlaklik, kose ve kenar gibi bilgiler 6znitelik kiimesini olusturmaktadir [2]. Metin
siniflandirma uygulamalarinda, siniflandirmayla olusturulan birtakim anahtar kelime
ve sembollerin metin icerisinde goriilme sikliklar1 Oznitelik vektori olarak
kullanilmaktadir [3].

Pek ¢ok Oznitelik ¢ikarim yOntemi, nesnenin tanimlanmasi, ayirt edilebilmesi ve
yerinin belirlenebilmesi i¢in kullanilan kdse bulma yontemlerini kullanmaktadir.
Goriintiide yer alan nesneler hakkinda gerekli olan birgcok bilgiyi veren kdseleri
bulmak icin kenar bulma tabanli yOntemler ve gri-seviye goriintiiler iizerinde
morfolojik islemler uygulayan yontemler bulunmaktadir. Kenar bulma tabanl
yontemler kenarlari ¢ikardiktan sonra, yerel maksimum egim derecesine sahip
noktalar1 kose olarak atayabilmek i¢in bir esik degeri kullanir. Kullanim alan1 genis
olan bu yontemlerin dezavantaji, ag1 ve yerlesim gibi koselerin 6zelliklerini kaydetme
yetenegine sahip olmamalaridir. Kitchen ve Rosenfeld’in gelistirmis oldugu yontem
buna 6rnek olarak verilebilir [4]. Morfolojik islemler uygulayan yontemler ise kdseleri
belirlemek i¢in goriintii sablonlar1 kullandigindan fazla miktardaki hesaplamalar

nedeniyle islem performansi diisiik olabilmektedir [5-6].
1



Bu tez galismasinda, klasik kdse bulma yontemlerine alternatif olarak, yapay sinir
aglar1 kullanilarak 6grenme yoluyla yeni goriintiilerdeki koselerin ve nesnelerin
bulunmas1 hedeflenmistir. Tez ¢alismasinda Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii
(SIFT) metodunun anahtar nokta bulma asamasinda kullanilan kése bulma yontemi
yerine, yapay sinir aglar ile gelistirilen akilli kdse bulma yontemi ile koselerin
bulunmasi saglanmaistir.

Tez galismasinin ikinci boliimiinde literatiirde yaygin bir kullanima sahip olan bazi
kose bulma yontemleri sunulmaktadir. Ugiincii boliimde Olgekten Bagimsiz Oznitelik
Doniistimii (SIFT) yontemi anlatilmistir. Dordiincii bolimde yapay sinir aglarina
deginilmis olup, gelistirilen akilli kose bulma yonteminden bahsedilmistir. Besinci

boliimde, kiyaslamali sonuglar ve degerlendirme sunulmaktadir.



2. KOSE BULMA YONTEMLERI

Nesneyi goriintiiden c¢ikarabilmek igin kenar c¢izgileri veya noktasal ozellikler
kullanilir. Kenarlara nazaran daha giivenilir, anlamli ve bagimsiz olarak goriilen
noktasal ozellikler ilgi noktalar1 veya koselerdir. Goriintii islemede 6nemli bir yeri
olmasina ragmen, kesin bir “kdse” kavrami tanim1 yapilamamistir. Kose; iki dogrunun
kesistigi nokta olarak veya yerel bir komsulukta iki farkli baskin kenarin kesisimi
olarak tanimlanabilir. Goriintiide konum bakimindan yeri dogru olarak tanimlanmis ve
sabit bir sekilde beliren, nesnenin 6zelligini gosteren ilgi noktasi, bir kose ya da bir
egrinin zirve noktasi, bir ¢izginin sonu veya yerel yogunlugu maksimum ya da
minimum olan herhangi bir nokta olabilir [7]. Bulunan bu ilgi noktas1 gergekte bir

kose olabilir ya da olmayabilir.

Kose, iki dogrunun kesistigi nokta oldugu gibi, sekillerin kesistigi noktalar, nesne
sinirlarinin kesilerek yon degistirdigi noktalar olabilir veya kenar sinir egrisinin belirli

bir esik degeri tizerindeki degerleri kose nokta olarak da tanimlanabilir [8].

Gortintii igindeki nesnelerin 6nemli birer 6zelligi olan kdseler, nesnenin tanimlanmast,
ayirt edilebilmesi ve yerinin belirlenebilmesi i¢in yararli olan bilgiyi saglar[9]. Nesne
tanimanin yani sira, hareket izleme, stereo eslestirme gibi kdseleri kullanan yontemler
icin gerekli olan islemlerden biri olmasindan dolay1 ¢ok sayida kdse bulma yontemi

gelistirilmistir [10-16].

Standart bir kdse tanimi olmadigr gibi, goriintiilerde farkli sekillerde koseler olustugu
i¢in standart bir kose bulma yontemi de yoktur. Bu nedenle gelistirilen bir kdse bulma
algoritmasinin biitiin kose cesitleri iizerinde dogru sonuglar vermesi ¢ogu zaman
sikintilidir [17]. Iyi bir kdse bulma algoritmas: biitiin kdseleri dogru olarak tespit
edebilmeli, kdse olmayan noktalar1 kose olarak gostermemeli, koseler tam olarak ayirt
edilebilmeli, giiriltilii resimlerde bile dogru sonuglar vermeli ve bu kosullari
saglarken hizli ve verimli bir sekilde ¢aligmalidir [18]. Bunun yani sira degisik
1siklama, 6teleme, dondiirme ve digeri doniisiimlere maruz kalmis benzer goriintiilerde

bile ayn1 koseyi tespit edebilmelidir.

Literatiirde kose bulmak icin farkli yaklasimlar kullanan ¢ok sayida yontem

bulunmaktadir. Gri-seviyeli goriintiiden kdoselerin tespitini gergeklestirirken kenar



bulma tabanli yontemler ve yogunluk tabanli yontemler olmak {izere iki tiir yontem

kullanilabilir [7].

Kenar bulma tabanli yontemler, adindan da anlagildigi gibi Oncelikle nesnelerin
sinirlarin1 - belirleyen kenarlar1 ¢esitli kenar bulma yoOntemlerini uygulayarak
bulmaktadir. Kenar ¢izgilerinin kesistigi noktalar bulunarak veya egriligin maksimum
oldugu noktalar belirlenerek koselerin yerleri tespit edilmektedir. Bu yontemde
koseleri belirleyebilmek igin kenarlari belirlenmis bir goriintii iizerinde uygulama
yapilmaktadir. En Onemli dezavantaji, baslangic olarak kenar bilgisine ihtiyag
duyduklar i¢in kenar bulma asamasinda olusabilecek sapmalardan dolayr koselerde
kayba neden olabilirler. Kenar belirlemede ortaya ¢ikan hatalar veya sapmalar da
koseleri belirlemede hataya sebep olacaktir, bu bakimdan yeterince giivenilir

degildirler.

Kenar bulma tabanli yontemler gibi daha dnce baska bir isleme gerek duymadigi i¢in
giivenilirlikleri daha yiiksek olan gri-seviye goriintiiler iizerinde morfolojik islemler

uygulayarak kose belirleyen yontemler de vardir [11-12] .

Bu yontemler, dogrudan goriintiiniin gri seviye yogunluk degerleri {izerine
uygulanirlar ve ilk islem olarak bagka bir yontem uygulanmadigi i¢in ondan

kaynaklanabilecek hatalar olugsmasi s6z konusu degildir.

Literatiirde yer alan ¢ok sayida kdse bulma yonteminin bir¢ogu daha 6nce var olan bir
yontemin gelistirilmesine dayanir. Bu nedenle bir¢ok kdse bulma yontemine temel
olan ve genellikle ¢cok iyi sonuclar iireten kdse bulma ydntemleri bu boliimde

bahsedilmistir.

2.1 Moravec Yontemi

Hans P. Moravec tarafindan 1977 yilinda gelistirilmis olan bu yontemde [16] kdse
aramasi yapilirken ilgili piksel merkez olarak kabul edilir, bu pikselin ¢evresindeki
piksellerden ne kadar farkli olduguna bakilir. Moravec, yogunluk degisimlerini, 3x3,
5x5, 7x7 gibi kiiciikk arama pencereleri kullanarak hesaplar. Bu yontemde, arama
penceresi 45°lik fark olusturacak sekilde 4 farkli yone kaydirilarak olusan yeni arama
pencereleri i¢indeki piksellerin parlakliklari ile ilk arama penceresi i¢indeki piksellerin

parlakliklar1 arasindaki fark hesaplanir. I, gri tonlamali dijital goriintiiniin piksellerinin

4



parlakliklarin1i, w(x,y) pencere fonksiyonunu, (u,v) ise kaydirma miktarini

gostermek tlizere yogunluk degisim fonksiyonu Denklem 2.1°de gosterilmistir.
E(u,v) =ZW(x,y)[I(Jc+u,y+v)—I(x,y)]2 (2.1)
xy

45° Fark ile olusan kaydirma fonksiyonu degerleri Denklem 2.2°de gésterilmistir.

(uw,v) = (1,0),(1,1),(0,1), (=1,1) (2.2)

Yogunluk degisim fonksiyonunun minimum degerleri, kose noktasini verir. Pencere
fonksiyonunun sadece iki deger almasi sonucu algoritmanin giiriiltiiye kars1 dayaniksiz
olmasi, sadece 4 farkli yondeki 45°lik kayma gruplari alindig: i¢in yonden bagimsiz
olmamasi, yogunluk degisim fonksiyonu sonuglarindan sadece minimum olanin

alindig icin kenarlarin da kdse gibi kabul edilmesi gibi dezavantajlart bulunmaktadir.

2.2 Harris Yontemi

Harris ve Stephens [15] 1988 yilinda Moravec tarafindan sunulan kdse bulma islecinin
eksikliklerini belirleyip, gelistirerek Plessey adiyla bilinen kdse bulma yontemini
ortaya koymustur.

Pencere fonksiyonunun sadece iki deger almasi sebebiyle giiriiltiiye karsi dayaniksiz

olmasi durumunu engellemek i¢in Denklem 2.3’deki Gauss fonksiyonunu kullanir.

X2+ 2
Wixy) = ¢ 20t 23)

Moravec yonteminin aksine, Plessey yontemi belirli bir pencerenin merkezindeki
pikselin miimkiin olan tiim kiiciik yonlerde yogunluk degisimini hesaplamasi Denklem

2.4’te gosterilmistir.



E(Au, Av) = Z w(x YIX + Au,y + Av) — (%, y)]2 2.4)
Xy

Iy ve Iy sirasiyla x ve y yoniindeki kismi tirevler olmak iizere Taylor agilimi

kullanilarak Denklem 2.5 elde edilir.

Ix+Auy + Av) = I(x,y) + Iy (X, y)Au + I, (x,y)Av (2.5)

Yogunluk degisim fonksiyonu, Taylor a¢iliminda kullanilarak elde edilen denklem,

Denklem 2.6’da gosterilmistir.

E(Au, Av) = Z w(x, y)[lX (x,y)Au + I (%, y)AV]2
Xy

A=) Wi DE®Y)
Xy

(2.6)
B=) w0y
Xy
€= Wi NLELEY)
Xy
Denklem 2.7°de kisaltilmig hali gosterilmistir.
E(u,v) = Au? + 2Cuv + Bv? 2.7
Bu fonksiyon matris formunda yazildiginda Denklem 2.8 elde edilir.
(2.8)



u
E(uv) = [u,v] M [V]
Bu ifadede M 2x2’lik tiirev matrisi olmak tizere Denklem 2.9°da gosterilmistir.

12 LI
oy xty ly

lt §

(2.9)

Diagonal M matrisinin 6zdegerleri ile yerel otokorelasyon fonksiyonunun
kavislenmesi orantilidir [15]. Karesel formda olan E fonksiyonu igerisindeki M matrisi
simetriktir ve simetrik olan matrisin birimdik (ortonormal) 6zdegerleri vardir. Sekil
2.1’de de gosterildigi gibi matrisin 6zdegerlerinden (A, A,) ikisi de esik degerinin
tizerinde ise o piksel kose olarak kabul edilir, bir 6zdeger digerine gore daha biiyiikse
kenar olarak, her iki 6zdeger de kiiciik ise diiz alan olarak kabul edilir. Bdylece

Moravec algoritmasindaki [16] 3.sorun da bu sekilde ¢oziilmektedir.

A,

Kenar

Ai<h,

Kose

Ay, A, ikiside bityitk

Kenar

Ai>2;

Diiz Alan

? M
Sekil 2.1 Harris Yontemine Gore Kose Olma Durumu
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Harris yonteminde, M matrisinin 6zdegerlerinin hesaplanmasinin maliyetli oldugu
goriilmiis ve Denklem 2.10°da gosterildigi gibi yeni bir koése fonksiyonu (R)

Onerilmistir.

R = det(M) — k. (TraceM)?
det(M) = a x B (2.10)

TraceM = a + 8

Harris ve Stephens k parametresinin uygulama testlerinde en dogru sonuglar verdigi
deger araligin1 0.04 ile 0.06 olarak Onermistir. R fonksiyonu negatif ise kenarlari,
pozitif ise kose ve i¢c bolgeleri gostermektedir. Bu durumda kdse ve i¢ bolgeleri
birbirinden ayirt edip koseleri tespit edebilmek i¢in belirli bir degere gore esikleme
yapilmasi gerekir, bu esik degerinden daha kiiciik kose degerleri i¢ bolgelere karsilik
gelmektedir. Kdseler, kose fonksiyonunun yerel maksimumu olarak belirlenir.

Plessey islecinin genellikle dogru koseleri bulan en iyi isle¢ olarak kabul edilmesine
ragmen, islem yogunlugu fazla ve kdoselerinin yerlerinin dogru tespiti konusunda

eksiklikleri bulundugu gézlenmistir.

2.3 SUSAN Yontemi

Smith ve Brady [10], dairesel bir maske iginde parlaklik karsilastirmasina dayanan ve
tirev hesaplamadan koselerin bulunabilecegi bir yontem Onermislerdir. Dairesel bir
maskenin merkezi ¢ekirdek olarak kabul edilir ve bu maske goriintiiye Sekil 2.2°deki

gibi uygulanir.



maske ¢ekirdegi e

maske siniff —-

a

aydinhk bolge

Sekil 2.2 Basit Bir Goriintiide Farkli Yerlerde Dort Dairesel Maske

Maskenin i¢indeki alamin parlakligiyla c¢ekirdegin parlakligt hesaplanarak
karsilastirilir, ayn1 veya benzerse USAN (Univalue Segment Assimilating Nucleus)
olarak adlandirilir. USAN yogunluk farki olmayan diizglin bir goriintii bolimi
tizerinde en genis alana ulasirken, bir kenar ¢izgisine yakin yer aldiginda dairesel
maskenin yaklasik olarak yarisini kaplar. USAN’1n alan1 maskenin yarisindan daha az
yer kapladiginda ise merkez piksel bir kose yakinlarinda bulunur, Sekil 2.3’te

gosterilmigtir.

cekirdekten farkli parlakliga sahip piksellerin maske kesiti

e

OO

cekirdekle ayni parlakliga sahip piksellerin maske kesiti

Sekil 2.3 Benzer Alanlarin Ayni Sekilde Renklendirilmesi



Bu yontem, kenarlar: ve koseleri bulmak igin USAN’1n biiyiikligiinii, i¢indeki piksel
sayisini, ikinci momentini kullanir. USAN haritasinin yerel minimumu, goriintiiniin
kose noktalarini gosterir [10]. Goriintiiniin biitiin pikselleri tizerinde dairesel maske
uygulanarak merkez piksel ile maske i¢indeki pikseller karsilastirilir ve benzer
yogunluktaki pikseller bulunarak USAN haritas1 olusturulur. r,, maskenin merkez
pikseli, r maske icindeki diger pikseller, I(r) piksellerin yogunluk degeri, t esik
degeri olmak tizere ilgili pikselin USAN'In iiyesi olup olmadigi bilgisine Denklem

2.11 ile ulasir.

1, @) —I)| <t

=5 -1l > ¢ (1)
Bu denklemi daha kararli hale getirmek i¢in Denklem 2.12 kullanilmalidir.
c(rry) = e o7 (2.12)
Her maskedeki USAN piksellerinin sayisina Denklem 2.13 ile ulasilir.
n(ry) = z c(r,10) (2.13)

T

Bir sonraki agamada n degeri geometrik esik degeri olan g ile karsilagtirilir. 7,4y
Degeri n'nin alabilecegi en biiylik deger olmak flizere, g geometrik esik degeri
optimum giiriiltii reddetme orani olan 3n,,,, /4 degerine esitlenerek Denklem 2.14

uygulanir.

Reo = {05 Mm <y (14)

0, degilse
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Bazi noktalar kdse olmadigi halde kose olarak belirlenebilir. Bunu engellemek igin
USAN"n agirlik merkezi ve g¢ekirdekten agirlik merkezine olan mesafe bulunur, bu
mesafe yakin ise reddedilir. Bu basit yontem algoritmay1 daha kararli hale getirir. Son
olarak USAN haritasi i¢inde yerel minimum hesaplanarak kose noktalari tespit edilir.
SUSAN yontemi, giiriiltiiye karst dayanikli olusu ve goriintli doniislerinden ¢ok fazla

etkilenmemesi nedeniyle diger kose bulma yontemlerine tstiinliik saglamaktadir.
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3. OLCEKTEN BAGIMSIZ OZNITELiK DONUSUMU

Nesnelerde ideal bir 6znitelik perdelemelere, karismalara, parazitlere ve bulanikliklara
dayanikli iken ayn1 zamanda degismez, ayirt edici, dogru ve verimli ¢alisir olmalidir.
Kullanilan ~ yontemin dayaniklilign  c¢ikarilan  Ozniteliklerin ~ donlisim  ve
6l¢eklendirmeye kars1 degismez olmasiyla orantilidir.

Her bir nesnenin 6zel gorsel 6znitelikleri bulunmaktadir. Bilgisayarli gormede 6nemli
bir yer tutan doniisiime karsi degisimsizlik, nesne siniflandirma uygulamalarinda
kullanilan goriintiilerde ilgi bolgeleri bulunurken aranilan bir O6zelliktir. Farkl
sartlarda elde edilen bir sahneye ait farkli goriintiilerde bulunan ilgi bolgeleri ayni
ylizey parcalarina denk gelerek bulunan ilgi bolgeleri sayesinde eslesmeyi saglar.
Gauss Laplas1 (LoG The Laplacian-of-Gaussian) [19], Gausslarin Farki (DoG The
Difference-of-Gaussian) [19], Maksimum Duragan Ug¢ Bdlgeler (MSER) [20] ilgi
noktas1 bulma yontemlerine 6rnek verilebilecek yontemlerdir [21]. Ilgi bdlgelerinin
yant sira nokta bulma ve eslestirme islemi de, bilgisayarla gormenin pek ¢ok alaninda
kullanilmaktadir, bu amagcla gelistirilmis ¢esitli kose bulma yontemleri bulunmaktadir.

2. boliimde kose bulma yontemlerinden bahsedilmistir.

Oznitelik tanimlamada cakisan gériintii bloklarindan elde edilen egim genlik degerleri
biiytikliigiine dair histogram, ilk kez Dalal ve Triggs tarafindan kullanilmistir [22].
HOG (Histogramss of Oriented Gradients) olarak adlandirilan bu yontem, yaya tanima
alaninda kullanilmis ve daha sonra farkli nesne tanima problemlerinde de yayginlik

kazanmustir.

Ozellikle sinyal isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan Temel Bilesen Analizi (PCA)
yontemi, sayisal goriintiilerin de sinyal olarak yorumlanabilmesi sayesinde goriintii
isleme uygulamalarinda kullanilan bir yontem olmustur. PCA-SIFT [23] 6znitelik
cikarma metodu ise, Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (SIFT) metodunun
dordiincii asamasini degistirmektedir. SIFT metodunda 4x4 parcalara histogram
uygulanirken, PCA-SIFT metodunda 39x39 par¢a alinarak, yatay ve dikey genlik
degerleri tek bir vektor olacak sekilde dizilir ve 2x39x39 boyutunda bir vektor elde
edilir. Bu vektore Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanmasi sonucu vektoriin boyutu

diiser.
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Bay ve Tuytelaars tarafindan 2006’da 6nerilen SURF (Speeded Up Robust Features)
[24] metodunda, SIFT metodundan daha iyi performans saglayan bir yontem
gelistirilmeye calisilmistir. Bu amagla Hessian matrisinin sadece determinantini
hesaplamay1 onermistir. SIFT ile benzerlikler gosteren tanimlama algoritmasi, daha
diistik islemsel karmagiklik degerine sahiptir. Bu yontemin algilama ve tanimlama
asamalar1 SIFT yonteminden daha hizli ¢calismasina ragmen, goriis agisi ve parlaklik

degisikligi durumlarinda SIFT kadar iyi sonuglar veremedigi gozlenmistir.

RIFF (Rotation Invariant Fast Features) yontemi [25], ilgi algilayic1 ve Oznitelik
tanimlayic1 yontem olarak kullanilmaktadir. Bu yontemin ger¢ek zamanli uygulamalar
icin hizli, biiyiik 6l¢ekli bilgi cekme gorevleri i¢in saglam oldugu gézlenmistir. Kutu
filtre kullanmasi, filtreyi yeniden kullanmasi, diisiik 6l¢cek uzay1 karmasikligina sahip
olmasi, piksel yerine goriintliniin tamami {lizerinden islem yapmast yontemin hizl

olma sebeplerindendir.

SUSAN [10] kose ¢ikarma yontemine dayanan FAST (Features From Accelerated
Segment Test) [26], FAST tabanli ¢alisan BRISK (Binary Robust Invariant Scalable
Keypoints) [27], bir anahtar bulma yontemi ile birlikte ¢alismak zorunda olan BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features) [28], FAST ve BRIEF birlesimi
olan ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [29] yontemi Oznitelik ¢ikarma

yontemlerine 6rnek olarak verilebilecek diger yontemlerdir.

Bu tezde dznitelik ¢ikarim ydntemi olarak Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii
(SIFT) kullanilmistir. Goriintii esleme, nesne ya da sahne tanimlama, ¢oklu imgelerden
3 boyutlu yapilandirma islemlerinde hareketli nesne takibinde kullanilmakta olan
yontem, giiclii yontemleri temel olarak kullanmasina ve ¢evrimigi uygulamalarda ayirt
edici ve nispeten hizli olmasina ragmen eslestirme agamasinda tanimlayicinin ytiksek

boyutlu olmasi (128 bit) biiyiik bir eksikliktir.

Goriintii eslestirme tabanli bir yontem olan SIFT 6znitelik metodunu, diger 6znitelik
¢ikarma metotlardan farkli ve istiin kilan en onemli Ozellik; farkli Olgek ve
dontistimlerde, degisen parlakliklarda, goriiniisteki kiigiik ac1 degisimlerinde, giiriiltii
eklenmis, karisik ve yipranmis goriintiilerde degismeyen 6znitelikleri bulmay1 amag

edinmesidir.
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SIFT yéntemi 4 asamadan olusmaktadir. Tlk asamada 6lgek uzay: olusturularak ug
deger noktalar tespit edilir. Ikinci asamada anahtar noktalar bulunarak kdse olmayan
noktalar elenir. Ugiincii asamada bulunan anahtar noktalara yerel dzelliklerine bagl
yonelim atanarak goriintii donmelerinden kaynaklanan bagimlilik ortadan kaldirilir.
Son asamada anahtar noktalar bir Gauss penceresiyle agirliklandirilarak egim

biiyiikliigii ve yonelim hesaplanir ve anahtar nokta tanimlayici bulunur.

3.1 Ol¢ek Uzay: Olusturma

Olgek, goriintiiniin yeniden boyutlandirilmas1 i¢in kullanilan katsayidir. Aranan
nesneyi farkli kosullar altinda taniyabilmeye olanak saglayan 6znitelikler, goriintliniin
belirli oranlarda tekrar tekrar yeniden o6lgeklenmesi ve filtrelenmesi ile olusturulan
Olcek uzay1 ile ¢ikarilmaktadir. Farkli 6lgeklenmis ve filtrelenmis goriintiilerden
olusan Olgek uzayi, nesnenin i¢inde oldugu muhtemel arama ortamlarinda ne gibi
Ozniteliklere sahip olacagina dair bilgi sunar. Bu sayede Olgek farkliliklari sorun
olmadan farkli Ol¢eklerde de tespit edilen noktalarin konumlarmin degismemesi

saglanir. Olgekten bagimsiz sabit anahtar noktalar boylece elde edilebilir.

Koenderink [30] ve Lindeberg [31] in arastirmalar1, bazi kabul edilebilir yaklagimlar
altinda tek olas1 Olgek uzayr ¢ekirdek matrisinin Gauss fonksiyonu oldugunu
gostermistir. Bu nedenle goriintiiniin 6l¢ek uzayimni olustururken, goriintiiyli Gauss ile
katlamak gerekir. Gauss operatorii her piksele uygulanarak, bulaniklagsmis goriintii

elde edilir.

Gorilintlinlin  Gauss ile filtrelenmesiyle elde edilen yeni goriintiiniin bulaniklik
derecesini oktav belirler. Oktav, baglangi¢ degeri 20 ise yar1 degeri olan o ile iki kati
degeri olan 40 arasindaki aralig1 ifade eden seridir. Ikinci seri, ilk serinin 25’s1 kadar
alt 6rneklenmis ve yar1 oranina indirgenen goriintii ile baslar ve her seri i¢in bu islem
bir 6nceki seri kullanilarak oktav sayisi kadar tekrarlanir. Bu sekilde baslangi¢ degeri

degistirilerek farkli oktavlar elde edilir.

Oktav ve olgek sayisi, lizerinde islem yapilacak olan orjinal resmin boyutuna bagh

olmasia ragmen, Lowe [19] bir oktav icerisinde S + 3 adet bulaniklasmis goriintii

kullanmaktadir ve bu goriintiilerin ¢arpim faktorini k = 2'/s olacak sekilde

hesaplamaktadir. Bu degerin 1’e yakinsamasi teoride yaklasim hatasinin sifira
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ulasmasimi saglasa da pratikte k = /2 gibi bir deger igin istikrarli u¢ noktalarin

bulunmasinda nerede ise etkisinin olmadig1 gézlenmistir [19]. Yaptig1 calismalarda s

degerini 2 alan Lowe, k = 22 carpim faktoriine binaen dort oktav ve her bir oktav
icinde bes bulaniklastirmay1 algoritma igin ideal olarak tavsiye etmistir. Denklem

3.1’de bir oktav icerisindeki dlgeklerin alacagi degerler gosterilmektedir.

(3.1)

x, y Noktalarinda o 6lgekli Gauss fonksiyonu Denklem 3.2°de gosterilmektedir.

G(X, N ()') = > 5 e_(X2+y2)/20'2 (32)
o

G(x,y,0) Gauss fonksiyonu ile I(x, y)goriintiisiiniin katlanmast sonucu elde edilen

L(x,y, o) bulanik goriintii Denklem 3.3’de ifade edilmistir.

L(x,y,0) = G(x,y,0) * 1(x,y) 3.3)

Kenar bulma algoritmalarinda ve diger goriintii isleme uygulamalarinda 6nislem
olarak, kenar iyilestirme amaciyla Gauss Laplasi (L0G) veya Gauss Farki (DoG)
islemleri kullanilmaktadir. Gauss Laplasi isleminde bulaniklastirilmis goriintiiniin
ikinci tiirevi alinarak kenar ve koseler bulunur. Olgekten bagimsiz olmamasi,
giiriiltiiye kars1 ¢ok hassas olmasi ve tiirevden dolayr hesapsal maliyeti yiiksek olmasi
sebebiyle Gauss Laplasi yerine Gauss Farki tercih edilir[19]. Sekil 3.1’de oktav
igerisinde Gauss Farki alinmis goriintiiniin elde edilmesi gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Olgek Uzaymda Gauss Farklarinin Alimasi

Gauss Farki islemi Gauss Laplasi islemine olduk¢a yakindir, 6lgekten bagimsizdir,
basit bir ¢ikarma islemiyle yapilir ve Denklem 3.4’te gosterilmistir. Bulaniklastirma
islemi algak gegiren filtre olarak kullanilirken, bulaniklagtirilmig goriintii orjinalinden
cikarildiginda, yiiksek geciren filtre gibi sonug verir. Buna sebep olan, ¢ikarma islemi

sonucunda ani parlaklik degisimlerinin oldugu noktalarin belirginlesmesidir[32].

D(x,y,a) = (G(X,y,kO') - G(X,y,O')) *I(x':V) (34)

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

3.2 Anahtar Noktalarin Bulunmasi

Olgek uzay1 belirlenen her oktav icin Gauss Farki hesaplandiktan sonra, u¢ noktalarin
bulunmasi gerekmektedir. Bu amagla, aym oktav igerisindeki Gauss Farki
gortintiisiiniin her pikseli, ¢evresindeki komsu 8 piksel, iist ve alt 6lgeklerdeki 9’ar
piksel olmak tizere toplamda 26 komsu piksel ile karsilagtirilir. Piksel o bolgenin yerel
en biiytik ya da en kii¢iik degeriyse u¢nokta olarak atanirken arama islemi en iist ve en
alttaki oOlcekler icin yapilmaz. Sekil 3.2°de ilgili pikselin komsu piksellerle

karsilastirilmast gosterilmektedir.
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Sekil 3.2 Ayn1 Oktavdaki Pikselin Komsu Piksellerle Karsilastiriimasi

Bulunan ugnokta degerleri tam olarak bir pikselin tizerinde bulunmayip, genelde
piksellerin arasinda yer aldiklar1 i¢in yaklasik degerlerdir. Bu nedenle 6l¢ek uzayinda
gercek konumlarmi belirlemek igin ara deger kestirimi islemi yapilir. Bu islemin
sonucunda diisiik kontrastli noktalar, giiriiltiiye kars1 hassas noktalar ve kenar {izerinde

bulunan noktalar bulunur ve elenir.

Ucg degerin aradeger kestirim yerini belirlemek i¢in Brown’un 3D ikinci derece
fonksiyonunu yerel 6rnek noktalara uyarlamak gerekir[33]. Calismalar géstermistir ki
bu metot eslestirme ve kararlilikta biiylik oranda basari saglamaktadir[19]. Burada D
ve tiirevleri drnek noktada tiiretilir ve x = (x,y,5)Tbu noktadan olan uzakliktir ve
ofset olarak adlandirilir. Yontem, D(x,y, o) Olcek uzayr fonksiyonunun Taylor
acilimint kullanarak ara deger kestirimi yapmaktadir. Yerel Ornek noktast x

kullanilarak Denklem 3.5’deki gibi Taylor denklemi yazilir.

x = (x,y,0)7
by = p 40T, 1 0D (3:39)
x)= 0x X ZX 0x2 X

Bu esitligin x’e gore tiirevi alinir ve sifira esitlenirse, aranan u¢degerler hesaplanarak

ara piksellerin ger¢ek konumlar1 ¥ Denklem 3.6’daki gibi bulunur.
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0?D~1aD
0x? 0x (3.6)

X=-

Brown’un onerdigi gibi, Hessian ve D ’nin tiirevi, komsu olan 6rnek noktalarin
farklarin1 kullanarak yakinlastirilir[33]. 3 X 3 Lineer sistem sonucu, en az maliyetle
¢oziilebilir. X Her hangi boyutta 0,5 ten biiyiikse, u¢ nokta baska bir 6rnek noktaya
daha yakin demektir. Bu durumda, 6rnek nokta degistirilir ve aradeger kestirim iglemi
bu nokta i¢in olusturulur. Bulunan %, u¢ noktanin lokasyonunu kestirmek i¢in 6rnek
noktasinin lokasyonuna eklenir. Ug¢ noktalarda D(X) degerinin esitlikte yerine
konularak hesaplanmasi Denklem 3.7°de gosterilmistir. Bu sayede diisiik kontrastl

bolgelerdeki kararsiz u¢ noktalarin elenmesi saglanir.

19DT
DR)=D+-—% (3.7)
2 0x

Elde edilen deger esik degerinden diistikse diisiik kontrastli, dolayisi ile giiriiltiiye karsi
dayaniksiz oldugu i¢in elenir. Lowe yaptig1 calismada, goriintii piksel degerlerini
[0,1] araliginda kabul etmistir ve hesaplamasinda esik degerini 0,03 alarak bu

degerden kiigiik ¢ikan degerleri reddetmistir[19].

Gauss Farki goriintiileri, yapist geregi kenarlara giiglii cevaplar verirler. Bu nedenle bu
alanlarda kararli olmayan anahtar noktalarin olugsmasina sebep olabilmektedir. Burada

Harris ve Stephens’in “Harris Kose Bulma Yo6ntemi” kullanilir[15].

Harris Kose Bulma Yontemi’nde elde edilen kose fonksiyonu Denklem 3.8’de

gosterilmistir.

R = det(M) — k. (TraceM)? (3.8)

Kosenin bulunabilmesi i¢in M matrisinin determinant ve iz’i bulunmalidir. Bir

matrisin determinanti, 6zdegerlerinin ¢arpimina, iz’1 ise toplamina esit oldugundan
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dolay1, kose olma durumunun, her iki 6zdegerin biiyiikk olmasina bagli oldugu

goriilmektedir.

Buna gore bir anahtar nokta etrafindaki birbirine dik olan iki egim incelenir. Anahtar
noktanin bulundugu yere bagl olarak 3 durum miimkiindiir. Bu yontemde her iki egim
kiiciikse diiz bir alan, egimlerden biri kiigiik, digeri biiyiikse kenar, her iki egim de
biiyiikkse kose oldugu kabul edilir[15]. Anahtar nokta adaylari arasinda en verimli

olanlar kose oldugu i¢in digerleri elenir.

Gauss Farki isleminde ayirt edilmesi zor olan bir zirve, kenar boyunca yiiksek bir temel
egriye sahipken, dikey yonde bu deger kiigiiktiir. Denklem 3.9°da da gosterildigi gibi
Temel Egriler 2 X 2 Hessian Matrisiyle hesaplanabilir. Komsu 6rnek noktalarin
farklar1 alinarak tiirevler hesaplanirken H matrisi anahtar noktanin olgek ve

lokasyonunda hesaplanir.

3.9)

H matrisinin 6zdegerleri, D goriintlisiiniin temel egrisiyle orantilidir. Sadece
0zdegerlerin oran1 degerlendirileceginden, 6zdegerleri hesaplamaya gerek yoktur. «,
en biiyiik egim biiyiikliigiine sahip 6zdeger; 5, daha kii¢lik egim biiyiikliigiine sahip
Ozdeger olmak iizere bu 6zdegerlerin toplami H matrisinin izi ile, bu 6zdegerlerin
carpimi H matrisinin determinant1 ile hesaplanabilir. Hessian Matrisi simetrik matris
oldugundan, matrisin izi Denklem 3.10 ile ve determinanti Denklem 3.11 ile

hesaplanir.

Tr(H) = Dyx + D,

(3.10)
Tr(Hy=a+p
Det(H) = Dyy. Dy, — (Dyy)? (3.11)
Det(H) =a.p
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Denklem 3.12°de r’nin a Ve f arasindaki oran oldugu ifade edilmistir.

a=r.f (3.12)

Denklem 3.13'te de 6zdegerler yerine 6zdegerler arasindaki orana ihtiya¢ duyuldugu

gorilmektedir.

Tr(H)? (a+pB)?
Det(H)  a.f

Tr(H)? (. +p)? (3.13)
Det(H)  r.B2 '

Tr(H)? _(r+ 1)2
Det(H) T

Denklem 3.14'in saglandig1 yerler kose olarak adlandirilir ve diger yerler de elenir.

Lowe ¢alismalarinda r = 10 olarak almistir[19].

Tr(H)?  (r + 1)?
Det(H) r (3.14)

Kose disindaki diiz alanlar ve kenarlarin tespit edilip elenmesiyle anahtar nokta

sayilar1 azaltilarak algoritmada verimlilik ve saglamlik saglanir.

3.3 Yonelimlerin Atanmasi

Her anahtar noktaya yerel 6zelliklerine bagli yonelim atayarak goriintii donmelerinden
kaynaklanan bagimlilik ortadan kaldirilabilir. Segilen anahtar noktanin 6l¢ek bilgisi
kullanilarak elde edilen bulaniklastirilmis goriintiiniin, anahtar noktanin yoneliminin
hesaplanmas1 i¢in kullanilmasi ile tiim hesaplamalar Glgekten bagimsiz sekilde

gerceklestirilmis olur. Belirlenen anahtar noktalar etrafindaki egimlerin yonii ve
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genlikleri kullanilarak en belirgin yonelim segilir ve o anahtar noktaya ait yonelim
olarak atanir. Anahtar noktanin belirlendigi 6l¢ekteki tiim L(x,y) gériintiileri igin,
egim genlik degeri olan m(x,y) Denklem 3.15'teki gibi ve yo6nelimi olan 6(x,y)
Denklem 3.16'daki gibi hesaplanir.

m(x,y) =+ (Lx+1,y) —L(x —1,y)? + (L(x,y + 1) — L(x,y — 1)) (3.15)

0(x,y) =tan™' (Ll,y+1) — L0,y —1)/(Lx+1,y) —Lx—1,y))) (3.16)

Anahtar nokta etrafindaki tiim piksellerin egim yonelimleri kullanilarak, bir yonelim
histogrami1 olusturulur. Histogram, her biri digerinden 10° a¢1 farkina sahip olmak
lizere 36 basamaga boliinmiis 360°'lik alan1 kapsar. Her nokta, egim genligine gore
agirhiklandirilarak histograma eklenir. Histogram, anahtar noktanin bulundugu 6lgek
olan ¢ ’nm 1,5 kati kadar genislikteki Gauss dairesel penceresi i¢indeki Ornek
noktalarin egim genligi eklenmesi ile olusturulur. Ornegin pencere icerisindeki
pikselin yonelimine en yakin basamagin degerine o pikselin genligi eklenir. Bu islem
pencere igerisindeki tiim pikseller i¢in uygulanir. Olusturulan histograma, bir veya
birden fazla tepe noktasi igeriyor olabilir. Bu durumda en yiiksek tepe noktasina sahip
pin yonelim agis1 baskin degeri vermektedir, bu deger anahtar noktaya atanir, ancak
bu degerin %80’inden biiylik diger tepe noktalarina sahip yonelimler i¢in ayni noktada
fakat farkli yonelime sahip anahtar noktalar olusturulur. Coklu yonelime sahip anahtar
noktalar, tiim anahtar noktalarin %15’inden fazla olamaz. Son olarak, tepe noktasinin
yerini daha saglam elde edebilmek i¢in her tepe noktasina en yakin 3 adet histogram

degerine bir parabol uygulanir.

3.4 Yerel imge Tamimlayici

Her bir anahtar noktayi, diger anahtar noktalardan ayirt edici olarak tanimlamak igin,
noktanin bulundugu bolgenin Gzelliklerinden faydalanilir. Anahtar noktanin
bulundugu yerin etrafindaki bolge, bir Gauss penceresiyle agirliklandirilir ve bu
bolgede yer alan her 6rnek nokta i¢in egim biyilikligii ve yonelim hesaplanarak
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anahtar nokta tanimlayici bulunur. Sekil 3.3’te anahtar noktanin gauss agirlik

fonksiyonu ile islenmesi gosterilmistir.

Sekil 3.3 Anahtar Noktanin Gauss Agirlik Fonksiyonu Ile Islenmesi

Gauss penceresindeki o Olgegi, daireyle cevrilerek gosterilen tanimlayicinin
genigliginin yarisina esittir. Gauss penceresi kullanilmasinin amaci, pencerenin
konumunda olusan kii¢iik degisikliklerden dolay1 meydana gelen tanimlayicidaki ani
degisikliklerden kacinmay1 saglamaktir ve tanimlayicinin merkezinden uzakta olan
egimlere daha az vurgu yapmaktir. Nokta, anahtar noktadan uzaklastik¢a histograma
eklenen degeri de kiigiiliir. Bu islem “Gauss Agirlik Fonksiyonu” ile yapilir. Anahtar
nokta etrafinda aliman 16 X 16 ’lik bolge, 4 X 4 ’lik g¢ercevelerden olusan 16 alt
bolgeye ayrilir. Her bir alt bolge igindeki bolgesel egim yonelimlerinin histogrami
hesaplanir. Her okun uzunlugu, bélge i¢cindeki o yoniin yanindaki egim biiytikliigiiniin
toplamina karsilik gelir. 16 X 16 Ornek dizisinden 4 X 4 tamimlayicilar hesaplanir.
4 x 4 Boyutlu her bir cercevede egim biiyiiklik ve yonelimleri hesaplanir. Bu
yonelimler 45° ag1 farki olan 8 dilimlik bir histograma, genlikleri de dikkate alinarak

Sekil 3.4’deki gibi yerlestirilir.
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Sekil 3.4 Yonelimlerin Histograma Yerlestirilmesi

Boylece her anahtar nokta i¢in 4 X 4 X 8 = 128 elemanli 0Oznitelik vektorii

olusturulur ve sekil 3.5’teki gibi gosterilebilir.
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Sekil 3.5 Anahtar Nokta Etrafinda Segilen Pencerenin Vektore Doniismesi

Tanimlayicinin boyutu yiiksek goriinse de eslestirme gorevlerinde daha diistik boyutlu
tanimlayicilardan daha iyi ¢alistig1 ve eslestirmedeki hesapsal maliyetin diisiik oldugu

g6zlenmistir[19].

Isik degisimindeki etkileri azaltmak i¢in 6znitelik vektori birim uzunlukla normalize

edilerek, kontrast degisimi gergeklesmemis olur. Bu islem, her piksel degeri bir sabitle
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carpilarak ve egimler de yine ayni sabitle carpilarak yapilir. Her imge pikseline bir
sabit eklenmesiyle olusan parlaklik farki, piksel farklarindan hesaplandigi icin egim

degerlerini etkilemez.

Ancak, gorlintiilleme cihazinin doyuma girmesi veya ii¢ boyutlu yiizeylerin farkl
yonelmelerde farkli degisimler gostermesi 1sik degisiminin dogrusal olmamasina
sebep olabilir. Bu gibi durumlarda egim biiyiikliiklerinde yonelim agilarina nazaran
bliyiik degisikliklere sebep olabilir. Bu yiizden egim biiyiikliiklerinin etkisini azaltmak
icin birim Oznitelik vektoriindeki degerler 0,2 esik degeriyle karsilastirilir, biiyiik
degerler elenir ve yeniden birim uzunluga normalize edilir.0,2 Esik degeri ayni {i¢
boyutlu nesne i¢in farkli 151k degerleri altinda uygulama yapilarak deneyimsel olarak
bulunmustur[19]. Onceki adimlarda her anahtar noktaya yer, 6lgek ve yonelim
atanarak yer, 6lgek ve donme iglemine kars1 bagimsiz olmasi saglanirken, bu boliimde
her anahtar nokta i¢in bir tanimlayici vektor bularak 1sik degisimi, 3d bakis agis1 gibi

kalan 6zelliklere kars1 bagimsiz olmasi saglanmistir.
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4. GELISTIRILEN AKILLI KOSE BULMA YONTEMI
4.1 Yapay Sinir Aglarn

Insan beyninin dgrenme 6zelligini drnek alan, biyolojik sinir aglarindan esinlenen,
benzer performans 6zellikleri gosteren Yapay Sinir Aglar1 (YSA) i¢in bilgi isleme
sistemidir denilebilir [34-35]. Biyolojik yapidaki sinir hiicreleri olan ndéronlar,
birbirlerine baglanarak sinir sistemini olustururlar. Sinir sistemi 6grenme, hafizaya
alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya c¢ikarma kapasitesine sahip olan bir aga
benzetilebilir. Bu biyolojik yapiya benzeyen YSA, agirlikli baglantilar olarak
adlandirilan tek yonli iletisim kanallar1 aracilifiyla birbirleriyle haberlesen, her
eleman1 kendi hafizasina sahip olan paralel ve dagitik bilgi islem yapilaridir[36].
Ogrenme asamasindan sonra bilgiyi toplayip, hiicreler arasindaki agirhiklar ile bilgiyi
saklayan ve genelleme yaparak paralel dagitik islemci gibi ¢alisan YSA, kendisine
gelen bir problemle ilgili sistemin iirettigi ¢ikt1 ile beklenen deger arasindaki benzerlik
iliskisini en giizel tanimlayacak uygun agirliklar1 bulur. Orneklerden faydalanarak
O0grenmeye calisir ve egitim sirasinda karsilasmadigi test ornekleri i¢in de istenen

tepkiyi liretme kabiliyetine sahip olur.

YSA, giiriiltiiyli tolere edebilmektedir, veri setinde giiriiltii olsa bile, agirliklarin
lizerine dagitarak giiriiltiiniin etkisi azaltilmaktadir. Bu nedenle hatay: tolere etme
0zelligi daha fazladir. Paralel dagitik yapisi, 6grenme ve genelleme yetenegi ile hatayi
tolere etme Ozelligi sayesinde YSA hesaplama ve bilgi isleme acgisindan giiclii bir
yapidadir. Bu sayede, YSA, hizli bilgi isleme yetenegi gerektiren uygulamalarda ve
ornek tanima, isaret isleme, sistem kimliklendirme gibi ger¢ek zamanli uygulamalarda

kullanim imkani bulur.

YSA iistiin 6zellikleri ile siniflandirma, kiimeleme, vektor sayisallagtirilmasi, desen
uygunlugu, fonksiyon yaklasimi, tahmin yapmak, kontrol sorunlarini ¢ézmek, en
iyileme, arama caligmalari gibi islemleri yerine getirmektedir [37]. YSA miihendislik,
imalat, tibbi goriintii isleme ve tani koyma gibi saglik alanlarinda, biyomedikal

uygulamalarda, tarimsal alanda, askeri alan gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

25



4.2 Egitim Kiimesinin Insas

Kose pikselinin yakalanabilmesi ig¢in kose ve kose olmayan goriintii pargalarinin
egitim kiimesinde tanimlanmis olmasi gerekir. Bu nedenle MATLAB ortaminda
hazirlanan bir yazilim yardimiyla belirli nesneler iiretilip, bu nesnelerin kése olan (1)
ve olmayan (0) pargalar1 egitim kiimesine kaydedilmistir. Gelistirilen yazilim asagida

ifade edilen asamalar1 igermektedir:

1. 500x500 ebatlarinda gri tonu rastgele belirlenen bir goriintii insa et.
2. Sekil 4.1°deki gibi merkezine 200x200 ebatlarinda gri tonu rastgele

belirlenen kare yerlestir.

Sekil 4.1 Egitim Kiimesi I¢in Olusturulan Kare Gériintiisii
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3. Sekil 4.2°deki gibi 200x200 Ebatlarindaki karenin kenar bilgisini elde et.

Sekil 4.2 Kenar Bilgisi Elde Edilen Kare Gortintiisii

4. Kenar bilgisi elde edilen kare {izerinde sol iist kdse par¢anin (1) 9x9

ebatlarinda 6rnegini olustur ve kaydet. Bu 6rnek Sekil 4.3’te gosterilmistir.

Sekil 4.3 Kose Olan Parganin 9x9 Ebatlarinda Ornegi



5. Kose olan parcay1 45° gevirerek farkli ornekler elde et ve kaydet. Sekil
4.4te kose gorlntiisiinlin 45° ¢evrilmesiyle elde edilen tiim Ornekler

gosterilmistir.

Sekil 4.4 Kose Goriintiisiiniin 45° Cevrilmesiyle Elde Edilen Ornekler



6. Kose olan parcaya farkl giiriiltii seviyeleri ekleyerek yeni 6rnekler elde et

ve kaydet. Giiriiltiilii 6rneklerin birkag1 Sekil 4.5°te gosterilmistir.

Sekil 4.5 Kose Goriintiilerine Giiriiltii Eklenmesi Sonucu Elde Edilen Ornekler

7. Kenar bilgisi elde edilen kare iizerindeki kdse olmayan parganin (0 grubu)
9x9 ebatlarinda Ornegini olustur ve kaydet. Bu ornek Sekil 4.6°da

gosterilmistir.

Sekil 4.6 Kose Olmayan Par¢anin 9x9 Ebatlarinda Ornegi
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8. Kose olmayan pargay1 15° gevirerek farkli 6rnekler elde et ve kaydet. Elde

edilen 6rneklerin tiimii Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Sekil 4.7 Kose Olmayan Parcanin 15° Cevrilmesiyle Elde Edilen Ornekler
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9. Kose olmayan parcaya farkli giiriiltii seviyeleri ekleyerek yeni drnekler
elde et ve kaydet. Kose olmayan giiriiltiilii 6rneklerin birkagi1 Sekil 4.8’de

gosterilmistir.

Sekil 4.8 Kose Olmayan Goriintiilere Giiriiltii Eklenmesiyle Elde Edilen Ornekler

10. Daha fazla 6rnek olusturmak amaciyla giiriiltii islemlerini 10 defa tekrar

et.

Bu islemler 9x9 piksel boyutundaki kare goriintii i¢in calistirilmis ve Sonug olarak
728 adet pozitif, 1092 adet negatif goriintii parcasi olmak iizere 1820 adet goriintii

parcasi egitim kiimesine kaydedilmistir.

4.3 Ag Mimarisi

Egitim islemini gerceklestirebilmek i¢in ii¢ katmanli bir yapay sinir ag1 kullanilmistir.
Giris katmani 81, gizli katman 100 ve ¢ikis katmani tek hiicre icermektedir. Elde
edilen pozitif ve negatif goriintii pargalar1 (9x9) vektorel hale doniistiiriildiikten sonra
(81x1) agin girisine verilmekte ve ilgili goriintii pargasinin kdse olup olmamasina gore
cikis deger ayarlanmaktadir. Rastgele agirlik degerlerinin giincellenebilmesi igin
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geriye yayilim yontemi kullanilmistir. Kullanilan {i¢ katmanli yapay sinir ag1 Sekil

4.9°da gosterilmistir.

Meural Network

Hidden Layer Output Layer
Input Output
Wi w |
100 1

Sekil 4.9 U¢ Katmanli Yapay Sinir Ag

4.4 Egitim Sonuglar

Egitim kiimesinde 1820 adet goriintli pargasi bulunmaktadir. Bu kiimenin %70°1
egitim ornegi (1274 adet), %15’i dogrulama 6rnegi (273 adet) ve %15’i test drnegi
olarak (273 adet) kullanilmigtir. Negatif goriintii pargalar1 0, pozitif goriintii pargalari
1’1 temsil etmek {lizere smiflandirilmig olan egitim kiimesi ilk olarak egitime tabi
tutulmus, 0 olup ¢ikt1 olarak 0 sonucunu iireten 761 adet, 1 olup 0 sonucunu iireten 0
adet, 0 olup 1 sonucunu iireten 0 adet, 1 olup 1 sonucunu tiireten 513 adet goriintii
kaydedilmis, egitim sonucu % 100 basarili olmustur. Dogrulama adiminda 273 adet
ornek kullanilmig, bunlardan 0 olup 0 sonucunu iireten 165 adet, 1 olup 1 sonucunu
tireten 107 adet, 0 olup 1 sonucunu iireten 1 adet ve 1 olup 0 sonucunu iireten 0 adet
goriintli kaydedilmis, dogrulama sonucu % 99,6 basarili olmustur. Test adiminda 273
adet 6rnek kullanilmig, bunlardan 0 olup O sonucunu iireten 164 adet, 1 olup 1
sonucunu ireten 108 adet, 0 olup 1 sonucunu iireten 1 adet ve 1 olup 0 sonucunu
tireten 0 adet goriintii kaydedilmis, dogrulama sonucu % 99,6 basarili olmustur.
Sonug olarak yapay sinir ag1 0 olup 0 sonucunu tireten 1090 adet, 1 olup 1 sonucunu
tireten 728 adet, 0 olup 1 sonucunu iireten 2 adet, 1 olup 0 sonucunu iireten 0 adet
gorintii kaydedilmis, yapay sinir ag1 % 99,9 oraninda basarili olmustur. Bu sonuglar
Sekil 4.10°daki Karisiklik Matrisi ¢izelgesinde gosterilmistir.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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59.7%

=

Output Class
Output Class

0 1 0 1
TargetClass Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

1090
59.9%

164
B60.1%

0

=

Output Class
Output Class

0 1 0 1
Target Class Target Class

Sekil 4.10 Matlab Yapay Sinir Ag1 Karigiklik Matrisi

4.5 Test Sonuglari

Kose bulma yontemlerinden Moravec, Harris, Susan yontemleri ve kendi

olusturdugumuz yontem 5 farkli sentetik goriintiide denenmis, test sonuglar1 goriintii

ile birlikte gosterilmistir.

Sekil 4.11°de yer alan 6rnek sentetik goriintiide geometrik sekiller ¢izilmis, Harris ve
Uygulanan Yéntem ile iyi sonuglar alindig1 gozlenmistir. Ucgen sekillerinin olmasi
Moravec ve Susan Yontemleri i¢in kose bulmay1 zorlastirmis, birden fazla noktanin

kose olarak algilandig1 gozlemlenmistir.
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1. Sentetik Goruntu

Moravec Yontemi Harris Yontemi

Susan Yo6ntemi Uygulanan Yo6ntem

Sekil 4.11 1. Sentetik Goriintii ve Kése Bulma Yontemleri Sonuglari
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Sekil 4.12°de geometrik sekiller ve bu sekillerin birlesimiyle elde edilen sekillerden
olusan sentetik goriintii olusturulmus, Moravec Yontemi’nin yine ticgen seklini tespit
etmede yeterli olmadig, ayrica bazi1 sekillerin koselerini hi¢ bulamadigi
gozlemlenmistir. Harris Yontemi’nin bu goriintii i¢in diger yontemlere gore daha
basarili oldugu goriilmiis, Uygulanan Yontem’in ise bazi kenarlar1 da kdse olarak

algiladig tespit edilmistir.
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2. Sentetik Goruntu

Uygulanan Yo6ntem

Susan YOntemi

Sekil 4.12 2. Sentetik Goriintii ve Kose Bulma Yontemleri Sonuglari
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Sekil 4.13’te sentetik ev goriintiisii elde edilmis, diger geometrik sekillerde yer alan
sivri koseler yerine yuvarlak koseler kullanildigindan yontemlerin bu yuvarlak
koseleri algilamasi incelenmistir. Yuvarlak koseler i¢in bulunmasi gereken birden
fazla nokta olmasi gerektigi ongoriilmiis, Harris YOntemi’nin yuvarlak késeleri hig
bulmadigi, Moravec ve Susan Yontemi'nin kismi olarak tespit ettigi, Uygulanan

Yontem’in ise birden fazla nokta ile buldugu gozlenmistir.
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3. Sentetik Goruntu

R puey
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Susan Y 6ntemi Uygulanan Yo6ntem

Sekil 4.13 3. Sentetik Goriintii ve Kose Bulma Y ontemleri Sonuglari
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Sekil 4.14’te koseli kenarlara sahip ev goriintiisii 6rnek olarak alinmis, goriintii
tizerinde ¢esitli giiriiltiiler bulunmasindan dolayr yontemlerin ¢ok iyi sonug¢ vermedigi

gbzlenmistir.

4. Sentetik Gorunti

all|
e T

g ab®

Susan Yontemi Uygulanan Yontem

Sekil 4.14 4. Sentetik Goriintii ve Kése Bulma Yontemleri Sonuglari
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Sekil 4.15’te gri tonlamali sentetik goriintii icin Susan YoOntemi’nin en iyi sonucu
tirettigi, diger yontemlerin de gri tonlamanin gegis yaptig1 yerlerde basarisiz oldugu

gbzlenmistir.

[
= 3
[
-
[]

Susan Yo6ntemi Uygulanan Yontem

Sekil 4.15 5. Sentetik Goriintii ve Kose Bulma Yontemleri Sonuglari
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5. KARSILASTIRMA SONUCLARI

Matlab ortaminda kdse noktalar1 bilinen sentetik goriintli insa edilerek kose bulma

yontemleri ve olusturdugumuz yontem ile uygulandiginda Sekil 5.1°deki goriintiiler

elde edilmistir.

Ornek Sentetik Goriintii

Moravec Yontemi Harris Yontemi

Susan Yo6ntemi Uygulanan Yontem

Sekil 5.1 Ornek Goriintii ve Kose Bulma Yontemleri Sonuglari
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Olusturulan o6rnek sentetik goriintii icin 44 adet kose sayisi tespit edilmistir.
Algoritmalar uygulandiginda Moravec Yontemi ile 49 adet, Harris Yontemi ile 36
adet, Susan Yontemi ile 38 adet, gelistirdigimiz yontem ile 65 adet kose bulunmustur.
Bulunan kose sayilarindan Moravec Yontemi ile 10 adet, Harris Yontemi ile 16 adet,
Susan Yontemi ile 24 adet, gelistirdigimiz yontem ile 23 adet dogru kdse noktasi

tespit edilmistir. Bulunan kdse sayilar1 ve dogru kose sayilarina ait gizelge asagida

gosterilmistir.
Cizelge 5.1 Kdse Say1 Bilgileri
Bulunan Kdse Sayisi Dogru Kose Sayisi

Ornek Sentetik Goriintii 44 44
Moravec Yontemi 49 10

Harris Yontemi 36 16

Susan Yontemi 38 24
Uygulanan Yo6ntem 65 23

Algoritmalar ile bulunan kose bilgisinin dogrulugu hakkinda bilgi almak amaciyla
goriintii  kalite metrikleri kullanilmaktadir. Gorilintii kalite metrikleri, goriintii
kalitesinin skoru hakkinda objektif sonug¢ saglamaktadir. Kullanilan yontemlerle giris
gorilintiisii ve algoritma sonucu elde edilen goriintii kiyaslanmaktadir. Bu yontemlerde
orijinal goriintii ile algoritma sonucu elde edilen goriintii arasindaki piksel sayilari,

kontrast, parlaklik ve yap1 6zellikleri gibi bilgiler karsilastiriimaktadir.

Sonuglarin dogrulugunu 6lgmede kullanilan yontemlerden biri olan Dice Benzerlik
Endeksi [38], sonug¢ kiimesi olan X ile algoritma tarafindan bulunan Y kiimesinin
kesisim alanini her bir kiimenin alaninin ortalama toplamina bdlerek iki kiime
arasindaki benzerligi bulmaktadir. Dice benzerlik endeksi, [0, 1] araliginda degerler
almakta olup, 1 degeri X ve Y kiimelerinin tamamen ayn1 oldugunu gostermektedir ve

Denklem 5.1°deki formiil ile hesaplanmaktadir.
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21X n Y|
1X|+ Y]

D(X,Y) = (5.1)

X ve Y kiimesi piksel degerleri arasindaki hata orani Ortalama Hata Karesi (Mean-
Squared Error) yontemiyle hesaplanabilmektedir. En kii¢lik hata oranina sahip deger,

ulasilmak istenen degerdir.

Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR), iki kiime arasindaki benzerlik hakkinda bilgi
vermektedir ve oranin biiyiikliigii benzerligin fazla oldugunu géstermektedir. Denklem
5.2’de de gosterildigi gibi bu yontemde Ortalama Hata Karesi (MSE) kullanilmaktadir
ve R ile ifade edilen deger goriintii piksellerinin alabilecegi en biiyiik degeri

gostermektedir [39].

RZ
= - 5.2
PSNR = 1010g10 < (5.2)

Goriintii kalitesini anlamak i¢in kullanilan diger bir 6l¢ii Yapisal Benzerlik Endeksi
(Structural Similarity Index-SSIM) dir. SSIM, bir goriintiiniin algilanan gorsel
kalitesine ne kadar yaklastigini gosterir. SSIM endeksi [0,1] arasinda deger alir ve
kalite arttikga endeks degeri artar [40].

Dice Benzerlik Endeksi, MSE, PSNR ve SSIM 6l¢iileri algoritma sonuglari lizerinde
kullanilmis ve Cizelge 5.2’deki sonuglar elde edilmistir. Bu gizelgeye gore kullanilan
goriintii  kalite metrik Olclileriyle Susan Yontemi en iyi sonuglar1 verirken,
uyguladigimiz yontemin Moravec Yontemi’nden daha iyi oldugu, Harris ve Susan

Yontemlerinden daha kotii sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Cizelge 5.2 Goriintii Kalite Metriklerine Gore Algoritma Sonuglari

Dice MSE PSNR | SSIM
Moravec Yontemi 0,2151| 18,9873 35,35| 0,9897
Harris Y dntemi 0,4| 12,4848 37,17| 0,9926
Susan Yontemi 0,5854| 8,8434 38,66 | 0,9941
Uygulanan Yo6ntem 0,422 | 16,3863| 35,986| 0,9918
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (SIFT) metodu arastirilmis, bu
metoda yenilik katmak amaciyla kése bulma yontemleri ve yapay sinir aglar1 birlikte
kullanilarak yeni bir akilli kdse bulma yontemi gelistirilmistir. Goriintii islemede
kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden SIFT, giiclii yontemleri temel olarak
kullanmasma ve ¢evrimi¢i uygulamalarda ayirt edici ve nispeten hizli olmasina
ragmen eslestirme asamasinda tanimlayicinin yiiksek boyutlu olmasi (128 bit) biiyiik
bir eksiklik olarak goriilmistiir. Bulunan her bir anahtar nokta igin 128 elemanl
Oznitelik vektorii olusturulmaktadir. Anahtar noktanin azaltilmasi, SIFT metodunu
gelistirmek i¢in kullanilabilir. Bu amagla SIFT metodundaki anahtar noktalarin
bulunmasi asamasinda kose noktalarin tespitinin yapildigl yontemin degistirilmesiyle

bu metoda yenilik katilacag1 6ngoriilmiistiir.

Gorilintli islemede O6nemli bir yeri olmasina ragmen kdse taniminin yapilamamis
olmasi, bu alanda pek ¢ok ¢alismanin ortaya konulmasina sebep olmustur. Kose bulma
yontemlerinde, gri-seviye yogunluk degerleri iizerinde ¢alismak, ilk islem olarak
baska bir yontem uygulanmadigi i¢in yontem kaynakli hatalardan uzak olacagindan
avantaj olarak goriilmektedir. Bunun yanisira kose bulma yonteminde kenar bulma
yontemlerini 6nislem olarak kullanmak, kenar belirlemede ortaya ¢ikan hatalar veya
sapmalar sebebiyle giivenilir bulunmamaktadir. Yapilan ¢alismada renkli goriinti gri-
seviyeli goriintiiye doniistiiriilmiis, daha sonra kenar bulma yontemi kullanilarak

goriintliniin kenarlar1 ¢ikarilmistir.

Elde edilen gri-seviyeli kenarlar1 ¢ikarilmig goriintii lizerinden yapay sinir aglari
uygulamasi calistirilmistir. ' YSA, O6grenme asamasindan sonra bilgiyi toplayip
saklayarak genelleme yapar ve kendisine gelen problemle ilgili sistemin iirettigi ¢ikt
ile beklenen deger arasindaki benzerlik iliskisini kurar. Boylece oOrneklerden
faydalanarak 6grenmeye calisir ve egitim sirasinda karsilasmadigi test 6rnekleri icin
istenen sonucu iretmeye ¢aligir. YSA egitim kiimesi i¢in 9x9 piksel boyutunda 728
adet pozitif, 1092 adet negatif olmak {lizere toplam 1820 adet goriintii pargasi
olusturulmus, kullanilan i¢ katmanli YSA ile egitim %99,9 oraninda basarili

olmustur.

44



Test goriintiisii olusturularak, kdse noktalari manuel tespit edilmis ve kdse matrisi
olusturulmustur. Gelistirdigimiz akilli kose bulma yonteminde, goriintiiniin kenarlari
tespit edilmis, daha sonra YSA’dan gecirilerek kose noktalar1 tespit edilmistir. Elde
ettigimiz sonuglar kalite metrik Olctileriyle degerlendirilmis, kiyaslama yapabilmemiz
icin ayni test gOriintiisi Moravec, Harris ve Susan Kose Bulma YoOntemleri
kullanilarak kose sonuglart elde edilmis ve kalite metrik Olgiileriyle

degerlendirilmistir.

Gelistirilen akilli kdse bulma yonteminin diger yontemlere gére daha yavas calistii,
daha fazla kdse sayisi buldugu, buna ragmen isabet eden dogru kose sayisinin az
oldugu, egitim kiimesindeki negatif Orneklerin gesitlendirilmesiyle kose sayisinda

onemli derecede azalma olabilecegi gozlenmistir.
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