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ONSOz

Mobil donanimlar giindelik hayatin bir parcasi olurken Bilgisayar Bilimi ve Muhendisligi alanla-
rinda da yeni uygulama sahalari agilmaktadir. Bunlardan énemli bir tanesi mobil cihaz kame-
rasi yardimiyla nesnelerin otomatik olarak taninmasi ve uygulama baglamina goére kullanicinin
yonlendiriimesidir. Gegtigimiz son on senelik ddnemde Bilgisayarli Goru alanindaki gelismeler
nesne tanimanin sunucu destekli olarak mobil cihazlarda rahatlikla gerceklestiriimesini sagla-
mistir.

Bu raporda sonuglari verilen proje bu sistemlerin sunucu destegdi olmadan, dogrudan mo-
bil cihaz Uzerinde ¢alismasini amaglamaktadir. Bunun éniindeki en énemli engel mobil nesne
tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilan ikilik betimleyici eslestirme ydntemlerinin sunucuda
kullanilan tekniklere goére daha dusik basarim gdstermesidir. Projenin ana amaci da ikilik be-
timleyiciler ile daha ylksek eglestirme ve nesne tanima basarimi gésteren yontemlerinin gelis-
tirilmesidir.

Proje kapsaminda ikilik betimleyicilerin zaaflari incelenmis ve betimleyicilerdeki kamera ba-
kis agisindan dogan degisimler istatistiksel olarak modellenerek hem nokta eslestirme hem de
ylzin Gzerinde nesneden olusan veri tabanlarindaki nesne tanima basarimini artiran yeni bir
yontem gelistirilmistir. Bu yontemin mobil donanimlarda nesne tanima konusunda avantaijlari,
sinirlari ve gelecekte yapilmasi planlanan galismalar raporda yer almaktadir.

Bu projede yer alan galismalar TUBITAK tarafindan 3501 programi kapsaminda 113E496

numarall proje ile desteklenmisgtir.
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OZET

Gergek zamanli mobil nesne tanima uygulamalarinda anahtar noktalarin eslenmesi igin genel-
likle ikilik betimleyiciler kullanilir. Ancak bu betimleyiciler kamera bakis agisi benzeri etmen-
lerden oldukga etkilendiginden nokta esleme basarimlari daha karmasik betimleyicilere gére
dusuktur. Proje kapsaminda ikilik betimleyicilerin eslenmesi icin iki asamali yeni bir yontem
gelistirilmigtir. Bu yontemin ilk adimi bilinen nesnelerin imgelerinden ¢ikarilan betimleyicilerin
arasinda K en yakin betimleyiciyi tespit eder. ikinci adim ise bu betimleyicilerden dogru esleme
olasiligi en ylksek olani s6z konusu her bir betimleyiciye 6zel istatistiksel bir yaklagimla seger.
Bu istatistikler bir 8grenme adiminda sentetik goruntilerden hesaplanir. Yontem dizlemsel ve
Uc¢ boyutlu nesneler Gzerindeki anahtar noktalarin dogru eslenme oranini sadece Hamming
uzakhgdi ile en yakin komsunun belirlenmesine gore arttirmaktadir. Ayrica onerilen yontemin ilk
adimi yaklasik en yakin komsu yontemleriyle uyumlu oldugundan bu iki adimli hibrit yontem
benzerlerinin aksine blylk betimleyici kiimeleriyle ¢alisiimasini sadlar. Projede ayrica nesne
tanimaya katkisi az olacagi 6ngorulen betimleyicilerin tespiti icin bir ydontem gelistirilmis, bu be-

timleyiciler ¢ikarilsa dahi nesne tanima basariminda buyuk bir kayip yasanmadigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla Gorii, Nesne Tanima, ikilik Betimleyiciler, Yerellige Duyarli

Karma

Vi



ABSTRACT

Real-time mobile object identification approaches usually employ binary descriptors for keypo-
int matching. However, these descriptors can not reach the keypoint matching performance of
more complex alternatives since they are more susceptible to variations due to camera viewpo-
int. As part of the project, a novel two step approach to descriptor matching has been developed.
The first step of this approach determines the K nearest neighbors among the descriptors com-
puted from the images of the known objects. Then the second step picks the descriptor that
is most likely to be the correct match by employing statistics specific to each descriptor under
consideration. These statistics are computed from a set of synthetic images in a training phase.
The approach has been shown to increase the ratio of correct matches of keypoints detected on
images of planar and three dimensional objects as compared to using just the nearest neighbor
according to the Hamming distance. Moreover, since the first stage of the proposed approach is
compatible with the approximate nearest neighbor algorithms, unlike comparable approaches,
this two step hybrid approach allows the usage of large descriptor sets. Also, an approach for
the determination of descriptors with low contribution to the object identification performance
has been developed during the project and it has been shown that the object identification per-

formance is not greatly affected even if such descriptors are left out of the descriptor set.

Keywords: Computer Vision, Object Identification, Binary Descriptors, Locality Sensitive Has-

hing
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1. GIRIS

Nesne tanima problemi daha énceden bilinen ve sinirli sayida bakis agisindan goérintuleri top-
lanmig nesnelerin igerigi bilinmeyen bir sorgu goérinti icerisinde yer alip almadiginin ve eger
yer aliyorlar ise konumlarinin tespiti olarak ézetlenebilir. Bu problemin ¢ézimd igin yaygin ola-
rak kullanilan yéntem, sorgu goériintl ile daha énceden ¢ekilmis gorintilerin eslestiriimesidir.
Bu eslestirme dogrudan goéruntiler tGzerinden degil, gérintilerde tespit edilen anahtar nokta-
lar (Mikolajczyk vd., 2005; Rosten vd., 2010) tzerinden gergeklestirilir.

Anahtar nokta eslestirme amaci ile her bir anahtar nokta etrafindaki dokuyu tanimlayan bir
betimleyici (Mikolajczyk ve Schmid, 2004; Calonder vd., 2012) hesaplanir ve bu betimleyiciler
arasindaki uzakliklar hesaplanarak yakin betimleyicilere karsilik gelen anahtar noktalarin dogru
egler oldugu varsayilir.

Nesne tanima probleminin dogru yapilabilmesi igin hem anahtar noktalarin farkli bakis aci-
larinda tekrar tespit edilebilmesi hem de bakis agisI dedistikce hesaplanan betimleyicilerin ilk
bakis acisinda hesaplanan betimleyiciye uzakliginin gcok artmamasi gerekir. Bu nedenle nesne
tanima uygulamalarinda genellikle hesaplamasi daha ¢ok zaman alan ama eslesme basarimi
yiksek anahtar nokta gikarimi ve betimleyici hesaplama yontemleri kullaniimaktadir. Bu da ge-

nellikle nesne tanima igleminin bir sunucu destegdiyle yapiimasini gerektirmektedir.

1.1 ikilik Betimleyiciler ile Gergek Zamanli Nokta Eslestirme

Gergek zamanh nesne tanima uygulamalarinda kullanilan yéntemin saniyede yaklagik yirmi—
yirmi bes kere ¢alisabilmesi gerekmektedir. Bu nedenle sunucu ve mobil donanimda benzer de
olsa ayni tekniklerin kullaniimasi zordur. Hesaplama gucunun sinirl oldugu durumlarda esleme
adiminda genellikle ikilik betimleyiciler (Calonder vd., 2012; Rublee vd., 2011; Leutenegger
vd., 2011; Alahi vd., 2012; Trzcinski vd., 2015; Levi ve Hassner, 2015; Oszust, 2016) tercih
edilmektedir. Bu betimleyicilerin hem hesaplanmasi kolaydir hem de iki betimleyici arasindaki
uzaklik sadece bir kag makine komutu ile hesaplanabilir.

Ancak bu betimleyiciler goérintinin elde edildigi bakis agisindan SIFT (Lowe, 2004) ben-
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Sekil 1. Graffiti veri kiimesi bir ve Gglinct goérintilerinde hesaplanan BRIEF betimleyicileri igin
dogru eslemelerin en yakin komsu siralarinin dagilimi. Hamming uzakhgina gére hesaplanan
en yakin komsular 848 olasi dogru eslemeden sadece 159’unu igerir. ilk on en yakin komsu
ise 517 dogru eslemeyi icerir ki bu da yaklasik Ug kat bir iyilestirmeyi olasi kilar. Pratikte
Onerilen yontem ile bunlarin 385 tanesi yakalanmaktadir (Sekil 5) ki bu da iki kattan fazla bir
iyilestirme saglamaktadir.

zeri betimleyicilere gére daha c¢ok etkilenirler. Burada temel etmen bu betimleyicilerin ikilik say!
sistemini kullanmasidir. Sonug olarak bu betimleyiciler kullanilarak yapilan anahtar nokta es-
lemesinde gorece daha ¢ok hata yapilir. Clinki sorgu goérintideki anahtar noktanin betimleyi-
cisinin, ait oldugu nesne bilinen betimleyiciler arasindaki en yakin komsusu dogru nesneye ait
olmayabilir. Aslinda blytk nesne kiimeleri ile ¢alisirken en yakin komsu essiz dahi olmayabilir.
Bu durumda da esleme hatalari ortaya ¢ikar ve nesne tanima basarimi diser.

Bu durumu onlemek icin en yakin tek bir komsu yerine en yakin K komsunun hesaplan-
masi dngorulebilir. Sorgu goruntlide yer alan bir betimleyiciye olan uzakliklara gore siralama
yapilarak en yakin K betimleyici kolaylikla hesaplanabilir. Dogru es betimleyicinin K elemanl
bu betimleyici kimesinde bulunma olasiligi, sadece en yakin komsuya denk gelmesine gore
daha olasidir. Ancak nesne esleme uygulamalarinda genellikle sadece en yakin komsu kulla-
nilmaktadir. Bunun temel nedeni K elemanh yakin komsu listesinden dogru olani segecek bir
yontemin betimleyici uzakliklari diginda bir bilgiye dayanmasi gerekliligidir.

Bu projede dnerilen ise K en yakin komsu listesinden iki adiml bir eslestirme yontemi kul-



lanilarak yararlaniimasidir. ilk adimda her bir sorgu betimleyici igin bilinen nesnelere ait betim-
leyicilerden Hamming uzakligina gére en yakin K tanesi bulunarak bir listede saklanir. ikinci
adimda ise bu betimleyicilerden en uygunu olasiliga dayanan ve her bir anahtar nokta icin 6zel
olarak hesaplanan bir deder yardimiyla segilir. Bu dederin hesaplanmasi icin betimleyicilerdeki
degisimleri modelleyen ve bilinen gérintllerden daha énce hesaplanmis olan veriden faydala-
nilir.

Onerilen ydntemin basarili olmasi igin ilk kogul K en yakin betimleyici listesinin dogru esles-
meyi sadece en yakin komsuya gore daha ylksek oranda igcermesidir. Sekil 1 érnek bir gérinti
ikilisi igin dogru eslesmelerin yakinlik siralamasina gore dagihmini géstermektedir. K = 10 de-
deri icin bile dogruluk oraninin G¢ kata kadar artiriimasi olasidir. Ancak asagi siradaki dogru
eslemelere ulasabilmek icin Hamming uzakligi disinda ve daha ayirt edici bir kritere ihtiyac var-
dir.

Bu ikincil esleme kriterini tasarlarken su g6ézlemden faydalanabiliriz: Neredeyse tim ikilik
betimleyiciler her anahtar nokta icin ayni betimleme yéntemini kullanirlar. Ancak betimlemenin
her bir anahtar noktaya 6zel sekilde gergeklesmesi o anahtar noktanin eslenme oranini arttira-
bilir (Balntas vd., 2015). Mevcut literatlrde de her bir anahtar noktaya 6zel 6znitelikler kullanan
yéntemler vardir (Gupta ve Mittal, 2008; Lepetit ve Fua, 2006; Ozuysal vd., 2010; Balntas vd.,
2015). Fakat bu yéntemler bilinen nesne gorintilerinden cikarilan her bir betimleyiciye tek tek
uzaklik hesaplanmasini gerektirirler. Bu nedenle de buylk nesne veri tabanlari igin uygun de-
gildirler. Bu yontemlerin aksine bu projede onerilen yontem icin sadece K adet anahtar nokta
eslemesiicin hesaplama yapilmasi gerekir. Béylelikle énerilen yontem, bilinen nesne veri tabani
buyukligunden bagimsizdir ve buyuk veri tabanlariyla da ¢alisilabilinir.

Onerilen ydntemde ikilik betimleyicilerin kamera bakis agisina gére degisimleri her bir anah-
tar nokta icin ayri ayri istatiksel olarak modellenmis ve elde edilen olasilik degerlerini kullanan
bir betimleyici eslesme skoru belirlenmistir. Esleme aninda ilk 6nce Hamming uzaklhigina gore
K en yakin komsu belirlenmekte ve bu listeden en uygunu K anahtar nokta esinin herbiri igin
kendilerine 6zel bir skor ile degistiriimektedir. Bunun sonucunda esleme performansi da kiglk

bir ek hesaplama adimi yardimiyla arttiriimaktadir.

1.2 ikilik Betimleyiciler i¢in Olgeklenebilir Eslestirme

BlyuUk nesne veri tabanlariyla ¢alisirken énemli bir nokta esleme sirasinda bir sorgu betimle-
yici ile bilinen her betimleyici arasindaki uzakligin ayri ayri hesaplanmasinin pratikte mimkin

olmamasidir. Bu nedenle yaklasik en yakin komsu yéntemleri ile sorgu betimleyicinin es olma
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(c) Onerilen Hibrit Yéntem

Sekil 2. (a) Eger her bir betimleyici icin betimleme ayni sekilde yapilirsa Yerellige Duyarl
Karma yontemi ile sorgulanan betimleyici ¢ ile Hamming uzakligi hesaplanacak betimleyici
sayisini sinirlamak mimkinddr. (b) Bazi yontemler her bir anahtar noktaya 6zel bir betimleme
yaparlar ve bu yontem daha ayirt edici oldugundan esleme daha girbtz yapilabilir. (c)

Onerilen hibrit ve iki kademeli yontem, anahtar noktaya 6zel betimlemeyi sadece ikinci adimda
kullandigindan bu iki farkh yaklasimin avantajlarini birlikte igerir.

olasilig yiiksek betimleyiciler segilere sadece bunlara olan uzaklik hesaplanir. ikilik betimle-
yiciler i¢in yaygin olarak kullanilan yaklagik en yakin komsu yontemi Yerellige Duyarl Karma
(YDKYdir (Andoni ve Indyk, 2008).

Ancak YDK ve benzeri yaklagimlar tek bir betimleyici uzayinda galistigindan her bir anahtar
nokta icin betimleyicilerin ayni sekilde hesaplanmasini gerektirir. Bu nedenle anahtar noktala-
rin etrafindaki dokuya 6zel betimleme yapan yéntemler (Gupta ve Mittal, 2008; Lepetit ve Fua,
2006; (")zuysal vd., 2010; Balntas vd., 2015) YDK ile birlikte dogrudan kullanilamazlar. Pratikte

bu yaklagimlar daha ayirt edici olmalarina ragmen buyik betimleyici kiimelerinde kullanilama-
maktadirlar.

Bu projede onerilen iki kademeli ydntem 6nce K adet en yakin komsuyu belirleyip bundan
sonra bu listedeki aday anahtar noktalar icin 6zel bir betimleme yaptigindan hem élgeklenebilir

hem de daha ayirt edici ve giirbiiz bir ydntem elde edilmistir. Onerilen bu ydntem ile literatirdeki
mevcut yaklasimlar arasindaki iliski Sekil 2°de verilmigtir.



1.3 ikilik Betimleyici Kiimelerinin Sikistiriimasi

Nesne tanima amaciyla bilinen nesnelerin gorintileri bir araya getirilirken bu gérintilerden ¢i-
karilan anahtar noktalarin betimleyicilerinin timunin saklanmasi veri boyutunu olumsuz yonde
etkiler. Bu nedenle bu betimleyicilerin segilmesi ya da bir sekilde sikistirimasi gerekmektedir.

Bu amagla projede iki farkl yéntem denenmistir. Bunlardan ilki performansi disuk betim-
leyicilerin ve bunlara ait anahtar noktalarin elenmesi yontemidir. Bu yontemde dnemli olan
nokta elemeye esas olan betimleyici performansinin dogru belirlenmesidir. Clnku betimleyi-
cilerin elenmesi nesne tanima performansini gérece fazla etkilememelidir.

ikinci denenen yaklasim ise betimleyiciler ve bir dnceki kisimda bahsedilen betimleyici ista-
tistikleri arasindaki benzerlikler kullanilarak farkli nesnelerdeki anahtar noktalar igin tek bir be-
timleyici/betimleyici istatistikleri verisinin tutulmasidir. Pratikte betimleyici istatistikleri arasindaki
farkin bu tir bir paylasim icin ¢ok blylk oldugu gézlemlendiginden bu yaklasim terk edilmistir.
Ancak referans olmasi icin Bolim 3’te elde edilen uzaklik verileri listelenmis ve BAlum 5’te bazi
Oneriler verilmigtir.

Sonug olarak betimleyicilerin elemesine dayali sikistirma yéntemi ile projede énerilen hib-
rit betimleyici esleme yontemi birlikte test edilmis ve nesne tanima performansini sadece %?2

azaltarak yiksek sikistirma oranlari elde edilmistir.

1.4 Literatuire Katki

Ozetle projede ikilik betimleyicilerdeki bakis agisina bagli degisimlerin istatistiklerine dayanan
ve esleme sirasinda sadece en yakin degil K adet en yakin komsunun kullaniimasini sagla-
yan bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yéntem her bir anahtar noktaya 6zel bir betimleme
yapmasina ragmen, benzerlerinin (Gupta ve Mittal, 2008; Lepetit ve Fua, 2006; Ozuysal vd.,
2010; Balntas vd., 2015) aksine blyUk veri tabanlarinda da g¢alisabilir niteliktedir. Ayrica 6neri-
len yontem kullanilan betimleyiciden gérece bagimsiz oldugundan BRIEF (Calonder vd., 2012),
ORB (Rublee vd., 2011), BRISK (Leutenegger vd., 2011), FREAK (Alahi vd., 2012), LATCH (Levi
ve Hassner, 2015) ve benzeri pek ¢ok ikilik betimleyici ile birarada kullanilabilir.

Onerilen esleme yéntemi, K en yakin komsunun belirlenmesi icin kullanilan Yerellige Du-
yarl Karma yontemi ile birlikte de galisabildiginden bu yéntemle elde edilen esleme kalitesini
de arttirmaktadir. Bu sayede hem K en yakin komsu hizli bir sekilde hesaplanmakta hem de
esleme kriteri kismen eglenen anahtar noktalara 6zel bir betimleme yapmaktadir. Bu da blyuk

veri tabanlarinda esleme dogrulugunu veri tabani biyUkliginden etkilenmeden dlgeklenebilir



bir sekilde arttirmaktadir (Uzyildirnm ve Ozuysal, 2016).

Raporun kalaninda énerilen yontemin detaylari, yerellige duyarl karma ile birlikte kullanimi,
ylzden fazla tablodan olusan bir nesne veri tabaninda test sonuglari ve bu sonuglarin sikig-
tirma amaciyla nesne veri tabanindan betimleyiciler atildiginda degisimi yer almaktadir. Ayrica
Bolim 5’te dnerilen yontemin mobil nesne tanima uygulamalari i¢in avantaj ve dezavantajlari,

Oneriler ile birlikte verilmistir.



2. ILGILI LITERATUR

Nesne tanimanin farkli asamalariyla ilgili pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Projeye konu olan anah-
tar nokta eslemesi amaciyla gelistirilen ikilik betimleyiciler ile ilgili calismalar BRIEF (Calonder
vd., 2010) betimleyicisi ile baslamistir. Rublee vd. (2011) BRIEF betimleyicisini kamera z ekseni
etrafindaki dénmelerden bagimsiz hale getiren ORB betimleyicisini dnermistir. Alahi vd. (2012)
ise BRIEF tarafindan kullanilan rastgele testleri eniyileme yoluyla secerek FREAK betimleme
yontemini gelistirmistir. Leutenegger vd. (2011) ise rastgele test konumlari yerine belirli bir 1z-
gara uzerindeki noktalarin kargilastiriimasina dayali bir betimleyici ve bu betimleyici ile birlikte
¢alisan bir anahtar nokta tespit yontemi gelistirmistir. Levi ve Hassner (2015) ise iki yerine ¢
noktanin karsilastiriimasina dayanan bir betimleyici gelistirmistir. TUm bu betimleyiciler her bir
anahtar nokta i¢in ayni betimleme yontemini kullanirlar ve betimlenecek dokuya has 6zellikleri

dikkate almazlar.

2.1 ikilik Betimleyici Esleme Yaklasimlari

Genel olarak anahtar nokta etrafindaki dokuya 6zel bir betimleyici hesaplanmasinin nokta es-
leme basarimini arttirdigi gézlemlenmistir (Balntas vd., 2015). Gupta ve Mittal (2008) kiglk
donme ve 6telemelerden daha az etkilenen testleri anahtar noktanin etrafindaki dokuya baka-
rak segen ve bunlari betimleme amaciyla kullanan bir ydntem gelistirmistir. Yakin zamanda ise
Balntas vd. (2015) BRIEF benzeri betimleyicilerin klicik dénme ve ilgin dénudsumler ile degis-
meyen ikillerini gdsteren maskeler hesaplamistir. iki betimleyici arasindaki uzaklik hesaplanma-
sinda her iki betimleyiciye ait maskeler de hesaba katilir. Her iki ydntem de esleme basarimini
arttirmakla beraber esleme sirasinda her bir betimleyiciye olan uzaklidin ayri ayri hesaplanma-
sini gerektirir ve blyuk nesne kiimelerinde ger¢cek zamanli esleme igin uygun degildirler.
Benzer sekilde Lepetit ve Fua (2006); Ozuysal vd. (2010) anahtar nokta eslemesi igin olasi-
hda bagl siniflandirmaya dayali anahtar nokta esleme yontemleri gelistirmiglerdir. Bu yontemler
de her bir anahtar nokta icin farkli bir olasilik dagilimi hesaplar ve kullanir. Bu nedenle de blyuk

anahtar nokta kiimeleri i¢in uygun degildirler. Ayrica kullandiklari olasiliksal dagilimlar anahtar



nokta basina bu projede dnerilen ydnteme gore ¢ok daha fazla hafiza kullanmaktadir. Clnku
Onerilen ydntemde kullanilan olasiliklar sadece ilk K en yakin komsuyu birbirinden ayirt etmekte
kullanilir.

Onerilen iki adimda esleme yéntemi imge erisim yaklasimlarinda (Chum vd., 2011; Li vd.,
2015) kullanilan genel sorgu ardindan goérintlye has geometrik kistaslar ile eleme ydntemiyle
benzerlikler tagimaktadir. imge erisimde ikinci adimdaki eleme sorgu imge ile aday imge arasin-
daki geometrik uyuma baglidir. Onerilen yontemde ise geometrik uyum yerine olasiliksal uyum

kullaniimaktadir.

2.2 Anahtar Nokta Eleme Yaklagimlari

Anahtar nokta veri kiimelerinin sikistirilmasi konusunda robotik alaninda ¢alismalar mevcuttur.
Bir ortamda bulunan tim anahtar noktalarin saklanmasi gergek zamanl robotik uygulamalari
icin de ortam buyUklugu arttikca sorun olmaktadir. Li ve Kosecka (2006) nokta kiimelerinin
azaltilmasi igin olasiliksal bir yaklasim gelistirmistir. Dymczyk vd. (2015) ise nokta kiimeleri ve
sahneler Uzerinden bir tam say! eniyileme problemi ¢ézimleyerek noktalar arasindaki iligkiyi
de kullanarak bazi noktalari eler. Projede kullanilan yaklasim bu yaklasimlardan daha basit
ama istatistiklerinin hesaplanmasi icin kullanilan egitim asamasiyla daha uyumludur. Ayrica
veri tabanindaki nesne goéruntuleri birbiri ile értismediginden robotik uygulamalarindan farkli

bir veri tipine sahiptir.



3. YONTEM

ikilik betimleyicilerin eslestiriimesi igin genel yaklagim betimleyici uzayinda sorgu betimleyiciye
en yakin komsunun bulunmasidir. Giris bélimunde belirtildigi gibi projede tek adimda esleme
yerine dncelikle K en yakin komsunun Hamming uzakligina bagh olarak bulunmasi ve ilk aday
betimleyici listesinin elde edilmesi 6nerilmektedir. Bu aday listeden dogru esin segimi ise her bir
aday\n istatistiksel 6zellikleri g6z dninde bulundurularak yapilir.

Bu ikinci adimda kullaniimak Gzere bilinen anahtar noktalarin betimleyicilerinin ikil degerleri
bir 6grenme asamasinda pek ¢ok ilgin déniisim altinda incelenir. ikil degerlerdeki degisimin

nasil modellendigi asagida detaylariyla verilmektedir.

3.1 Betimleyici Degisimlerinin istatistiksel Modellenmesi

ikilik betimleyicilerin ikil degerleri perspektif ve 1sik degisimlerinden tamamen bagimsiz degildir.
Anahtar nokta etrafindaki dokuya gére bazi ikil degerleri degiskenlik gdsterirken bazilari daha
glrbiiz bir davranis sergilerler. Ornegin eger ikil degerin hesaplanmasinda kullanilan parlaklik
degerleri civarinda goériuntinin gradyani yiksek bir degere sahipse bu ikil daha fazla degisken-
lik gbsterecektir. ikiller ve bakis agisi arasindaki karmasik iliskinin modellenmesi igin anahtar

noktaya bagimli bir olasiliksal model uygundur:
P(D|C =k;)=P(di,da,...,ds | C =k;). (3.1)

Denklemde D ve C betimleyici degerine ve anahtar noktanin kimligine karsilik gelen iki rastgele
degdiskeni gostermektedir. C' = k; ifadesi ise dagilimin i sirali anahtar nokta igin hesaplandigini
belirtir. d; betimleyicinin j siral ikil degerini gosteren rastgele degigkendir. S ise betimleyicideki
toplam ikil sayisidir.

Bu yaklasim 2° parametreye sahiptir ve S genellikle 64’ten ¢cok daha biyiik oldugundan
tim ikil degerlerin ortak dagiliminin dogrudan modellenmesi pratikte mimkin degildir. Ozuysal

vd. (2010) tarafindan énerilen yaklagimi kullanarak betimleyici ikillerini M ikil iceren N grupta



toplayip, gruplar arasinda bagimsizhk varsayimini uygularsak
N
P(D|C=k)=]][PD;|C=k), (3.2)
j=1

istatistiksel modelini elde ederiz. Burada Dy, j sirali gruptaki ikil degerlerini gostermektedir. Bu
yaklasim N x 2M parametreye sahiptir ve pratikte kullanimi mimkindur. Hafiza kullanimi da
g0z 6nunde bulundurularak M icin 4,6 ve 8 degerlerini kullanabiliriz. N degeri ise M sabit
tutularak ve N = BeimIeVidboyity hegahyia elde edilir. 256 ikillik betimleyiciler igin N degeri 32
ve 64 arasinda elde edilmis olur. Daha ylksek M degerleri hafiza ihtiyacini arttinir ve M > 12
icin esleme basarimi da deneysel verilere gbére diismektedir. Bunun sebebinin ihtiyag duyulan
ogretim kiimesi boyutundaki artis oldugu distiniimektedir.

Betimleyici gruplarinin belirlenmesi igin pek ¢ok yol kullanilabilir. En basiti ardisik ikillerin
ayni grupta toplanmasidir. BRIEF benzeri rastgele testler kullanan betimleyiciler igin bu dogal
bir yaklagsimdir. BRISK benzeri daha sabit yapidaki betimleyiciler icin ise gruplamalar tizerinden
yapilacak bir eniyileme g6z 6éniinde bulundurulabilir. Pratikte ardisik gruplamanin bagarimi tim
betimleyici tlrleri i¢in yeterli bulundugundan projedeki deneylerde bu yaklagim kullaniimistir.

Denklem 3.2 igindeki parametrelerin hesaplanmasi i¢in 6grenme adiminda her bir anah-
tar nokta icin Morel ve Yu (2009) tarafindan énerilen ilgin dontisim modeli ile egitim kimesi
sentezlenmistir. Anahtar noktalar etrafindaki doku yerel olarak ilgin modellenebilecegi i¢in bu
yaklasim ¢ok sinirlayici degildir. Bélim 4.1.2°de ayni model ¢ boyutlu nesneler igin de test
edilmigtir. Tim deneylerde egitim kiimesinin sentezlenmesi i¢in ayni parametreler kullaniimig-

tir. Olgekleme parametresi - ile v/2 arasinda, diizlemsel dénme agisi —30 ve +30 derece

2
arasinda, egme miktari (Morgve Yu, 2009, icin #) 0 ve 60 derece arasinda, egme agisi (Morel
ve Yu, 2009, icin ¢) ise 0 ve 180 derece arasinda degismektedir.

Egitim kiimesi igin yaklasik 200000 imge sentezlenmistir ki bu da anahtar nokta basina ayni
saylida betimleyiciye karsilik gelir. Her bir ikil grubu igin Denklem 3.2'de verilen parametreler
egitim betimleyicilerinin aldigi dederler gdz éniinde bulundurularak hesaplanir. Ornegin grup
boyutu 4 ise grubun alabilecegi toplam 16 farkh deger vardir. Her bir degere denk gelen betim-
leyici sayisi sayilarak toplam degere bolundr.

Egitim setinin boyutundan kaynakl olarak ortaya ¢ikan ve sifir degerine karsilik gelen ola-
siliklar hesaplamaya zarar vereceginden sayma islemine birden baslanir. Bu da gruplarin farkli
degerlerine esit dagilan 2 sanal betimleyici 6rnegine karsilik gelmektedir. Bu yaklagim genel-

likle Laplace Duzlestirmesi (Manning vd., 2008) olarak anilir ve Denklem 3.2’deki olasiliklar igin

Bayes tahmini yapilirken bir Dirichlet 6n dagilimi kullaniimasina karsilik gelir (Bishop, 2006).
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3.2 ikili Betimleyiciler igin Olasiliga Dayal Karsilagtirma Yéntemi

Esleme igin sorgu beimleyiciye en yakin K komsu Hamming uzakhgi ile bulunduktan sonra bu
liste icinden gercek esin segilmesi gerekir. Bunun igin K en yakin komsu listesinin her bir aday
anahtar nokta igin yukarida modellenen olasiliklar kullanilarak tekrar siralanmasi gerekir.

Bu siralama icin kullanilacak skor degeri i¢in projede farkli fonksiyonlar degerlendirilmis ve
Hamming uzakligi ile betimleyici istatistikleri farkh sekillerde birlestirilmistir. En iyi sonuca negatif
Hamming uzakligi ile sorgu betimleyicinin Denklem 3.2 ile verilen gdézlenme olasiliginin toplami

ile ulasiimistir:
N

skor(Q, ki) = —|Q — D[, +1og [[ P (Q; | C = k) . (3.3)
7=1

Burada @ sorgu betimleyiciyi, D i sirali referans betimleyiciyi ve | X — Y|y ise X ve Y betim-
leyicileri arasindaki Hamming uzakhgini belirtmektedir.

ikinci terim k; degerini icerdiginden bu degerin dogrudan hesaplanma zamani referans be-
timleyici kimesinin boyutuyla dogrusal artacaktir. Projede énerilen ydntemin ana ¢ikis noktasi
bu terimin sadece K en yakin komsu igin hesaplanmasinin yeterli olacagidir. Bu sayede sadece
en yakin komsudan ¢ok daha fazla dogru esleme yapmak mimkuin olacaktir.

Bu durumun basit bir gésterimini yapmak ve K degerinin dogru taninma oranina etkisini 6lg-
mek amaciyla Graffiti ve Wall veri kimeleriyle (Mikolajczyk ve Schmid, 2004; Mikolajczyk vd.,
2005) ilksel bir deney yapilmistir. Deney icin referans imgelerde yaklasik 1000 adet anahtar
nokta tespit edilmis ve bunlarin koordinatlari veri kiimesinde verilen gercek perspektif dontisim
ile diger test imgelerine aktariimistir. Hem referans hem de test imgelerdeki anahtar noktalar
etrafinda BRIEF betimleyicileri ¢ikariimistir. Her bir test betimleyici icin K en yakin komsu he-
saplanmis ve Denklem 3.3 ile verilen skoru en yiksek betimleyici ile esleme yapilmistir. Her
bir test imgesi igin dogruluk orani dogru eslenen test nokta sayisinin tim test noktalarina orani
olarak hesaplanmig ve farkli K degerleri icin kaydedilmistir. Deneyde ikil gruplarinin boyutu
M = 8 olarak alinmistir. Sonuglar Sekil 3'te verilmistir. Betimleyici tipinden bagimsiz olarak K

degerinin bliyumesi sonuglari iyilestirmis ve K > 10 igin artis gérece daha azdir.

3.3 ikili Betimleyiciler i¢in Olgeklenebilir Esleme

Bilinen nesne sayisinin ylksek oldugu durumlarda en yakin komsu ya da komsularin belirlen-
mesi icin bilinen nesnelere ait referans betimleyici kimesindeki her bir betimleyiciye ayri ayri

uzaklik hesaplanmasi uzun zaman almaktadir. Bu nedenle blylk betimleyici veri kiimelerinde
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En Yakin Komsu Liste Uzunlugunun (K) Etkisi
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Sekil 3. BRIEF betimleyicisi icin dogru taninma orani K en yakin komsu (EYK) liste boyutu
arttikga artmaktadir. Bu durum 6zellikle K = 1 i¢in taninma orani disik olan ve hem dlgek
hem de dénme agisi degisimleri iceren Graffiti veri kiimesi igin dogrudur. ilk on en yakin
komsu ile tim betimleyicilerin degerlendiriimesi arasindaki fark gérece azdir. K = 10 degeri
icin dogru eslemelerin sayisi Graffiti—3 icin 385’e yikselir. Bu maksimum potansiyel rakam
olan 517°'den azdir (Sekil 1), ama sadece en yakin komsuyu kullaniimasiyla elde edilen
159’dan ¢ok daha yuksektir.
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esleme icin gercek en yakin komsu yerine yaklasik en yakin komsu yontemleri kullanilir. Bu-
rada amag tim referans betimleyicileri yerine bu betimleyici kimesinin bir alt kiimesini secip
sadece bu alt kime iginde uzaklik hesabi yapilmasidir. Gergek en yakin komsular segilen alt
kime iginde yUksek olasilikla bulunuyorsa esleme sonucu bu varsayimdan kot etkilenmez.

ikilik betimleyiciler igin en sik kullanilan yaklasik en yakin komsu ydntemi dogrudan ikilik
sistemde uygulanabilmesi nedeniyle Yerellide Duyarli Karma’dir (YDK). Bu yontemde P adet
karma fonksiyonu segilir ve bu karma fonksiyonlarin izdistimlerine gére referans betimleyiciler
gruplanir. Sorgu sirasinda arama yapilacak betimleyici alt kiimesi sorgulanan betimleyici ile en
az bir karma fonksiyonu igin ayni degere sahip referans betimleyiciler kiimesidir.

Projede hem YDK yodntemine alternatif yaklagimlar arastiriimis hem de geligtirilen olasiliga
dayall betimleyici esleme yontemi YDK igin uyarlanmis ve test edilmistir. Denenen ydntemler-
den en basarilisi dnerilen olasiliga dayali esleme ydonteminin YDK ile birlikte kullanimi olmustur.
Bu yéntemde YDK ile K en yakin komsu listesi elde edilmis ve bu liste icinden esleme sonuncu
Denklem 3.3 ile verilen skor ile secilir. Aslinda bu skor eslenmeye calisilan anahtar noktaya 6zel
olarak hesaplandigindan YDK ile birlikte dogrudan kullaniimasi mamkin degildir. Ancak 6ne-
rilen yaklasimin iki kademeli bir esleme yapmasi ve YDK’nin sadece ilk agamada kullaniimasi
nedeniyle birlikte kullaniimalari mimkin olmustur.

Bolum 4.2'de verilen deneysel veriler K en yakin komsu listesinin yaklasik olarak segilme-
sinin yontemin basarimini fazlaca etkilemedigini ve YDK ile sadece en yakin komgunun kulla-

nilmasina gore nesne tanima basarimini arttirdigini géstermektedir.

3.4 Betimleyici Kimesinin Boyutunun Dusurulmesi

Projede bilinen nesneleri tanimlamak amaciyla kullanilan referans betimleyici kimesinin bo-
yutunun azaltiimasi igin iki farkli yontem onerilmigtir. Bunlardan ilki betimleyicilerden taninma
orani diisik olanlarin elenmesine dayanur. ikincisi ise farkli nesneler {izerinde olsalar dahi bir-
birine benzer dokuya sahip anahtar noktalar igin tek bir betimleyicinin depolanmasidir. Asagida

bu yontemlerin detaylari verilmigtir.

3.4.1 Taninma Basarimi Dusuik Betimleyicilerin Elenmesi

Bilinen nesnelerden ¢ikarilan her anahtar noktanin referans betimleyici listesine katki saglamasi
pratikte betimleyici kime listesini blytk oranda arttirmaktadir. Bazi anahtar noktalar etrafindaki

doku ayirt edici 6zellikler tasimadiginda bu dokulardan hesaplanan betimleyiciler ile de saglikli
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bir esleme yapmak mimkuin degildir. Bunlara érnek tekrar eden pencere gibi dokular ya da agag
benzeri ylksek frekansli ama ayirt edici olmayan dokulardir.

Betimleyicilere ait istatistikler zaten bir 6grenme asamasinda hesaplandigindan bu asama
sirasinda betimleyicilerin esleme basarimi da oélgllebilir. Bu amagla referans imgeler (Z;) ya-
pay ilgin déntstmler ile donustirilerek sentetik test imgeleri (I’f,j =1,...,N;)olusturulur. I’Z
Uzerindeki her bir sentetik test betimleyicisi (q{l, [ sirali anahtar nokta etrafinda hesaplanmig be-
timleyici) icin tim referans imgeler icinde arama yaplilir ve eslenen betimleyicinin dogru referans
imgeden gelme orani hesaplanir. Eger qfl test betimleyicisine eglenen betimleyici k£ imgesindeki

q,] ise, i sirali referans betimleyicisi igin dogru taninma orani

2,0 -k)

R; N,

ile verilir. Burada énemli bir nokta gercek imge sirasi i ile eslenen betimleyicinin imge sirasinin
(k) ayni olmasinin yeterli olusudur, [ ve t degerlerinin ayni olmasi beklenmez. Yani eglenen
betimleyici dogru imgeye ait oldugu surece esleme dogru kabul edilmig olur. Bu sayede bir re-
ferans imge Uzerinde yakin noktalardan ¢ikarilan betimleyici benzerliklerinden dogacak hatalar
dogru imge segcildigi icin ihmal edilmis olur. Bu da nesne tanima yonteminin galismasiyla daha
uyumludur.

Pratikte N; = 300 kadar sentetik test gorintisu ile hesaplama yapilmis ve referans betim-
leyiciler hesaplanan R; degerlerine gdre siralanarak en dusiuk degere sahip olanlar elenmigtir.

Deneysel sonuglar Bélim 4.3’te verilmigtir.

3.4.2 Anahtar Noktalar Arasinda Betimleyici ve istatistik Paylagimi

Projede denenen ikinci bir yaklagim da birbirine benzer betimleyiciler arasinda veri paylasimi-
dir. Ozellikle betimleyiciler icin hesaplanan istatistiksel veriler betimleyicilerden daha fazla yer
kapladigi icin her bir betimleyiciye ait olasilik dagihimlarinin paylasimina dayal bir sikistirma
yéntemi dngdrulmuistir. Bu amagla referans betimleyicilerden rastgele ¢iftler alinarak bunlarin
olasilik dagilimlari arasindaki uzakliklar élciimis ve bu uzakliklarin dagilimi incelenmistir. Bu
dagilim Sekil 4’'te verilmistir.

Deney sonuglari géstermistir ki hesaplanan olasilik dagilimlari arasindaki farklar paylasima
dayali bir sikistirma ydnteminin basarili olmasini 6nlemektedir. Bu nedenle betimleyici elenmesi

yoluyla veri kimesinin azaltiimasi yontemi daha basarili bulunmustur.
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Sekil 4. Betimleyiciler icin hesaplanan olasilik dagihimlarinin paylasimi igin birbirine benzer
dagihmlarin belli bir oranda olmasi gerekmektedir. Ancak sekilde goérulebilecegi gibi olasilik
dagilimlari arasindaki uzakliklar yiiksek bir ortalama deger etrafinda toplanmistir. Olasilik

dagilimlari arasindaki uzaklik sifira yakin olan ¢ok az sayida betimleyici ¢ifti bulunmaktadir.

15



4. DENEYLER

4.1 Olasiliga Dayali Kargilagstirma Yonteminin Testleri

Onerilen yéntemin K en yakin komsu igerisinden dogru esi segme yetenegini test etmek ama-
ciyla iki farkh veri kimesinde toplam (g farkl deney tasarlanmistir. Bunlarin ilk ikisinde iki bo-

yutlu Oxford veri kiimesi ikincisinde ise ti¢ boyutlu nesneler iceren bir veri kimesi kullaniimistir.

4.1.1 Oxford Veri Kiimesi ile Testler

Duzlemsel nesneler ile ilk deneyler icin Sekil 3 ile sonuglari verilen deney diizenegi kullaniimig
ve gercek eslemeler lizerinden taninma orani hesaplanmistir. Burada test gortntilerinde anah-
tar nokta ¢ikarimi yapilmamis, referans goérintilerdeki nokta konumlari bilinen gergcek déntisiim
kullanilarak test imgelerine aktariimistir.

Deneyde dort farkli referans imge ve bes betimleyici tipi icin K = 10 degeri kullaniimis,
deneyler farkli ikil grup buyikliklerinde tekrarlanmigtir (M < {4,6,8}). Sonuglar’ Sekil 5'te
verilmistir.

Projede 6nerilen yontem taninma oranini 6zellikle asir perspektif degisimlerin oldugu du-
rumlarda oldukca arttirmaktadir. Bikes veri kimesi sadece bulaniklastirma icerdiginden artis
daha dusuktir. Hesaplanan olasiliksal dagihimlar sadece perspektif degisimler altinda ikillerin
davranisini modellediginden bu beklenen bir durumdur. Egitim kiimesine bulaniklastirma 6r-
nekleri arttirildiginda ise sonuglarda belirgin bir iyilesme olmamistir. Bunun sebebi olarak ayirt
ediciligin bu durumda azalmasi 6ngdrilmektedir.

BRIEF betimleyicisi duzlemsel donls agisindan fazlaca etkilendiginden Boat veri kiimesinin
ikinci imgesinden sonra ilk on en yakin komsu dahi yeterli dogru esleme icermediginden 6nerilen

yontem bir iyilesme saglayamamaktadir.

"Her bir betimleyici tipi icin farkli bir anahtar nokta bulma ydntemi ve betimleyici parametreleri (ya yazarin éner-
digi ya da OpenCV kiitiphanesinde yer alan) kullaniimistir. Bu nedenle elde edilen degerler farkh betimleyiciler
arasinda karsilastirma yapmak igin degil dnerilen ydntemin farkl betimleyiciler igin verdigi sonuglari incelemek icin
kullaniimahidir.
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Farkl Betimleyici ve Veri Setleri igin Taninma Orani
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Sekil 5. Taninma orani sadece en yakin komsu yerine ilk on en yakin komsu kullanildiginda
artar. Artis 6zellikle taninma oraninin disik oldugu imgeler (3—6) igin dnemlidir cinkl énerilen
yontem kullanilmadiginda basarili tanima igin yeterli dogru esleme yapilamamaktadir. M
arttikga basarim da artar fakat A > 10 igin basarimin azaldigi gézlenmistir. Bu nedenle
deneyler M = 4 ve M = 8 de@erleri icin devam ettirilmigtir.
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Duzlemsel dénus acgisini tahmin eden ORB benzeri betimleyiciler icin ise sonuglar 6zellikle
test imgesi Ug icin blyldk oranda iyilestirme icermektedir. En blyUk artis dlgek ve perspektif
degisimleri iceren Graffiti veri kimesinde olmustur.

ik deney ile gercek eslesmeler kullanilarak sadece anahtar nokta esleme basarimi dlgil-
mustir. ikinci deneyde dogruluk orani eslesen anahtar nokta sayisina bagli olarak verilmistir.
Bu deney diizenegi hem referans hem de test imgelerinde anahtar nokta ¢ikarildigindan gercek
esleme icin daha uygun bir modeldir. Bu amagla test imgelerinde tespit edilen noktalarin betim-
leyicileri igin esleme yapilarak bu eslemeler negatif betimleyici uzakhgina gére siralanmistir.
Olglilen deger dogru eslesmelerin sayisinin toplam eslesen nokta sayisina bdliinmesiyle elde
edilir. Bu deger dogruluk oranina karsilik gelir ve PROSAC (Chum ve Matas, 2005) benzeri
gurblz geometrik esleme yontemlerinin ¢alisma hizini dogrudan etkiler.

Anahtar noktaya ¢zel skorlamanin etkisini géstermek icin ti¢ farkl deger élgiilmustir. On-
celikle karsilastirma amaci ile sadece en yakin komsunun eslemede kullaniimasi ve Hamming
uzakligi ile siralanmasiyla dogruluk degeri hesaplanmistir. Daha sonra ise sadece en yakin
komsu kullanilarak elde edilen eslemeler Denklem 3.3 ile verilen skora gore siralanmistir. Bu
anahtar noktaya 6zel skorlamanin etkisini toplam dogruluk oranini degistirmeden gdsterir. Son
olarak ise hem on en yakin komgu iginden esleme yapilmis hem de Denklem 3.3’e gére siralama
yapimistir.

Tablo 1 elde edilen sonuglari gdstermektedir. Agirliklandinimis en yakin komsu (A-EYK)
degerleri sadece Denklem 3.3’e gore hesaplanan skorun etkisini géstermektedir. Yaklasik 500
esleme yapildiginda elde edilen son dogruluk degeri ayni kalsa da genelde daha az sayida
esleme icin yiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. K-EYK degerleri ilk on en yakin komsu
icinde aramanin getirdigi ek katkiy1 gostermektedir. Hemen hemen her durumda K en yakin
komsunun kullaniimasi 500 esleme i¢in son dogruluk oranini arttirmaktadir.

Ozellikle Graffiti veri kiimesi igin, gérece zayif basarima sahip olan BRIEF igin degerler
BRISK ve FREAK betimleyicilerinin tGzerine ¢ikmistir. Diger veri kimeleri icin BRIEF basarimi
ya yukseltilemeyecek kadar disik (Boat) ya da basarimda goézlenebilir bir fark yaratmayacak
kadar yuksektir (Bikes ve Wall).

Boat veri kimesi igin, 250 esleme igin EYK dogruluk oranlari BRISK ve FREAK i¢in sirasiyla
%44 ve %A45'’tir. On en yakin komsunun kullaniimasiyla dogruluk orani neredeyse iki katina, %86
ve %83’e yukselmektedir. Bu oranlar PROSAC benzeri yontemlerin sadece 5 tekrarda sonuca

varmasi icin yeterlidir ve bu da EYK’ya gore 20 kat daha hizhdir.
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Tablo 1. Farkh dizlemsel nesne veri kiimelerinin tGglncu test imgesi igin dogruluk oranlarinin
bes farkli betimleyici igin degerleri. Sonuglar sadece en yakin komgunun Hamming uzaklig ile
siralanmasiyla (EYK), Denklem 3.3’e goére siralanmasiyla (Agirliklandiriimis EYK — A-EYK)
ya da K en yakin komsudan segilen eslemelerin Denklem 3.3’e gore siralanmasiyla (K-EYK,
K € {5,10,20}) elde edilmistir. Her bir veri kiimesi ve betimleyici i¢in dogruluk oranlar ilk 100,
250 ve 500 anahtar nokta esi igin ayri ayri verilmistir. Genel olarak anahtar noktaya 6zel
skorlari kullanmak ilk birkag yiz esleme igin dogruluk oranlarini arttirmakta ve ilk on en yakin
komsuyu degerlendirmek 500 esleme i¢in dogruluk oranlarini ylkseltmektedir. Daha ylksek

bir dogruluk orani PROSAC benzeri eslemelerin skorlarini kullanan yéntemlerin daha kisa
surede sonuca ulasmasini saglar.

Betimleyici BRIEF BRISK FREAK LATCH ORB
Esleme Sayisi | 100 250 500 | 100 250 500 | 100 250 500 | 100 250 500 | 100 250 500
Bikes-NN | 0.97 097 083 | 078 061 046|086 072 053|099 095 070|099 097 -
A-EYK-4ikil | 093 090 085|084 073 051|085 079 058|096 095 070|098 097 -
A-EYK-8ikil | 094 091 087 | 081 070 051 |08 079 059 | 098 096 070 098 097 -
5-EYK-4iki [ 094 091 086|084 074 059|084 080 062|096 096 072099 097 -
5-EYK-8iki [ 095 092 088|080 076 060 | 085 081 063|098 096 072|099 098 -
10-EYK-4 kil | 0.94 091 086 | 084 074 060 | 0.84 080 062|096 096 072|099 097 -
10-EYK-8ikil | 0.95 092 088 | 080 077 060 [ 0.85 081 063 | 098 096 072|099 098 -
20-EYK-4ikil | 094 091 086 [ 084 074 060|084 080 063|096 096 072|099 097 -
20-EYK-8ikil | 095 092 088 | 0.80 077 060 | 085 081 063 [ 098 096 072|099 098 -
Boat-NN | 0.00 0.00 000 | 0.65 044 029|060 045 037 | 040 022 0413 [ 013 014 0.11
A-EYK-4 ikil | 0.00 0.00 000 | 094 063 035|087 075 048|054 027 014|051 028 0.5
A-EYK-8 kil | 0.00 0.00 000 | 096 065 035|090 077 049|061 027 014|055 028 0.15
5-EYK-4 iki [ 0.00 000 001|096 078 052|085 080 065|066 044 023|064 046 0.29
5-EYK-8iki [ 0.00 000 001|098 082 053|089 08 067|071 044 024 | 072 050 0.29
10-EYK-4 kil | 0.00 0.00 002 | 0.96 080 056 | 0.85 081 067 | 0.68 050 027 | 067 050 0.34
10-EYK-8 kil | 0.01 001 003|098 08 059 | 089 083 070 | 074 052 029 | 076 054 0.36
20-EYK-4ikil | 0.00 000 001|096 080 059|085 081 067 069 051 029|067 050 037
20-EYK-8ikil | 0.01 002 003 | 0.98 086 063|089 083 071|076 056 032|075 055 039
Graffti-NN | 0.28 021 0.16 | 061 036 023 | 0.53 040 030 | 043 027 0.7 | 0.37 026 0.18
A-EYK-4 ikil | 049 032 020 | 0.70 044 026 | 070 054 034 [ 054 036 019|055 038 022
A-EYK-8ikil | 054 034 020|072 044 026|072 054 035|053 037 019 | 059 039 022
5-EYK-4iki | 054 044 034|070 050 033|072 057 043|051 037 022|052 040 0.27
5-EYK-8iki [ 067 052 037 | 072 053 035|073 061 043|054 039 024 | 054 042 029
10-EYK-4 kil | 0.54 044 035|070 050 034 | 073 058 044 | 051 040 023 | 052 040 0.27
10-EYK-8 kil | 0.68 0.54 041|072 053 036 | 074 062 046|055 041 026 | 053 042 0.30
20-EYK-4ikil | 054 046 038 | 0.70 050 035|073 059 045|051 039 024|052 040 028
20-EYK-8ikil | 0.69 056 045|072 054 038|074 062 047 | 055 041 027 | 053 043 0.31
Wall-NN | 0.99 099 088 | 1.00 096 067 | 0.97 086 056 | 090 078 047 [ 1.00 095 062
A-EYK-4 ikil | 0.99 099 090 [ 1.00 097 073|098 091 061|089 084 052|100 096 0.64
A-EYK-8 kil | 099 099 092|100 098 074 | 097 091 061|091 085 052|100 096 0.64
5-EYK-4iki [ 1.00 099 089 | 1.00 097 075|098 090 064 | 090 084 056 | 1.00 096 0.65
5-EYK-8iki [ 1.00 099 092|100 098 078 | 097 092 066|092 087 056 | 1.00 096 0.67
10-EYK-4 kil | 1.00 099 089 | 1.00 097 075 | 098 090 065|090 084 055|100 096 0.65
10-EYK-8iki | 1.00 099 092 | 1.00 098 079 | 097 092 067 | 092 087 057 | 1.00 096 0.67
20-EYK-4ikil | 1.00 099 089 | 1.00 097 076 | 098 090 065|090 084 055|100 096 065
20-EYK-8ikil | 1.00 099 092 | 1.00 098 079 | 0.97 092 067 | 092 087 056 | 1.00 096 0.67

19



0° 5° 0° 5°
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Sekil 6. (a) iki goriintl arasindaki kalibrasyon bilgisi kullanilarak noktalari bir gériintiiden diger
bir gorintideki bir dogruya tasimak mimkindur. Ancak bu anahtar noktalar arasinda kesin bir
eslemeye varmayabilir. (b) Uglincii bir géruintii kullanilarak belirsizlikler oratadan kaldirilabilir
ve goruntller arasinda noktadan noktaya bir iligki kurulabilir.

4.1.2 Ug Boyutlu Nesne Veri Kiimesi ile Testler

Onerilen ydntemde betimleyicilerin kamera bakis agisina bagh degisimleri istatistiksel olarak
modellenirken ilgin donugumler ile sentezlenen egitim verisinden yararlaniimigtir. Bilinen nes-
neler diizlemsel oldugunda bu gercekgi bir yaklagimdir. Nesneler U¢ boyutlu oldugunda ise tek
bir goriintiiden egitim verisi ¢ikarilmasi gergekgi degildir. Onerilen ydntemin (i¢ boyutlu nes-
neler igin de genellenmesi ve test edilmesi igin G¢ boyutlu nesnelerden olusan bir veri kiimesi
kullanilimistir.

Bu veri kiimesi Moreels ve Perona (2006) tarafindan anahtar nokta bulma ve betimleme yén-
temlerinin test edilmesi icin gelistirilmistir. Ug boyutlu nesneler dénen bir tablaya yerlestiriimis
ve iki adet kamera ile farkl dénme acilarinda goérintileri kaydedilmistir. Kameralarin tablaya ve
birbirilerine gére konumlari sabit oldugundan aralarindaki dénme ve 6teleme déntsimlerinin
hesaplanmasi mimkUundur. Ayrica i¢ kalibrasyon parametrelerinin hesaplanmasi icin bir damali
dizlemsel kalibrasyon nesnesinin goérintileri de veri kimesinde yer almaktadir.

Projede bu veri kiimesindeki gérintiler igin hem ic hem de dis kalibrasyon hesaplanmis, bu
sayede gorintilerdeki anahtar noktalarin konumlari diger gorintilere taginabilmistir. Gorlinti-
ler g boyutlu nesnelere ait oldugundan bir gérintideki konumlar diger gortntilerde bir dogru
parcasi Uzerine tasinir. Ancak Sekil 6’da gostertildigi sekilde ¢ goérinta kullanilarak bir noktanin
diger bir gérintldeki karsihgini bulmak mimkdndur. Testlerde kullaniimak amaciyla geometrik
yontemle 0° referans imgesindeki anahtar noktalar diger géruntulere taginmistir.

Tek bir imgeden hesaplanacak olasilik dagilimlari ¢ boyutlu degisimleri dogru modelleye-
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Tablo 2. Dog, Horse ve Qil veri kiimeleri igin 3B test sonuglari.

Dog 45 35 -25 -15 -5 5 15 25 35 45  Ortalama

EYK 23 94 119 1568 240 33.7 132 56 82 34 12.8
10-EYK 8.0 151 16.0 201 24.8 332 150 108 143 6.1 16.3

Horse 45 35 25 -15 -5 5 15 25 35 45  Ortalama

EYK 76 115 16.7 246 446 441 299 157 105 35 20.9
10-EYK 13.6 18.1 21.2 27.8 448 441 321 249 152 7.0 24.9

Oil -45 365 -25 -15 -5 5 15 25 35 45  Ortalama

EYK 55 56 97 183 294 349 379 295 204 122 20.3
10-EYK 6.6 74 11.7 183 291 36.2 37.7 304 220 14.9 214

meyeceginden 10° araliklarda egitim imgeleri alinmis bunlar zayif ilgin donigstmlerle bikulerek
egitim verisi olusturulmus ve bu egitim verisinden de betimleyici davraniglarinin olasiliksal da-
gihmlar hesaplanmistir.

Test igin egitim verisinde yer almayan ve 5°’liimgeden baslayip 10° araliklarla devam eden
imgeler kullanilmistir. TiUm bu imgelerde betimleyiciler hesaplanarak 0° referans imgeye egleme
yapiimis buradan da taninma orani hesaplanmistir.

Sonuglar Tablo 2’'de verilmistir. Hesaplanan betimleyici istatistikleri kullanilarak ilk on en ya-
kin komsu icerisinden esleme yapildiginda taninma oranlari da artmaktadir. Bu durum 6zellikle
Dog ve Horse veri kiimelerinin ug agi de@erleri icin gecerlidir. Bazi durumlarda dogru esleme

sayisini iki—U¢ kat arttirmak mumkun olmustur.

4.1.3 Hesaplama Suresi

Betimleyici eslesme basarisinin artmasinin hesaplama suresine yansimasinin élgilmesi igin
testler yapilmistir. Yapilan tim testlerde ilk on en yakin komsu ile aramanin neredeyse he-
saplama suresini hi¢ degistirmedigi gézlenmigstir. Burada temel etmen olasiliklarin sadece on
betimleyici adayi i¢in kullanilmasi ama bilinen tim betimleyiciler igcin Hamming uzakliginin he-
saplaniyor olmasidir. Betimleyici sayisi arttikga olasiliklarin kullanildi§i ek asamanin hesaplama
suresine katkisi ylzdesel olarak azalacaktir.

Ornegin 1000 referans betimleyicinin 928 sorgu betimleyici icin Hamming uzakh@ina bagli
olarak kaba kuvvet eslenmesi 4.0 milisaniye alirken ilk on en yakin komsu igin Denklem 3.3 ile
secim yapildiginda toplan slre 4.2 milisaniye olmaktadir. Pek ¢ok gergek zamanli uygulama

icin bu ek sure fazlaca bir anlam ifade etmemektedir.
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4.2 Olgeklenebilirlik Testleri

4.2.1 Oxford Veri Kiimesi ile Testler

Referans veri kiimesi birden fazla imgeden olustugunda betimleyici sayisi da buna bagli olarak
artar ve betimleyici eslemesi icin her bir referans kiimesinde kaba kuvvet esleme yapmak zorla-
sir. Onerilen ydntemin bu gibi durumlardaki basarimi dlgmek igin referans imgeleri olarak Oxford
veri kiimesindeki Graffiti, Boat, Bikes, Wall imgeleri ve diger dért imge bir araya getirilmistir. Top-
lam betimleyici sayisi yaklasik 8000°dir. Bu kiime i¢in de dogruluk degerleri hesaplanmis ancak
K en yakin komsunun tespiti icin Yerellige Duyarli Karma (YDK) yéntemi kullaniimistir. YDK
hesaplamasi FLANN (Muja ve Lowe, 2014) kodlarinin OpenCV kutliphanesi araciligiyla ¢ag-
rilmasi ile gerceklestiriimistir. YDK parametreleri olarak 12 tablo, 20 karma anahtar uzunlugu
ve ¢oklu sorgu seviyesi 2 kullaniimistir. Bu yaklasik %90 keskinlik degerine karsilik gelmekte-
dir (YDK ile hesaplanan en yakin komsular kaba kuvvet yaklagimla bulunanlar ile on seferin
dokuzunda oértiismektedir).

Tablo 3’te gosterildigi gibi sonugta elde edilen dogruluk oranlari Tablo 1’e gére daha du-
suktir ¢unki referans betimleyici sayisi sekiz kat daha fazladir. Ancak her durumda projede
Onerilen esleme yontemi sadece en yakin komsuyla eslemede kagirilacak pek ¢ok dogru esi
yakalayabilmektedir. Artis genellikle iki kattan fazladir ve 6zellikle Boat ve Graffiti veri kimeleri

icin gbzlenmisgtir.

4.2.2 Orsay Muzesi Veri Kiimesi ile Testler

Gelistirilen yontemlerin gergekgi bir nesne tanima uygulamasinda test edilmesi igin bir miizedeki
tablolara aitimgelerden olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Orsay mizesindeki 112 tablonun
on cepheden c¢ekilmis fotograflari bilinen nesneler kiimesini olusturmaktadir. Referans imge
Ornekleri Sekil 7 ile gésterilmektedir.

Daha sonra bu veri kiimesinde nesne tanima basarimini élgmek i¢in 11 adet imge secilmis
ve bunlar basilarak farkh arkaplan ve acilar ile test veri kimesi olusturulmustur. Ayni test imgesi
icin farkli test kosullar Sekil 8 ile gdsterilmektedir. Test imgelerindeki goéruntilerde referans
nesne konumlari el ile isaretlenerek test ve refarans imgeler arsindaki iki boyutlu perspektif
donusumler hesaplanmistir. Bu donusumler kullanilarak yapilacak eslemelerin dogruluk ya da
yanhghgi tespit edilebilir.

Nesne tanima basariminin dlgilmesi icin her bir test imgesi icin betimleyiciler ¢ikarilarak

tum nesnelerden hesaplanan betimleyiciler arasinda arama yapilmigtir. Bu aramanin sonug-

22



Tablo 3. Sekiz referans imge ile Gglincu test imgeleri icin YDK ile en yakin komsu listesi
hesaplandiginda elde edilen dogruluk oranlari. Tablo 1’e benzer sekilde eslemelerin
Denklem 3.3’e gére siralanmasi sonuglari iyilestirmektedir. ilk on en yakin komsu icerisinde
arama yapilmasi ise sonugta elde edilen dogruluk oranlarini yukseltmistir. Pek ¢ok durumda
Onerilen yontem ile elde edilen dogruluk oranlari sadece en yakin komsuya gore iki kattan
daha iyidir.

Betimleyici BRIEF BRISK FREAK LATCH ORB
Esleme Sayisi | 100 250 500 | 100 250 500 | 100 250 500 | 100 250 500 | 100 250 500
Bikes—NN | 097 096 087 | 053 0.37 027 | 0.81 059 040 | 099 095 0.69 | 099 094 -
A-EYK-4ikil | 093 090 084 | 066 049 033|084 068 046 | 096 095 069 | 098 0.96 -
A-EYK-8 ikil | 0.94 091 086 | 064 047 033 | 08 070 047 | 098 096 0.69 | 0.98 0.96 -
10-EYK-4 ikil | 094 091 083 | 070 052 040 | 083 071 051 | 09 096 071 | 099 0097 -
10-EYK-8 ikil | 095 092 086 | 070 056 041 | 0.84 072 053 | 098 096 071 | 099 0097 -
Boat—NN | 0.01 0.01 000 | 040 025 015|035 028 020|021 013 0.08 | 004 0.04 004
A-EYK-4 ikil | 0.00 0.01 0.00 | 0.72 034 0.17 | 074 048 027 | 041 0.18 0.09 | 025 0.12 0.06
A-EYK-8 ikl | 0.01 0.00 0.00 | 0.71 0.34 0.17 | 0.76 049 0.27 | 045 0.18 0.09 | 0.26 0.12 0.06
10-EYK-4 ikil | 0.00 0.00 0.00 | 0.88 059 035|076 068 050 | 059 031 017 | 046 028 0.17
10-EYK-8 ikil | 0.00 0.00 0.00 | 091 064 036 | 082 074 051 | 064 032 017 | 049 030 0.17
Graffiti—-NN | 0.14 0.10 0.07 | 059 0.34 021 | 047 031 022]039 021 013|032 020 0.15
A-EYK-4 ikil | 0.27 0.16 010 | 065 039 023 | 0.64 042 027 | 046 026 0.14 | 046 031 0.17
A-EYK-8 ikil | 0.29 0.18 0.10 | 0.69 041 023 | 066 043 027 | 047 026 0.14 | 048 031 0.17
10-EYK-4 ikil | 0.35 024 019 | 066 047 031 | 067 049 034 | 042 026 017 | 042 030 0.20
10-EYK-8 ikil | 0.46 033 023 | 070 048 032 | 068 052 037 | 049 029 017 | 046 033 0.21
Wal-NN | 0.99 098 0.80 | 1.00 088 056 | 092 068 045|090 069 041|098 082 0.52
A-EYK-4 kil | 0.99 096 086 | 1.00 097 060 | 096 080 052 | 089 081 045 | 098 094 0.56
A-EYK-8 ikil | 099 098 088 | 1.00 098 061 | 095 083 052|091 082 045|099 094 0.56
10-EYK-4ikil | 099 09 086 | 1.00 095 066 | 096 081 059 | 090 0.83 050 | 098 0.92 0.59
10-EYK-8 ikil | 1.00 098 0.88 | 1.00 097 068 | 095 084 060 | 092 085 052 | 099 094 0.59

Sekil 7. Orsay Muzesi veri kimesi referans imge drnekleri
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Sekil 8. Orsay Muzesi veri kimesi test kosullari érnekleri

Tablo 4. Orsay veri kimesinde nesne tanima test sonuglari

Nesne Tanima Orani En Yakin Komsu On En Yakin Komsu
Tam Betimleyiciler %79.09 %88.18
En Bagarili Betimleyiciler (%50’si elenmis) %80.55 %86.36

lar hem en yakin komsu i¢in hem de 10 en yakin komsu i¢in YDK ydntemiyle hesaplanmistir.
Bu buyduklikteki veri kimelerinde betimleyicilerin biyik gcogunlugu yanlis esleseceginden dog-
rudan nesne tanima yapilmasi mumkun degildir. Bunun yerine eglenen betimleyicilerin hangi
nesnelere ait olduguna bakilarak en ¢ok betimleyicinin eglendidi ilk Gi¢ nesne belirlenir. Bu ilk Ug
nesne iginden her birine ayri ayri esleme yapilarak geometrik sinirlamalari da kullanan gurblz
bir ydontemle (PROSAC) eslemeler kontrol edilir. En ¢ok esleme yapilan nesne segilmis olur.
Betimleyici eslemesi sadece en yakin komsu ile ve ilk on en yakin komsu ile her bir testimge-
sinde calistirlimis ve secilen nesnelerin dogru olup olmadigi tespit edilmistir. Sonuglar Tablo 4
ile verilmistir. Sadece en yakin komsu kullanilarak 110 testimgesinin 87 tanesi dogru taninirken

projede 6nerilen ydntem ile 97 test imgesi i¢in basarili tanima yapiimistir.
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4.3 Veri Boyutunun Dusurulmesi Testleri

Betimleyiciler igin istatistiksel verilerin tutulmasi basarimi arttirirken ek hafiza kullanimini da
zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle nesne tanimaya fazlaca fayda saglamayan betimleyiciler icin
istatistiklerin tutulmasi gereksizdir. Bir dnceki bélimde anlatildigi gibi nesne tanima basarimina
katki egitim asaminda her bir betimleyici icin sentetik test imgeleri Uzerinden hesaplanabilir.
Boylelikle betimleyiciler nesne tanimaya olasi katkilarina gore siralarak en disuk katkiya sahip
olanlar elenebilir.

Yapilan testlerde nesne tanima basarisinda %2 kayipla %50’ye kadar veri boyutunda azalma
saglamanin mimkin oldugunu gostermistir. Sonuglar Tablo 4’Un ikinci sirasinda yer almakta-
dir.
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5. TARTISMA VE SONUG

Proje kapsaminda ikili betimleyicilerin eslenmesi igin Hamming uzaklgindan daha iyi ¢alisan
ve betimleyicilerin farkli bakis agilarindaki degisim istatistiklerinden faydalanan bir yéntem ge-
ligtirilmistir. Yontemin basarisindaki ana etmen her bir anahtar nokta igcin 6zel bir betimleme
yapiimig olmasidir. Bu da tim anahtar noktalar i¢in ayni 6zniteliklerin kullaniimasina gore daha
basarili olmustur.

Anahtar noktalarin etrafindaki dokuya has betimleme yapan mevcut ydontemlerin aksine
proje kapsaminda bilylk betimleyici kiimelerine 6lgeklebilirlik temel bir hedef oldugundan iki
asamali bir ydntem gelistirilmistir. En yakin komsunun dogrudan eslenmesi yerine K en yakin
komsu anahtar nokta dokusundan bagimsiz hesaplanmisg, bu liste igerisindeki eleme dokuya
has olacak sekilde tasarlanmistir.

Gelistirilen yontem ylzden fazla nesne i¢eren bir veri kimesinde test edilmis ve nesne ta-
nima basariminin arttig1 gézlenmistir. Buna ilave olarak betimleyicilerden nesne tanimaya kat-
kisi az olanlar atilarak nesne tanima basariminda sadece %2 kayipla hafiza kullanimi yariya
indirilmigtir.

Projede gelistirilen yéntem mobil cihazlarda gergek zamanli uygulamalar icin uygun olmakla
beraber betimleyici istatistiklerinin 6grenilmesi gerektiginden ancak daha énceden bilinen nes-
nelerin taninmasi mimkindir. Mevcut durumda eslenecek imgelerin her ikisinin de uygulama
calisirken elde edildigi durumlar icin kullanilamaz. Bu durumda betimleyici istatistikleri yerine
Balntas vd. (2015) tarafindan 6nerilen yaklasimin énerilen iki adimda esleme ydntemiyle har-
manlanmasi distnulebilir.

Bir baska gelistirme olanagdi da nesnelerin mevcut nesne veri tabanina eklenme isleminin
gergcek zamanli olmasa da hizli yapilabilmesidir. Betimleyici istatistiklerinin hesaplanmasi icin
cok sayida goruntu sentezlenmesi gerekmektedir. Ancak bu islemin grafik karti kullanilarak ya-
pilmasi islem hizini arttirabilir. Bu sayede sisteme yeni bir nesnenin tanitma iglemi hizlandirila-
bilir.

Betimleyici veri kimelerinin daha da blyuk oldugu durumlarda YDK ile elde edilen sonuglar

yeterli olmayabilir. Bu durumda yeni geligtiriimekte olan gizge temelli yaklagik en yakin komsu
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yontemleri (Harwood ve Drummond, 2016) bir alternatif sunabilir. Ancak bu yontemler ikilik be-
timleyiciler ile calismadigindan bunlarin gergek zamanli uygulamalar i¢in nasil uyarlanabilecegi
de acik bir arastirma konusudur.

Projede kullanilan betimleyicilerin basarimlarina gore elenmesi yaklasimi da geligtirimeye
aciktir. Onerilen yaklasim basit ve hizli olmasina karsin daha kapsamli bir hedef fonksiyon
tanimlanarak bunun eniyilenmesiyle elenecek betimleyicilere karar verilebilir. Ornegin énerilen
eleme ydnteminde her bir betimleyici ile ilgili karar birbirinden bagimsiz olarak verilmektedir.
Ancak bir betimleyicinin atilmasi ayni imgedeki diger betimleyicilerin atilip atilmama kararini
etkileyebilir. Bu tip problemler igin bir tam sayi eniyileme problemi tanimlanip bunun ¢ézilmesi
Onerilebilir (Dymczyk vd., 2015).

Eklenecek nesnelerin imgelerinden cikarilan anahtar noktalar igin betimleyici ve istatistik
paylasimi yaklasimi betimleyici elenmesine gére basarisiz olmustur. Ongdriilen sebep, betim-
leyicilerin ayirt edici dokulardan gelmeseler bile birbirlerinden farkh olusudur. Bu da bu betim-
leyicilerin dogrudan elenmesini zorlastirmaktadir. Projede sentetik test gértntileri yardimiyla
nesne tanima basarimi tahmin edilmigtir ama bu islem yogun bir ydntemdir. Anahtar nokta et-
rafindaki dokudan ya da betimleyici iceriginden ayirt ediciligin dogrudan tahmin edilmesi faydali
olacaktir.

Sonug olarak egitim asamasinin mimkin oldugu, betimleyici istatistiklerinin depolanmasi-
nin sorun olmadig! uygulamalar icin iki agamali ve sadece en yakin komsu degil K en yakin
komsunun tamamini kullanabilen, biylk nesne veri kiimelerine 6lgeklenebilen bir betimleyici
esleme yontemi gelistiriimistir. Nesne basina disen betimleyici sayisini az bir bagsarim kaybiyla
distren bir yaklagim da denenmistir. ilerleyen asamalarda nesnelerdeki anahtar noktalarin se-

¢imi ve egitim zamaninin disdrtlmesi konularinin dnem tasidigr disinilmektedir.
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