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OZET

SURU ZEKASI YAKLASIMI KULLANARAK PANORAMIK
GORUNTU OLUSTURMA

DAGDEVIREN, Fatih

Yiiksek Lisans Tezi, Uluslararasi Bilgisayar Anabilim Dali
Tez Danismant: Dog. Dr. Muhammed Gokhan CINSDIKICI
Agustos 2015, 54 sayfa

Goriintii alabilen cihazlar yardimiyla, i¢inde bulunulan ortamin tamamini
goriintiilemek amaciyla dnce parga parga resimler ¢ekilmektedir. Ardindan ¢ekilen
resimler birlestirilerek Panoramik gorinti elde edilmektedir. Pargalarin
birbirlerine birlestirilmeleri i¢in kullanilan algoritmalar ne kadar hassas ortak
belirleyebiliyorsa, kalitesi o derece yiiksek sonu¢ goriintiiller elde edilmis

olmaktadir.

Panoramik goriintii olusturmak i¢in ilk olarak c¢akistirilacak resimlerin ortak
noktalarint bulmak gerekmektedir. Literatiirdeki c¢esitli 6nemli nokta tespit
algoritmalari ile bu islem gerceklestirilmektedir. ikinci adimda olarak tespit edilen
onemli noktalarin Ozniteliklerinin olusturulmas:t ve olusturulan 6zniteliklerin
eslenmesi gerceklestirilmektedir. Son adimda ise yanlis eslesen oOznitelikler

elenmekte ve kalan 6znitelikler kullanilarak resimler birlestirilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda literatiire katki saglayacak yeni bir Oznitelik esleme
yontemi {izerinde durulmaktadir. Tespit edilen O6nemli noktalar, Siirii Zekasi
yaklagimlarindan Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi kullanilarak dogru bir bigimde
eslestirilmektedir. Yanlis eslesen noktalarin elenmesi igcinse RANSAC algoritmasi
kullanilmaktadir. Son olarak kalan noktalar {izerinden birlestirme islemi

yapilmaktadir.

Anahtar sézciikler: Panoramik goriintii, Siirii Zekas: Yaklasimi, Onemli nokta

Tespit ve Esleme Algoritmalari



ABSTRACT

PANORAMIC IMAGE CREATION BY USING PARTICLE SWARM

OPTIMIZATION

DAGDEVIREN, Fatih

MSc in International Computer Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Muhammed Gokhan CINSDIKICI
August 2015, 54 pages

By using devices which has capability of taking photo, pieces of photos are
taken for displaying whole scene. After, photos are stitched to obtain panoramic
view of that scene. The algorithms which find common points more sensitive by
using photos which is a part of same scene gives high quality pictures.

Finding common points is the first step of creating panoramic image. This is
done by using some algorithms in literature. The second step is to create features
around every common point and match them. Last step is eliminating outlier
points which can be classified as wrong matched points and stitch images by
using remaining points.

In this thesis study, as a contribution to the literature a new feature matching
method is proposed. Common points between images are matched by using
Artificial Bee Colony Algorithm which is member of Particle Swarm
Optimization. After matching points, RANSAC algorithm is used to eliminate
false matches. At last stitching is done by using remaining points.

Keywords: Panoramic view, Particle Swarm Optimization, Key Point
Detection and Matching
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1.GIRIS

Teknolojinin gelisimi ile birlikte, bir¢ok yenilik insanlarin kullanimina
sunulmustur. Internet kullaniminin yayginlasmasi sosyal platformlarin kullanimini
ortaya cikarmistir. Sosyal platformlarda insanlarin paylasim yapmalar1 ¢esitli
teknolojik aletlerin kullaniminmi siklastirmistir. Bu teknolojik aletlerin en yaygin
olarak tercih edileni fotograf ¢ekme 0Ozelligi bulunan makinalardir. Sosyal
platformlarda insanlarin iginde bulunduklar1 mekanin tamaminin paylagilmak
istenmesi iizerine panoramik goriintii olusturma ihtiyacin1 dogurmustur. Bu
ihtiyacin giderilmesi i¢in c¢esitli ¢alismalar yapilmis ve panoramik goriinti

olusturmak igin farkli yontemler ortaya sunulmustur.

Panoramik goriintii kadraja sigmayan bir goriintiiniin yatayda yan yana
dikeyde {ist iiste olacak sekilde alinan birden fazla goriintiiyli birlestirmek i¢in
yapilan c¢aligmadir. Panoramik goriintii olusturmak icin yapilan calismalarda,
resimler 2 farkli yontem kullanilarak birlestirilmektedirler. Bu yontemlerden ilki
kalip esleme kullanarak panoramik goriintii olusturmaktir. Bu yontemde referans
resimdeki bir resim kalibi karsilastirilacak olan resimde aranir ve resim
birlestirme islemi eslenen alanlar iizerinden gerceklesmektedir. Ikinci olarak
kullanilan yontem, resimler iizerinde cesitli algoritmalar uygulanarak bulunan
onemli noktalar iizerinden birlestirme seklindedir. Bu yontemde tespit edilen her
bir 6nemli noktaya ait Oznitelikler olusturulmaktadir. Esleme islemi 6znitelikler
tizerinden gerceklestirilmektedir. Bu yontemde yanlis eslesmelerin elenmesi de
yapilmaktadir. Son olarak ise kalan noktalar iizerinden resimler birlestirilip

panoramik goriintli olusturulmaktadir.

Bu tez calismasinda sundugumuz yontem, referans resim iizerinde dnemli
noktalarin, karsilastirilacak olan resim {izerindeki kenar noktalarin tespit
edilmesinden sonra bu noktalarin Siirii Zekasi yaklagimlarindan Yapay Ar
Kolonisi algoritmas1 kullanilarak eslenmesinin saglanmasidir. Eslenen noktalar
arasindan  yanlis eslesmelerin  elenmesi igin RANSAC  algoritmasi
kullanilmaktadir. Son olarak kalan noktalar {izerinden resimler birlestirilip

panoramik goriintii elde edilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatirde daha Once yapilan benzer
calismalar kronolojik sirayla anlatilmaktadir. Bu ¢alismalarda kullanilan

yontemler ve elde edilen sonuglara yer verilmektedir.



Uciincii boliimde ise tez ¢alismasinda kullanilan ydntemlere ait temel
bilgilere yer verilmektedir.

Dordiincii boliimde tez ¢alismasinda sunulan 6zgilin yontem ayrintili olarak
ele alinmaktadir. Oncelikle yontemin ilk adimi olan énemli noktalarmn tespiti
anlatilmaktadir. Ardindan noktalarin karakteristik yapisini belirten 6zniteliklerin
olusturulmas1 ve eslenmesi anlatilmaktadir. Yontemin son adimindaysa yanlis

eslesen noktalarin elenmesi ve esyazimlilik matrisi anlatilmaktadir.
Besinci boliimde, tez calismasindan elde edilen sonuglara yer verilmektedir.
Son boliimde, Onerilen yontemin gelistirilebilmesi i¢in  gelecekte

yapilabilecek caligmalar yani sira meveut durumu ve olumlu edinimleri hakkinda
bilgilere de yer verilmektedir.



2.LITERATUR OZETi

Panoramik goriintli olusturmanin amaci, birbirinden farkli resimlerin ortak
noktalar1 lizerinden birlestirip tek tek bir resim elde etmektir. Bu dogrultuda ilk
olarak referans alan, nokta veya noktalarin ve karsilagtirilacak resmin belirlenmesi
gerekir. Literatiirde bu islem i¢in gesitli sayida yontem kullanilmaktadir. Kalip
esleme ilk yaklasim olarak kabul edilir. Kalip esleme yonteminde karsilastirilacak
olan resim kalib1, karsilastirilmas1 yapilacak olan resim iizerinde aranir. Her bir
arama sonucunda elde edilen degerler kiyaslanip en uygun deger ve alan belirlenip
esleme yapilir. Karsilastirilacak resim iizerinde kdse noktalarinin tespiti bir diger
yaklasimdir. (Deepak Parajuli et al, 2012), ¢alismasinda dnemli noktalarin tespiti
icin Harris kdse tespit algoritmasindan yararlanmistir. Bu sekilde elde edilen
noktalarin karsilagtirmasini yapip birbirlerine yakin olan noktalar1 eslestirmistir.
(Aathreya S. Bhat et al., 2013), ¢alismasinda 6nemli noktalarin tespiti igin SIFT
min-max metodunu kullanip elde edilen noktalari ise SIFT 6znitelik tanimlayicisi

ile eslestirmistir.

Bu yontemde 6nemli noktalarin tespiti i¢in Harris ve SIFT algoritmalari
kullanilmaktadir. Elde edilen her bir kdse noktas1 i¢in SIFT algoritmasinin temeli
olan histogram dizileri olusturulmaktadir. Karsilastirilacak noktalarin belirlenmesi
asamasinda Siirii Zekas1 yaklasimlarindan Yapay Ari Kolonisi algoritmasindan
yararlanilmaktadir. Yanlis eslesmeleri ortadan kaldirmak i¢inse RANSAC

algoritmas1 kullanilmaktadir.

Jignesh N Sarvaiya ve arkadaslar1 (2009), kalip eslestirme (Ing. Template
Matching) yontemini kullanarak resim birlestirme (Ing. Image Stitching) iizerine
bir calisma ortaya koymaktadir. Bu yontemde kalip (Ing. Template) ile
karsilagtirilacak olan alanlarin belirlenmesi klasik yontem sayilabilecek bir
yontemle belirlenmistir. Bu yontemde kalip resim {izerinde sol en {istten
baslayarak her bir piksel etrafinda olusturulan alanla karsilastiriimistir.
Karsilastirilmanin yapilmasi i¢in normalizasyon uygulanmis ¢apraz iliskilendirme
(Ing. Normalized Cross Correlation) algoritmas: kullanilmis ve kalip ile en yakin
degere sahip alan eslestirilmistir. Calismadaki deneysel sonuclara bakarak resim
tizerindeki noktalarin etrafinda alanlarin belirlenmesi ve karsilastirmasi hesaplama
acisindan uzun siirebilmesinin bir dezavantaj olmasinin yanina normalizasyon
uygulanmis  ¢apraz iliskilendirme(ing. Normalized Cross Correlation)
algoritmasinin kalip eslestirme i¢in ideal bir algoritma olabilecegi bir avantaj

olarak belirtilmistir.



Xiaoxiang Liu (2009), resimlerde kalip (Ing. template) eslestirmek igin
siirli zekas1 yaklasimini kullanarak yeni bir yontem ele almaktadir. Bu yontem
herhangi bir goriintli kalibinin resimdeki esleniginin bulunmasinin daha hizli bir
bicimde gerceklesecek sekilde ¢O0zlim  sunmaktadir. Xiaoxiang Liu,
karsilagtirilmas1 yapilacak resim iizerindeki noktalarin belirlenmesi igin Siirti
Zekas1 yaklasimi algoritmasindan (Ing. Particle Swarm Optimization: PSO)
yararlanmaktadir. Bu sekilde Jignesh’in ortaya koydugu calismasindaki yontem
gibi teker teker karsilastirmak yerine resim iizerine rastgele dagitilan noktalarin
Siirii Zekas1 yaklasimindaki siirliniin hareketlerini taklit ederek ziyaret ettigi
kaliplar iizerinden normalizasyon uygulanmis capraz iliskilendirme (ing.
Normalized Cross Correlation) karsilastirma metodunu kullanarak en iyi kaynaga
yonelim saglanmistir. Deneysel sonuglarda kalip eslestiricisinin sonuglarinin
tatmin edici oldugunu gozlemlenmekte ve PSO algoritmasinin bu ydntemdeki
basarist yliksek derecede verimlilik olarak tespit edilmisine karsin PSO
parametrelerinin gerekli seviyede belirlenmemesi durumunda eslesme isleminin

basarisiz oldugu tespit edilmistir.

Lu Xuan ve arkadaglar1 (2009) ortaya koyduklar1 c¢alismada, onemli
noktalarin tespitinde SURF algoritmasindan yararlanmaktadir. Onemli noktalarin
eslenmesi icin ilk olarak referans resimdeki her bir noktanin karsilastirilacak
resimdeki diger noktalarla arasindaki Oklid uzakligi (Ing. Euclidean Distance)
hesaplanmaktadir. Bu yontemde bir sonraki adimda referans resimdeki her bir
nokta i¢in karsilastirilacak resimdeki en yakin iki degerin oranina bakilmaktadir.
Sonug olarak elde edilen oran esik degerinden diisiikse referans resimdeki nokta
ile deger olarak kendisine en yakin nokta eslestirilir. Eslestirme sonucunda yanlis
eslesen noktalarin elenmesi icin RANSAC algoritmasindan yararlanilmaktadir.
RANSAC algoritmast sonucunda elde edilen noktalar ve esleri kullanilarak
resimler birlestirilip panoramik gorlintii elde edilmektedir. Bu yontemde
caligmalarda uygulanan basamaklarin basarili sonucglar verdigi ve SURF
algoritmasinin SIFT algoritmasina gore daha hizli ¢alistig1 belirtilmektedir. Fakat
bu calismada resimlerdeki Onemli noktalarin tespitinde 1siktan kaynakl
degisimlerdeki tespit etme oraninin SURF algoritmasinda SIFT algoritmasina

gore daha diisiik oldugu belirtilmektedir.

Lei Yang ve arkadaglarinin (2011), “Feature based Image Mosaic
Algorithm” adli caligmasinda {i¢ farkli Onemli nokta tespit algoritmasini
karsilastirarak resimleri birlestirme islemi gergeklestirmistir. Ilk onemli nokta

tespit algoritmast olarak Harris kullanmaktadir. Harris algoritmasinin diger



algoritmalara gore daha basit hesaplamalar gerektirdigi tespit edilmis fakat
resimler tizerindeki rotasyon degisimlerinden etkilendigi ve aym ilgi noktalarini
bulmada pasif kaldig1 gozlenmistir. ilgi noktas:1 tespitinde ikinci bir algoritma
olarak SIFT minimum-maksimum algoritmasindan yararlanmistir. Gozlemler
sonucunda SIFT algoritmasinin resimler tizerindeki degisimlerden etkilenmedigi
ve bunun yaninda SIFT algoritmasinin diger algoritmalara gére daha yavas
calistigi gozlemlenmistir. Son bir metot olarak SURF algoritmasindan
yararlanilmistir. SURF algoritmasinin SIFT algoritmasindan daha hizli oldugu
yapilan gozlemler sonucu ortaya c¢ikmistir. Fakat SURF algoritmasi resimler
tizerindeki 151k kaynagindan kaynaklanan degisimlerde zayif oldugu tespit
edilmistir. Elde edilen ilgi noktalarin eglestirilmesi i¢in en yakin komsu
algoritmasindan yararlanilmistir ve elde edilen yanlis eslesmeler RANSAC ile

elenmis bu sayede noktalar iizerinden resimler birlestirilmistir.

Deepak Parajuli (2012) c¢alismasinda, resimler iizerinde tespit edilen
noktalarin eslestirilmesi i¢in bir yontem sunmaktadir. Bu ydntemde kose
noktalarinin tespiti i¢in Harris kdse tespit algoritmasindan faydalanmistir. Deepak
calisilmasinda, Harris algoritmasin1 kullanarak resimler {izerindeki Onemli
noktalarmn tespitinde rotasyon ve oteleme (Ing. translation) degismezliklerini
saglamaktadir. Bu calismada bir sonraki adimda histogram esitleme (Ing.
Histogram equilization) metodu kullanilarak resimlerin {izerindeki 1siktan
kaynaklanabilecek degisimlerin ortadan kaldirilmasi saglanmistir. Son olarak
noktalarin etrafinda belirlenen biiytikliikte alanlar olusturularak basit bir 6znitelik
tanimlayici olusturulmustur. Olusturulan dzniteliklerin karsilastirilmasi icin Oklid
uzakligit formiilii kullanilmakta ve en yakin degere sahip noktalar
eslestirilmektedir. Fakat yapilan eslesmeler sonucunda Oklid uzakligini
kullanarak bu yontemde Oznitelik tanimlayicisinin  olgek degismezliginin

saglanamamis oldugunun farkina varilmistir.

Cansin Yildiz (2012), ¢alismasinda resimler iizerindeki 6nemli noktalarin
tespiti icin SIFT Onemli nokta tespit algoritmasindan faydalanmaktadir. Elde
edilen noktalarin esleniklerinin bulunmasi i¢in SIFT 0Oznitelik tanimlayicist
kullanmaktadir. Bu yontemde eslesmeler sonucunda yanlis eslenen noktalara
RANSAC uygulamakta ve yanls eslesmeler elenmektedir. Uygulanan yontemler
sonucunda karsilastirilan 2 resmin birlestirilmesi isleminin verimli bir sekilde
gerceklestirilmesine karsin SIFT yontemlerinin diger yontemlere gore daha yavas

calistig1 gézlemlenmistir.



Aathreya S. Bhat ve arkadaslarinin (2013) yaptiklar1 calismada, kalip
eslestirme (Ing. template matching) yonteminin tek basina uygulanmasinin
dezavantajlarindan bahsedilmektedir. Calismada, 6nemli noktalarin ¢ikarilmasina
dayali bir metodun daha iyi performans c¢ikaracagi lizerinde durulmaktadir. Bu
onemli noktalariin ¢ikarsanmasi amaciyla, Cansin Yildiz’in ¢alismasinda ortaya
konan SIFT metoduna benzer bir uygulama ile min-max yaklasimi
kullanilmaktadir. Elde edilmis onemli noktalarin eslestirilmesi i¢in ise SIFT
oznitelik tanimlayicisindan (Ing. descriptor) yararlanilmaktadir. Basarili sonuglar
elde edilmesine karsin, bu calismada, uygulanan metodun yavas oldugu
gozlenmekte ve yanlis eslesen noktalara iliskin herhangi bir performans bildirimi

yapilmamaktadir.

Russol Abdelfatah ve arkadaslarinin (2013) c¢alismasinda, panoramik
goriintli olusturmak i¢in ilk olarak dnemli noktalarin tespitinde Harris algoritmasi
kullanilmaktadir. 1ki resimdeki noktalar normalizasyon uygulanmis ¢apraz
iliskilendirme (Ing. Normalized Cross Correlation) tanimlayicisi ile kiyaslatilarak
maksimum eslesme degerine sahip noktalar1 eslestirilmektedir. Bu g¢alismada,
normalizasyon uygulanmis ¢apraz iliskilendirme (Ing. Normalized Cross
Correlation) tanimlayicis1 SIFT tanimlayicist kadar etkili olmadigi ve yanlis
eslesmelerin daha ¢ok goriilebilecegi bir tanimlayict oldugu belirtilmektedir.
Bundan dolay1 bu yontemde RANSAC algoritmasi kullanilarak yanlis eslesmeler
ortadan kaldirilmaktadir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda bu yontemin basarili bir

sekilde eslestirme yaptig1 goriilmiistiir.

Niu Jing ve arkadaglarinin (2013), c¢alismasinda goriintii birlestirme
yonteminin 3 basamagi oldugunu ifade etmistir. Bu basamaklardan ilki olan
goriintii 6nisleme (Ing. Image preprocessing) basamaginda gériintiiler iizerindeki
bozulmalarin giderilmesi yoniinde galismalar yapilmustir. Ikinci adimda ise resim
iizerindeki dnemli noktalarin bulunmasi ve eslestirilmesi iizerinde ¢aligmustir. Ilgi
noktalarinin tespiti igin ilk olarak goriintiiler iizerinde gakigik bolgelerin (Ing.
Overlapped region) tespiti yapilmaktadir. Bu sekilde ilgi noktalarin hesaplanmasi
sirasinda bu bolgelerden yararlanilmakta ve bu sayede yapilacak olan
hesaplamalarin sayisinin azaldigi goézlemlenmistir. Cakisan bolgeler {izerinden
onemli noktalar1 tespitinde SURF algoritmasi kullanilmaktadir. Bu yontemde
SURF algoritmasinin SIFT algoritmasina gore daha az hesaplama yaptig
savunulmakta ve yoOntemin bu sayede ilgi noktalarim1 daha hizli tespit ettigi
sonucu savunulmaktadir.  1lgi noktalarinin eslestirilmesi icin Lu Xuan’in

caligmasinda kullandigr Oklid uzakliklarinin (ing. Euclidean distance) oranindan



yararlanilmaktadir. Son adim olarak yanlis eslesmelerin elenmesi i¢in RANSAC
algoritmas1  kullanilmaktadir ve kalan noktalar {izerinden resimler

birlestirilmektedir.

Hemlata Joshi (2013), calismasinda Harris ve SIFT 06nemli nokta
saptayicilart  kullanilmaktadir. Calismalar sonucunda Harris algoritmasinin
hesaplamalarimin SIFT algoritmasina gore daha basit oldugu fakat SIFT
algoritmasinin resimler iizerindeki degisimlere daha dayamikli oldugu tespit
belirtilmektedir. Tespit edilen ilgi noktalar en yakin komsu algoritmasi ile
eslestirilmistir ve yanlis eslesmeler RANSAC ile elenmistir. Son adim olarak elde
edilen noktalar iizerinden resimler birlestirilmistir. Bu calismada SIFT onemli
noktas1 saptayicist ile yapilan birlestirme islemlerinin daha 1iyi oldugu
belirtilmektedir.

Chen Kaili ve arkadaslar1 (2014), “Image Stitching algorithm Research
Based on OpenCV” adli ¢alismalarinda Harris énemli nokta tespit metoduna
dayal1 bir yontem sunmustur. Bu yontemde kdse noktalar1 Harris ile tespit edilip
eslestirilmeleri normalizasyon uygulanmis capraz iliskilendirme (Ing. Normalized
Cross Correlation) tanimlayicist  kullanilarak  yapilmigtir.  Normalizasyon
uygulanmis capraz iliskilendirme (ing. Normalized Cross Correlation)
tanimlayicis1  kullanimi resimlerdeki 1siktan kaynakli degisimleri ortadan
kaldirmistir. Elde edilen noktalar RANSAC algoritmasi sayesinde siizgecten
gecirilip yanlis eslesmeler ortadan kaldirilmistir. Son kalan noktalar iizerinden

resimler birlestirilmektedir.

Manisha D. Wasnik (2014), calismasinda nokta tespitinde ve eslestirilmesi
icin SIFT min-max Onemli nokta tespit algoritmasi ve SIFT tanimlayicisi
kullanilmaktadir. Bu yontemde SIFT min-max algoritmasinin karmasik ve islem
coklugundan bahsedilmektedir. Bu karmasiklik ve islem coklugunu ortadan
kaldirmak icin bu c¢alismada basitlestirilmis SIFT 6nemli nokta tespit algoritmasi
kullanilmaktadir. Elde edilen noktalar SIFT 6znitelik tanimlayicis1 kullanilarak
eslestirilmektedir. Eslestirilen noktalar tizerinden iki resim birlestirilmektedir. Bu
calismada basitlestirilmig SIFT algoritmasinin hizli ve efektif oldugu sonucuna
varilmasina karsin yanlis eslesen noktalarin elenmesi icin herhangi bir islem

yapildig1 belirtilmemektedir.

Wai Chong ve arkadaglar1 (2014), calismalarinda {i¢ farkli 6nemli nokta

saptayicisint  karsilastirarak resimlerde birlestirme islemi uygulamaktadir.



Calismada kullanilan resimler yagmurlu havalarda ¢ekilmistir ve bu sekilde
Harris, SURF ve SIFT onemli nokta saptayicilarinin ¢ekilen resimler iizerindeki
onemli noktalarin tespit sayilar1 lizerinden bir ¢alisma gerceklestirmistir. Bu
caligmalar sonucunda Harris algoritmasi diger algoritmalara gore daha hizli ve
basit, SURF algoritmasinin SIFT algoritmasina goére daha hizli oldugu tespit
edilmistir fakat elde edilen resimler yagmurlu havalarda tedarik edildiginden
dolay1 Harris ve SURF algoritmasinin ilgi noktasi1 saptama derecelerinde diisiis,
SIFT algoritmasindaysa saptanan noktalarin sayisinda bir  degisiklik
gozlenmemistir. Her ii¢ metottan elde edilen ilgi noktalar1 SIFT 6znitelik
tanimlayicisiyla eslenmektedir. Yanlis eslesmeler RANSAC ile elenmektedir. Bu
yontemde sonug olarak SIFT 6nemli nokta saptayicisinin diger saptayicilara gore
daha yavas ve islem gerektiren bir gereksinim duymasina karsin resimler
iizerindeki bozulmalardan diger saptayicilara goére daha az etkilendigi

gOriilmiistiir.

Rupali Chandratre ve arkadaslar1 (2014), yaptiklar1 ¢alismada Onemli
noktalarin tespitinde SIFT algoritmasindan daha hizli bir algoritma olan Harris
algoritmasi kullanilmaktadir. Elde edilen 6nemli noktalar arasinda iliskilendirme
(Ing. Correlation) tespit edilip noktalar eslestirilmektedir. Chen Kaili ve
arkadasglarinin  yonteminde elde edilen Onemli noktalar i¢in kullanilan
iligkilendirme tanimlayicisinda noktalarin etrafinda olusturulan bolgeler normalize
edilmektedir. Fakat bu yontemde kullanilan iligskilendirme tanimlayicisinda buna
benzer bir islem yapilmamakta ve bundan dolayr bu tanimlayici 1518a karsi
dayaniklt sonuclar verememektedir. Calismada, elde edilen yanlhis eslenmis
noktalarin elenmesi i¢in RANSAC algoritmast kullanilmaktadir. Bu yontemde
yapilan deneyler sonucunda Harris ile RANSAC algoritmalarinin birlikte

caligtiklar1 zaman daha i1yi performans gosterdikleri belirlenmistir.

Ashwini ve arkadaslar1 (2014), yaptiklar1 calismada Onemli noktalarin
tespiti i¢in birden fazla algoritmadan yararlanmaktadir. Yapilan c¢aligmalar
sonucunda resimlerde rotasyon ve dlgekten kaynaklanan degisimlerin gézlenmesi
durumunda SIFT yoksa Harris algoritmasindan yararlanilmasi sonucuna
varilmistir. Onemli noktalarm eslestirilmesinde SIFT 6znitelik tanimlayicist (Ing.
descriptor) kullanilmaktadir. Yanlis eslesmelerin elenmesi i¢in popiiler bir
algoritma olan RANSAC algoritmas1 kullanilmaktadir. Elde edilen noktalar

iizerinden ise resimler birlestirilmektedir.



Ebstam Adel ve arkadaglarinin (2014), “Image Stitching based on Feature
Extraction: A Survey” isimli ¢alismasinda resim birlestirme islemi SIFT, SURF
ve ORB algoritmalar1 kullanilarak ¢ farkli yoldan elde edilmistir. Aykir
noktalarin elenmesi RANSAC algoritmasi ile gergeklestirilmektedir. RANSAC
uygulandiktan sonra kalan noktalar ile resimler birlestirilmektedir. Ebstam Adel
ve arkadaslar1 bu ¢alismada sonug olarak SIFT algoritmasinin rotasyon ve Olgek
degismezligini sagladigini, ayrica resimdeki giriiltiiden kaynakli bozulmalara
daha dayanikli oldugunu fakat SIFT algoritmasinin ¢alisma siiresinin yiiksek
oldugunu belirtmektedir. SIFT algoritmasina alternatif olan SURF algoritmasinin
ise daha hizli calistig1 belirtilmektedir. Son olarak ORB algoritmasinin SIFT gibi
rotasyon ve Olgek degismezliklerini sagladigi, bunun yaninda hiz bakimindan
SIFT algoritmasindan daha hizli oldugu fakat resimdeki giiriiltiiden kaynakli

bozulmalara daha dayaniksiz oldugu tespit edilmistir.

Mahammadi Nigar ve arkadaslarinin (2012) ortaya koyduklar1 ¢alismada
kose noktasi tespiti icin FAST algoritmasi kullanilmaktadir. FAST algoritmasi ile
tespit edilen noktalar BBF metodu ile eslenmektedir. Bu yontemde aykir1 verilerin
elenmesi hakkinda bir bilgi verilmemektedir. Calismanin sonucunda FAST kose
tespit algoritmasinin Harris, Susan ve SIFT algoritmalarina gore daha hizl
calistig1 tespit edilmistir. Ayrica FAST algoritmasinin video isleme konularinda

diger algoritmalara gore daha fazla performans gosterecegi belirtilmektedir.
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3. TEMEL BILGILER

Bu béliimde literatiirde ad1 gecen 6nemli noktalarin belirlenmesinde Harris
onemli nokta saptama algoritmasi, SIFT o©Onemli nokta saptayicisindan
bahsedilmektedir. Onemli noktalarin tespitinden sonraki adim olan &znitelik
olusturma isleminde Basit 0znitelik tanimlayicisi, SIFT 06znitelik tanimlayicisi,
Yerel Ikili Oriintii tanimlayicis1 detayli olarak anlatilmaktadir. Oznitelikleri
kullanip &zniteliklerin birbirlerine olan yakiliklarimi dlgen Oklid uzakhigi (Ing.
Euclidean Distance), Oklid ve uzaklik orami formiilii (Ing. Euclidean with
Distance Ratio), Normalize edilmis ¢apraz iliskilendirme (Ing. Normalized Cross
Correlation) yontemleri ele alinmaktadir. Aykir1 noktalarmm bulunmasi igin
RANSAC algoritmas: kullanilmaktadir. Bu bédlimde yukarda bahsedilen

algoritmalar hakkinda temel bilgiler ayrintili olarak agiklanmaktadir.
3.1 Onemli Nokta Tespit Yontemleri
3.1.1 Harris kose nokta tespit algoritmasi

Harris algoritmasi kdse noktalarinin tespitinde kullanilan algoritmalardan
biridir. Bu ydntemde bir pikselin kose (Iing. Corner) noktasi olup olmadigimni
belirlemek igin piksel etrafindaki yogunluk degisimlerine bakilmaktadir (Harris
and Stephens, 1988).

1 Q

:Q)
.0

Sekil 3.1 Piksel etrafindaki yogunluk degisimlerinin gruplanmasi

Sekil 3.1 de 3 farkli yogunluk grubu goziikmektedir. 1 numarali gruba ait
alanlar kose (Ing. Corner) noktasi olarak kabul edilmektedir. Bu bélgelerdeki
yogunluk degisimleri her yonde diger gruplara gore daha fazla oldugu
gbzlemlenmektedir. 2 numarali gruba ait alanlar kenar (Ing. Edge) noktalaridir.
Bu gruba ait alanlar lizerindeki yogunluk degisimleri 1 numarali gruba kiyasla

daha az miktardadir ve tek yonliidiir. 3 numarali gruba ait alanlarda yogunluk
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degisimleri ¢ok diistik olarak gézlemlenmektedir. Harris algoritmasinda Sekil 3.1
de belirtilen alanlarin tespiti i¢in resimlerin Gauss ile bulaniklastirilmasindan
sonra elde edilen x ve y tiirevlerinden (ing. Gradient) yararlanilmaktadir
(Abdelfatah and Haitham, 2013). Sonu¢ olarak Harris algoritmasinin formiilii
Denklem 3.1°deki (Harris and Stephens, 1988) gibi ortaya ¢ikmustir.

E@U,V) = > W (X, Y+ U, y+ V)~ I(x, )] (3.1)

X,y

I(utx, v+y) Taylor serileri kullanilarak genisletildiginde Denklem 3.2°de
belirtilen formiil ortaya ¢ikmaktadir.

EU,V) = [, Y) +ul, +vE =1 )]
X,y (3.2

Denklem 3.2°de belirtilen I ve ly resme ait x ve y tiirevleridir (Ing.
Gradient). Denklem 3.2 Taylor serileri kullanilarak genisletildiginde Denklem
3.3’te belirtilen esitsizlik ortaya ¢ikmaktadir.

Eu,v)~ > U212 +2uvl 1, +V’I2
X,y

12 1.1
E(u,v)z[UV](ZW(X.Y)Li lzyﬂm (33)

X

Denklem 3.3” te c¢ikan sonu¢ matris formuna cevrilirse asagidaki sonug
ortaya ¢ikmaktadir.

12 1.1
M=ZW(x,y)Lj Izy} (34)
X,y Xy y

Denklem 3.3’te belirtilen esitsizligin son hali:
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E(u,v)~[uv]M {ﬂ (3.5)

Denklem 3.5°te bulunan M matrisinin 6z degerleri (Iing. Eigen Value)

hesaplanarak 3 farkli durum elde edilmektedir.

1. Her iki 6z degerin (Ing. Eigen Value) kiigiik olmasi1 durumunda diiz alan
elde edilmektedir

2. Bir 6z degerin biiyiik digerinin kiigiik olmas1 durumunda kenar (Ing. Edge)
elde edilmektedir.

3. Her iki 6z degerin biiyiik olmast durumunda kose elde edilmektedir.

Az

A2>>71

Her iki 6z deger bu bélgede yiksek deger
almaktadsr. Bu nedenle bu bélge Kose
noktalanmin bulundugu bolgelerdir

Kenar noktalann bélgesi
Al>>A2

ALl

Sekil 3.2 6z degerlere gore alanlarin siniflandirmasi

Matrislerde 6z deger hesaplamalar1 zor olacagi goz oniinde bulundurularak

asagidaki formiil tiiretilmistir (Basak, 2015).

R = det(M) — k(trace(M))? (3.6)

Denklem 3.6’da belirtilen det(M) ifadesi M matrisinin determinantinin
kisaltmasidir. Trace(M) ise resmin tlrevlerinden gelen piksel degerlerinin
toplamidir. “k” degeri Harris sabiti olarak kabul edilir ve degeri 0,4’tir (Harris
and Stephens, 1988). R fonksiyonu resimdeki alanlarin siniflandirilmasinda biiyiik
pay sahibidir. R fonksiyonu sonucu degeri yliksek olan alanlar kdse noktasi

adaylar olarak belirlenmektedir.
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Aday noktalar tizerinde son adim olarak maksimum olmayan noktalari
baskilama (Ing. Non-Maximum Supression) uygulanir ve kalan noktalar kdse
noktalar1 olarak belirlenir. Kenar noktalarini baskilama isleminde noktalar
etrafinda belirli alanlar olusturulur ve bu alanlarin iginde baska aday nokta
bulunup bulunmadig1 gézlenir. Bulundugu durumda en yiiksek degere sahip aday
nokta kose noktasi olarak belirlenmektedir aksi takdirde alanin iginde tek bir aday

nokta bulunmasi durumunda aday nokta kdose noktasi olarak isaretlenir
(Abdelfatah and Haitham, 2013).

3.1.1 SIFT onemli nokta tespit algoritmasi

SIFT o©nemli nokta tespit algoritmast ilk olarak 1999 yilinda Lowe
tarafindan sunulmustur. SIFT algoritmas1 farkli resimlerdeki ayni objelerin
tespitinde kullanilan bir algoritmadir (Hemlata, 2013). SIFT 6nemli nokta tespit
algoritmasi panoramik resim elde etmek i¢in kullanilan yaygin algoritmalardan
biridir. SIFT algoritmasinin tercih edilmesinin nedeni farkli resimlerde bulunan
ayn1 noktalarin resim Ol¢eklendirmesinden kaynaklanan degisimlere karsi
dayanikli olmasindandir (Ashwini, 2014).

SIFT algoritmasinda noktalarm tespiti icin ilk olarak 6lgeksel uzay (ing.
Scale space) olusturulmaktadir (Lowe, 2003). Olceksel uzayda ayni resmin farkli
biiytikliikteki halleri kademeli olarak farkli derecelerde Gauss bulaniklastirma
(Ing. Gaussian Blur) yontemi ile bulaniklastirilmaktadir. Lowe tarafindan dnerilen
olceksel uzay 3 oktav (Ing. Octave) icermektedir. Oktav bir resmin belirli bir
Olcekte kademeli olarak Gauss ile bulaniklastirilmis tiirevlerini igermektedir.
Bulaniklastirma i¢in kullanilan Gauss sigma degerleri her resim i¢in kxo olarak
belirlenmektedir. (Utkarsh, 2015), yénteminde ¢ degerini 1.6, k degerini ise V2
olarak belirlemistir. Farkli kademelerdeki bulaniklastirma miktarlari, k degerinin
farkli kuvvetleri alinarak ortaya c¢ikmaktadir. Her bir oktav i¢in 5 resim
onerilmektedir. Ayn1 oktavdaki resimler bir dnceki oktavdaki resimlerin genislik

ve yiikseklik olarak yarisina esittir.
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2. Oktav

1. Oktav

Olgeksel uzaydaki ardssik
resimlerin fada (DOG
Olgeksel uzay piramidi)

Sekil 3.3 Olgeksel uzay ve DOG piramidi elde edilmesi (Utkarsh, 2015)

Sekil 3.3’te 6l¢eksel uzay ve dlgeksel uzayin belirlenmesinden sonraki adim
olan DOG piramidinin olusturulmasi gosterilmektedir. DOG piramidi, 6l¢eksel
uzayda ayni oktav i¢inde yer alan ardisik resimlerin farklarini yeni bir olgeksel
uzayda toplanmasiyla meydana gelmektedir (Utkarsh, 2015). Bir sonraki adim,
DOG piramidinden her bir oktav i¢in ardisik olarak alinan ii¢ resim iizerinde ug

noktalarin bulunmasidir.

Sekil 3.4 Ug noktalarin hesaplanmasi (Utkarsh, 2015)

Sekil 3.4’te DOG piramidi kullanilarak u¢ noktalarin  bulunmasi
gosterilmistir. Her bir oktav icindeki resimler ardisik licerli gruplara ayrilir.
Gruplarda ikinci sirayr alan resimler {izerinde tarama islemi baslatilir. Tarama
islemi icin secilen piksel etrafina ve komsu resimlerdeki koordinat olarak ayni
noktalarin etrafina 3x3 biyiikliiglinde alanlar olusturulur. Segilen pikselin
olusturulan bolgelerin i¢indeki pikseller arasinda en biiylik ya da en kiigiik degere
sahip olma durumu o pikselin u¢ noktasi olmasini belirtmektedir (Chia et al.,
2014). Sekil 3.4’te “X” ile belirtilen nokta segilen piksel ve yesil noktalar ise
komsu piksellerdir. Eger “X” pikseli 27 nokta arasindan en biiyiik ya da en kiigiik

degere sahip olma durumunda ug nokta olarak isaretlenmektedir.
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SIFT onemli nokta tespit algoritmasinda, u¢ noktalar arasindan disik
kontrast degerine sahip noktalar ve kenar noktalar elenmesi son adim olarak
belirlenmistir. Diisiik kontrast degerine sahip noktalar, DOG fonksiyonu taylor
serisinin ikinci dereceden acilimu ile birlikte kullanilarak elenmektedir (Ozgen vd.,
2015). Ikinci asamada kenar noktalarin tespiti yapilmaktadir. Kenar noktalarn
tespiti igin 2x2’°lik Hessian Matrisinden ( [Dyx, Dxy; Dxy, Dyyl) faydalaniimaktadir.
Geri doniis degerinin ( (DXX+DW)2/(DXXDW-(DXy)2) ) Lowe tarafindan Onerilen
“10” degerinden biliylik oldugu noktalar elenmektedir. Bu islemler sonucunda

geriye kalan noktalar nemli nokta olarak belirlenmektedir (Utkarsh, 2015).
3.2 Oznitelik Tammlama Yéntemleri

Resim birlestirme islemlerinde 6znitelikler (Ing. descriptor), ©nemli
noktalarin tespitinden sonra iki resimdeki benzerligin hesaplanmasi i¢in

olusturulan ve noktalarin karakteristik yapisini belirleyen yapilardir (Miiezzinoglu
vd., 2014).

3.2.1 Basit oznitelik tamimlayicisi

Basit Oznitelik tamimlayicist gri seviyeye cevrilen resme ait &nemli
noktalarin etrafinda belirlenen biyiikliikte alanlarin olusturulmas: ile elde
edilmektedir. Olusturulan alanlarin iginde énemli nokta ve komsu noktalarina ait
piksel degerleri bulunmaktadir. Ozniteliklerin karsilagtirilmasi piksel degerleri
kullanilarak yapilmaktadir (Ravi, 2015). Bundan dolay1 basit Oznitelik
tanimlayicist rotasyon degisimlerinden etkilenen resimlerde beklenen sonuglar

verememektedir.

Sekil 3.5 Oznitelik Olusturulmasi (Visual Size, 2015)
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Sekil 3.5’te numaralandirilmis sar1 renkli alanlar resimdeki O6znitelik
alanlaridir. Her bir 6znitelik alan1 merkezinde resme ait 6nemli noktalardan birini

barimdirmaktadir.
3.2.2 SIFT o6znitelik tanimlayicisi

SIFT Oznitelik tanimlayicis1 resim birlestirme islemlerinde yaygin olarak
kullanilan bir tanimlayicidir. Temel olarak 6nemli noktalarin etrafinda olusturulan
alanlarin  oryantasyon ve gradyant degerlerinin birlikte kullanilmasina
dayanmaktadir (Utkarsh, 2015).

SIFT &znitelik tanimlayicis1 2 asamadan olusmaktadir. Ik asamada &nemli
noktalarin etrafinda 16x16 biiyiikligiinde pencereler olusturulmaktadir. Bir
sonraki adimda olusturulan pencerelerin igindeki piksellerin gradyant ve
oryantasyon degerleri hesaplamaktadir. Gradyant ve oryantasyon hesaplanmasi
formiilii Denklem 3.7 ve 3.8°de belirtilmektedir (Utkarsh, 2015).

m(x,y) = \/(L(X+1, y) —L(x=1,¥))? + (L(x, y+1) —L(x, y—-1))* (3.7)
o(x,y) = arctan( L(x, y+1) - L(x, Y—l)j (3.8)
L(x+1y)-L(x-1y)

Denklem 3.7°de bir piksele ait gradyant degerinin hesaplanmasina ait formiil
gosterilmektedir. Denklemde m(x, y) degeri “L” resminde X, y koordinatlarina ait
gradyant degerini ifade etmektedir. Denklem 3.8’de piksele ait oryantasyon
degerine ait formiil belirtilmistir. Denklemde 6(x, y) degeri “L” resminde X, y

koordinatlarina ait oryantasyon degerini ifade etmektedir (Hemlata, 2013).

Ikinci asamada, ilk asamada hesaplanan oryantasyon ve gradyant degerleri
kullanilarak 128°lik SIFT histogrami olusturulmaktadir (Peng et al., 2011). SIFT
histogrami olusturmak icin ilk olarak Onemli noktalarin etrafinda olusturulan
16x16’lik alanlar 4x4°liik alanlara boliinmektedir. Bu sekilde 16 tane 4x4 liik alan
olusmaktadir. Bir sonraki adimda 4x4’liik her bir alan i¢in; alanlarin iginde
bulunan piksellerin oryantasyon degerleri 0°-360° arasinda 45%lik farklarla

olusturulmus 8 bolmeden uygun olanina yerlestirilir. Ayn1 bolmeye denk gelen
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tim piksellerin gradyant degerleri toplanir ve bu sekilde 4x4’liik alanlara ait
histogram olusturulur (Utkarsh, 2015).
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Sekil 3.6 16x16’lik alanlarin 4x4°liik alanlara boliinmesi (Utkarsh, 2015)

Sekil 3.6’da 16x16’lik alanlarin 4x4’liikk alanlara boliinmesi ve 4x4’lik
alanlara ait histogramlarin olusturulmasi gosterilmektedir. Son adimda ise 4x4’luk
alanlara ait histogramlar 128’lik (8x(4x4)) SIFT histogramini olusturmak i¢in ug
uca eklenmektedir (Utkarsh, 2015). Olusturulan 128’lik histogram O6nemli

noktanin SIFT tanimlayicisi olarak kabul edilmektedir.
3.2.3 Yerel ikili oriintii 6znitelik tanimlayicisi

Yerel ikili orlintii operatorii resim islemede kullanilan 6znitelik ¢ikarma
metotlarindan biridir. Yerel ikili Oriintii 6znitelik ¢ikarma islemi onemli nokta
merkez kabul edilerek etrafinda olusturulan belli biiyiikliikteki alanin ig¢indeki
komsu piksel degerleri arasindaki sirali ikili karsilagtirmalardan olusmaktadir.
Yerel ikili Oriintii operatorii her bir 6nemli nokta igin ikilik tabanda bir dizi
iiretmektedir. Uretilen dizinin igine ©6nemli nokta ve komsu piksellerin
karsilastirilmalarinin - sonuglart  eklenmektedir. Eger komsu piksel Onemli
noktadan biiyiikse “1”, kiiglikse “0” eklenmektedir (Tekeli vd., 2015).
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Sekil 3.7 Yerel Ikili Oriintii operatorleri (Nabiyev vd., 2011)

Komsu piksel degerleri ile kiyaslanarak olusturulan ikilik tabandaki dizi
onluk tabana cevrilip Onemli nokta i¢in Oznitelik tanimlayicist olarak
kullanilmaktadir (Nabiyev vd., 2011). Sekil 3.8’de yerel ikili Oriinti

tanimlayicisina ait 6rnek verilmektedir.

96 100 113 S0 = 1

Onlu Kod: 240

97 98 99 0 0 0

Sekil 3.8 Yerel Ikili Oriintii ikilik taban dizisi olusumu ve onluk gésterimi (Nabiyev vd., 2011)

Onemli noktalara ait olusturulan Yerel Ikili Oriintii tanimlayicilarinim hepsi
karsilastirma islemi i¢in kullanilmaz. ikili kodunda 0-1 ya da 1-0 gegis say1s1 2 ya
da daha az olanlar karsilastirma i¢in se¢ilmektedir kullanilmaktadir (Nabiyev vd.,
2011). Secilen noktalarin Sekil 3.8’de ifade edildigi gibi onlu kodlart hesaplanir

ve karsilastirma islemi i¢in bekletilir.
3.3 Oznitelik Esleme Yontemleri
Oznitelik esleme yOntemleri, ©nemli noktalara ait Ozniteliklerin

olusturulmasindan sonra iki resim arasindaki benzerliklerin tespit edilmesinde

kullanilmaktadir. Bu boliimde 6znitelik esleme yontemleri incelenmektedir.
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3.3.1 Oklid uzakhig kullanarak esleme

Oklid uzakligi formiilii matematiksel olarak iki nokta arasindaki uzakligi
gosteren formiildiir. Koordinatlar verilen p(p1p2) Ve g(g:1,d2) noktalar: arasindaki
uzaklik Denklem 3.9°da gosterilmektedir.

d(p!q):\/(ql_p1)2+(q2_p2)2 (3.9)

Resim birlestirme islemlerinde Oklid uzakhigi Denklem 3.9°da belirtilen
formiile benzer sekilde kullanilmaktadir. Deepak (2015), ¢alismasinda birbirinden
farkl1 iki Ozniteligin yakinhigini 6lgmek icin Ozniteliklerin ig¢indeki piksel
degerlerinin farklarin karelerinin toplamini almistir. Sonug olarak ¢ikan degerin
en diisiik oldugu noktalar birbirleri ile eslestirilmistir. Bu eslestirme yontemi basit
ve hizli olmasina karsin basit 6znitelik tanimlayicist ile kullanildiginda 151k ya da
rotasyon degisimlerinden etkilenen Oznitelikler arasinda saglikli sonuglar
vermemektedir.

3.3.2 OKklid ve uzakhk oram kullanarak esleme

Oklid ve Uzaklik Orami kullanarak esleme yontemi Oklid uzakligi
kullanarak esleme yonteminin gelismis halidir. Bu yontemde amag referans
resimdeki 6znitelige Oklid uzaklig: derecesi olarak en yakin iki 6zniteligin oranini
hesaplamaktadir. Hesaplanan oranin belli bir esik degerinin altinda olmasi
durumunda referans resimden gelen 6nemli 6znitelik ile diger resimdeki en yakin
degere sahip 6znitelik eslenir (LU et al., 2009).

3.3.3 Normalizasyon uygulanmis ¢apraz iliskilendirme metodu

Normalizasyon Uygulanmis Capraz Iliskilendirme metodu temel olarak gri
seviyedeki resimler lizerinde yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir (Chen,
2014). Bu yontemde ilk olarak hesaplanan Ozniteliklerin normalizasyonlar
yapilmaktadir. Normalizasyon sonucunda 1siktan kaynakli bozulmalar 6znitelikler
iizerinde etkisiz hale getirilmektedir (Mubarak et al., 2004). Denklem 3.10’da
normalizasyon uygulanmis c¢apraz iligskilendirme metoduna ait formiil

belirtilmistir.
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Denklem 3.10’da belirtilen Ij(i,j) referans resimdeki Oznitelik noktasini,
lo(x+1,y+j) karsilagtirllmast yapilacak olan resimdeki Oznitelik noktasini ifade
etmektedir. Hesaplanan iliskilendirmeler sonucunda maksimum degere sahip
noktalar bu yontemde eslenmektedir (Abdelfatah and Haitham, 2013).

3.4 Aykir1 Nokta Tespit Yontemleri

Ozniteliklerin eslesmesinden sonra aykir1 noktalarin tespiti yapilmaktadir.
Bu seckilde elde kalan noktalar {izerinden resimler dogru bir sekilde
birlestirilmektedir.

3.4.1 RANSAC Algoritmasi

RANSAC algoritmasi resim esleme islemlerinde aykir1 verileri elemek ve
esyazzmlilik (Ing. Homography) matrisini hesaplamak igin kullanilan bir
algoritmadir. Belirsiz (Ing. Non-Deterministic) bir algoritma oldugundan dolay1
her zaman en iy1 sonucu verecegi garanti edilmemektedir. Algoritmanin basarisi

yaptigi iterasyon sayisi ile dogru orantilidir (Abdelfatah and Haitham, 2013).

RANSAC algoritmasinin ilk asamasi aykir1 verilerin elenmesidir. RANSAC
algoritmasi her bir iterasyonda aykir1 verileri hesaplamaktadir. Veri icin en iyi
donlisim parametrelerini  elde ettigi zaman gerekli donilisim matrisini
hesaplamaktadir (Miiezzinoglu vd., 2014). (Yildiz, 2012), RANSAC

algoritmasina ait temel basamaklar1 asagidaki gibi 6zetlemektedir.
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Algoritma 1. RANSAC

1. Rastgele model parametrelerini belirlemek igin gerekli olan 4 nokta seg
2. Esyazimlilik matrisi (H) hesapla

3. Yign icindeki noktalarin (Ing. inlier) sayisim (T) belirle

4. Eger, T= y1gin icinde hesaplanan maksimum nokta sayisi, sonlandir

5. Degilse, 1 ile 4 arasindaki adimlar: tekrarla.

RANSAC algoritmasinda bir diger islev esyazimlilik matrisinin
hesaplanmasidir. Esyazimlillk matrisi iki resim arasindaki déniisim (Ing.
Conversion) matrisidir (Yildiz, 2012). Resim birlestirme islemlerinde son adim
olarak hesaplanan esyazimlilik matrisi, eslesen Ozniteliklerin kullanilmasiyla
birlesecek resimlerin 2B ortamdan 3B ortama aktarilmasi sonrasinda sorunsuz

birlesmeyi saglamaktadir.
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4.TEZ YONTEMI

Bu tez calismasinda resimlerin birlestirilmesi i¢in gereken Ozniteliklerin
eslenmesi adiminda Siirli Zekas1 yaklasimlarindan Yapay Arn Kolonisi
algoritmasindan faydalanilmistir. Bunun i¢in ilk olarak resimler lizerindeki 6nemli
noktalar tespit edilmis ve tespit edilen noktalar etrafinda Oznitelikler

olusturulmustur.

Resimlerin birlestirilmesi islemi 3 asamadan olusmaktadir:
1. Resimlerdeki noktalarin tespiti,

2. Ozniteliklerin olusturulmas1 ve Siirii Zekast yaklasimi kullanilarak
Ozniteliklerin eslenmesi,

3. Aykirt noktalarin elenmesi, esyazimlilik matrisi hesabi ve resimlerin
birlestirilmesi.

Cizelge 4.1’de tez kapsaminda kullanilan veri setinin detaylar
verilmektedir. Buna gore, 8 ayri set kullanilmistir. Her setin ka¢ resimden
olustugu ve referans resim (RR) ve karsilastirilacak resim (KR) olarak o setten
kag adet ikili (RR, KR) elde edildigi ¢izelgede verilmektedir. Toplamda 47 resim
kullanilmaktadir. Resimlerde farkli 6lgekler kapsanmaktadir. 31 adet 320x240, 11
adet 202x306, 5 adet 195x291 resim bulunmaktadir. Veri setindeki bu farkh

boyutlar yontemin esnek uygulama i¢in kullanilabilmesini hedeflemektedir.
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Cizelge 4.1 Serilere ait bilgiler

Seri Adi Seri Numarast Setteki Resim Sayisi Settfe{zs?;egg?ikﬂi
Cul De Sac 1 11 10
Chester Riverside 2 6 5
Chester Riverside 2 3 5 4
Family Room 4 5 4
Grass 5 5 4
Office 6 5 4
Parking Lot 7 5 4
UCSB 8 5 4

4.1 Noktalarin Tespiti

Resim birlestirmede ilk adim olarak noktalarin tespiti yapilmaktadir.
Calismamizda RR lzerindeki noktalarin tespiti i¢in Harris algoritmasi
kullanilmaktadir. Ayrica Harris algoritmasinin yaninda SIFT algoritmasina da
deginilmektedir. KR {izerindeki noktalarin tespiti i¢in Canny kenar bulma
algoritmasindan yararlanilmistir. RR {izerinde hesaplanan oOnemli noktalarin
esleniklerinin daha hizli bulunabilmesi acgisindan KR {izerinde kenar bulma islemi

gerceklestirilmektedir.

Shrivakshan ve arkadaslariin 2012°deki ¢alismasinda Canny kenar bulma
algoritmasinin diger kenar bulma algoritmalarina karsi olan stlinliigiinii ele
almistir. Canny algoritmasmin giiriiltiilii resimlerde diger algoritmalara kiyasla
daha verimli sonuglar verdigi tespit edildiginden dolayr c¢alismamizda KR

iizerinde Canny kenar bulma algoritmas1 kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda RR iizerinde uygulanan Harris algoritmasi ile elde

edilen noktalarin sayis1 girilen parametrelere bagli degismektedir. Cizelge 4.2, 4.3
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ve 4.4°de, ¢izelge 4.1°de belirtilen resimlere ait Harris kdse nokta sayilarinin

parametrelere gore degisiminin sonuglari belirtilmektedir.

Cizelge 4.2 Seri 1’e ait farkli baskilama alan1 ve esik degerleri sonucu ortaya ¢ikan nokta sayist

Resim 15x15 10x10 15x15 10x10
baskilama alani, | baskilama alani, | baskilama alani, | baskilama alani,
Q>=1000 Q>=1000 Q>=750 Q>=750
1 29 61 20 67
2 30 62 32 66
3 25 43 28 49
4 28 45 29 o1
5 27 37 28 43
6 28 41 28 46
7 26 35 26 38
8 24 39 25 42
9 22 39 23 42
10 20 35 21 37
11 21 36 21 37

Cizelge 4.3 Seri 2’ye ait farkli baskilama alani ve esik degerleri sonucu ortaya ¢ikan nokta sayisi

Resim 15x15 10x10 15x15 10x10
baskilama alani, | baskilama alani, | baskilama alani, | baskilama alani,
Q>=1000 Q>=1000 Q>=750 Q>=750
1 35 72 36 81
2 39 76 41 81

Cizelge 4.4 Seri 5’e ait farkli baskilama alan1 ve esik degerleri sonucu ortaya ¢ikan nokta sayist

Resim 15x15 10x10 15x15 10x10
baskilama alani, | baskilama alani, | baskilama alani, | baskilama alani,
Q>=1000 Q>=1000 Q>=750 Q>=750
1 32 74 33 77
2 35 79 36 84
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Cizelge 4.2, 4.3 ve 4.4’te farkhi serilerdeki resimlere uygulanan farkli
miktarlarda baskilama alan1 ve esik degeri sonucunda ortaya ¢ikan nokta sayilari
verilmistir. Esik degerinin azalmasi, algoritmanin nokta tespit Ol¢iisiini
arttirmistir. Bunun nedeni daha diisiik degere sahip noktalarin eklenmesidir. Bu
noktalar arasinda kose noktalarindan farkli olarak kenar noktalar1 da
bulunabilmektedir. Baskilama alan degerinin azalmasi ise noktalarin etrafindaki
kontrol edilecek alani daraltir ve bu sekilde daha fazla nokta algoritma tarafindan
tespit edilmektedir. ©>=1000 ve 15x15 baskilama alani degerlerinde hesaplama
karmagikligin1 diisiik tutacak, eslesme dogrulugunu yiikseltecek yeterli miktarda
glirbliz noktay1r ¢ikardigi gozlemlenmistir. Cizelge 5.3’te belirtilen farkli
yontemlere ait sonuglarin tamami bu parametrelerle elde edilmis olup baskilama
alanm1 ve omega ile ilgili diger performanslar bundan diisiik oldugu ig¢in tez

kapsamina alinmamaistir.

Bu tezdeki deneyler sonucunda bahsi gegen ¢izelgelerde goriildiigli lizere
15x15 baskilama alanm1 ve Q>=1000 degerlerinin tercih edilmesi gereken

parametreler oldugu saptanmistir.

RR iizerinde belirlenen noktalarin giirbiiz olmasi eslesme esnasinda daha
verimli sonuclar elde etmemize kolaylik saglamaktadir. Bunun nedeni RR
iizerindeki nokta sayisinin artmasi c¢alismamizdaki karmasikligi arttirmaktadir.
Karmasikligin artmasi ise algoritmanin ¢aligma siiresini ve islem gereksinimlerini

arttirmaktadir.

SIFT onemli nokta tespit algoritmasinda Gaussian filtresinin k ve o
degerleri Utkarsh’in belirledigi degerler baz alinarak yapilmistir. Aday noktalarin
elenmesi i¢in kullanilan kontrast degeri 0.03’ten kiiciik olan noktalar ve Hessian
matrisine verilen tepki degerinin 10’dan biiyiik oldugu elenmektedir (Utkarsh,
2015). Cizelge 4.5, 4.6 ve 4.7°de Harris i¢in kullanilan serilerin aynilart SIFT
algoritmasindan gegcirilip elde edilen nokta sayilar1 hesaplanmis olarak

gosterilmektedir.

SURF algoritmas: SIFT algoritmasina alternatif olarak gelistirilen bir
algoritmadir. SURF nokta tespit metodunda aynen SIFT’te olusturulan &lgeksel
uzay olusturulmaktadir. SURF algoritmasinda SIFT’ten farkli olarak olceksel
uzay Gauss ile bulaniklagtirilmis resimlerden olugsmamaktadir. SURF algoritmasi
Laplacian operatdriinii tercih etmistir. Olgeksel uzaym olusturulmasindan sonra

noktalarin 6nemli nokta olup olmadigini tespit etmek i¢in Hessian Matrisi
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kullanilmaktadir. Hessian Matrisi aynen SIFT algoritmasinda oldugu gibi yiiksek
degere sahip noktalar1 ortaya ¢ikarmaktadir. SURF nokta tespit metodundaki son
adim nokta baskilama islemi uygulanmasidir. Nokta baskilama islemi, SIFT
metodunda uygulanan DOG piramidindeki oktavlar i¢indeki resimlerin ardisik
ticerli gruplanmasi ve gruplardan wu¢ degerlerin tespit edilmesi ile
ger¢eklesmektedir. U¢ noktalar ve Hessian matris degerinin esik degerinden
yiiksek oldugu noktalar segilmektedir (Lei Yang, 2011). Lei Yang calismasinda
SURF algoritmasinin SIFT’e gore daha hizli oldugunu belirtmistir. Bunun
yaninda SURF algoritmasinin resimlerdeki 1siktan kaynakli degisimlere kars1 daha
az tepki gosterdigini agiklamistir. Bu nedenden dolayr SURF algoritmasi

calismamizda tercih edilmemistir.

Kose tespitinde kullanilan diger algoritmalardan bir tanesi de FAST
algoritmasidir. FAST algoritmas1 1998 yilinda gelistirilen bir kose algilama
algoritmasidir (Traykovic et al., 1998). Kose noktalar1 6zniteliklerin eslenmesi
icin Onemli oldugundan dolayr FAST algoritmasi kenarlar {izerinden kose
algilamasina Oncelik vermistir. Bunun nedeni, iki boyutlu yogunluk degisimi
gosterdiklerinden dolay1 komsu noktalardan daha iyi ayirt edilebilmektedir (Varol,
2014). FAST algoritmast oryantasyon degiskenlerini hesaplamamaktadir.
Oryantasyon degiskeni yerine noktalarin konumlandirilmasinda Bresenham
cemberinden yararlanmaktadir (Rydholm, 2015). Rydholm, c¢alismasinda FAST
algoritmasinin  hizli olmasina karsin Olgek degismezligini saglamadigim
belirtmektedir. Bu nedenden dolayr FAST algoritmasi ¢alismamizda tercih

edilmemistir.

FAST algoritmasinin 0Olgek degismezligi ve oryantasyon degiskeninin
yoksunlugu ORB algoritmasinin nokta tespit metodunda ele alinmistir. ORB
algoritmasinda Ol¢eksel uzay olusturularak olgek degismezligi saglanmaktadir.
ORB momentleri kullanarak FAST noktalarina oryantasyon degiskenini
saglamaktadir (Rydholm, 2015).
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Cizelge 4.5 Seri 1’e ait SIFT algoritmasinin nokta tespit 6l¢iisti

Resim SIFT nokta
sayilari

101
107
93
80
85
93
73
79
73
85
65

O 00| Nl o O | W N =

=
o

-
-

Cizelge 4.6 Seri 2’ye ait SIFT algoritmasinin nokta tespit 6lgiisii

Resim SIFT nokta
sayilari
1 126
2 157

Cizelge 4.7 Seri 5’ye ait SIFT algoritmasinin nokta tespit dl¢iisii

Resim SIFT nokta
sayilari
1 125
2 128

Cizelge 4.5, 4.6 ve 4.7°de SIFT sonuglar gosterilmektedir. Harris nokta
tespit Olgiilerine gére SIFT algoritmasimin nokta tespit Olgiileri daha ytiksektir.

Bunun nedeni SIFT algoritmasinin resim tizerindeki noktalar1 tespit ederken ayni
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resmin farkli boyutlarmi kullaniyor olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
cizelgelere dayanarak SIFT Onemli nokta algoritmasi yOntemimizde tercih

edilmemistir.

Harris algoritmasi, SIFT ve SURF algoritmalarinda oldugu gibi farkh
yollarla oryantasyon degiskenini kullanip rotasyon degismezligini saglamaktadir.
Bunun yaninda SIFT ve SURF algoritmalarina gére daha hizli olusundan dolay1
bu algoritmalarimin yerine tercih edilmistir. Aym1 zamanda ORB ve FAST
algoritmalarina goére daha fazla parametre icermesi ¢calismamiz agisindan daha az
sayida ve daha glirbliz noktalarin ¢ikmasini saglamaktadir. Bu nedenlerden dolay1

Harris algoritmasi ¢alismamizda tercih edilmistir.
4.2 Oznitelik Olusumu ve Eslenmesi

Parcacik Siirii Optimizasyonu (Ing. Particle Swarm Optimization, PSO)
1995°te Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy tarafindan gelistirilmis popiilasyon temelli
sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Kus veya balik siiriilerinin sosyal
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir ve popiiler bir optimizasyon
teknigidir (Shi, Y. and Eberhart, R. C., 1998).

PSO bir grup rasgele iiretilmis c¢oziimle (parcacikla) baslatilir ve
jenerasyonlar giincellenerek en uygun deger arastirilir. Her iterasyon da, her bir
pargacik iki “en iyi” degere gore giincellenir. Bunlardan birincisi bir pargacigin o
ana kadar buldugu en iyi uygunluk degeridir. Ayrica bu deger daha sonra
kullanilmak iizere hafiza tutulur ve “pbest” yani pargacigin en iyi degeri olarak
isimlendirilir. Diger en iyi deger ise popiildsyondaki herhangi bir pargacik
tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi uygunluk degerine sahip ¢6zlimdiir. Bu
deger popiilasyon i¢in en iyi degerdir ve “Ibest” olarak isimlendirilir (Karaboga,
D., 2014). Dervis Karaboga’ya ait Yapay Ari Kolonisi algoritmasina ait temel

adimlar algoritma 2’°de belirtilmektedir.

Algoritma 2. ABC Algoritmasi
1. Baslangig yiyecek kaynagi golgelerin tiretilmesi
REPEAT
2. Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelere gonderilmesi
3. Olasuliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik degerlerinin gérevli arilardan gelen
bilgiye gére hesaplanmast
4. Gozcii arlarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi se¢mesi
5. Birakilacak kaynaklarin birakilist ve kasif ari tiretimi
UNTIL (cevrim sayisi=Maksimum ¢evrim sayisi)
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Algoritma 2’de belirtilen Karaboga’ya ait ABC algoritmasinda bahsedilen
is¢i arilar, kesfedilen belli kaynaklara ait nektarin kovana getirilmesinden
sorumludur. Kasif arilar, rastgele kaynak arayisinda olan gorevsiz is¢i arilardir.
Gozcii arilar ise is¢i arilar tarafindan paylasilan bilgiyi kullanip yeni bir kaynaga
yonelen arilardir (Karaboga, D., 2014).

Bu tez calismasinda 6nemli noktalarin eslenmesi icin ilk olarak noktalarin
SIFT &znitelikleri (Ing. descriptor) . Eslesme i¢in Yapay Ar1 Kolonisi algoritmas1
kullanilarak esleme yapilmistir.

RR iizerinde Harris algoritmasi ile kdse noktalar1 ¢ikarilmistir. KR tizerinde
Canny kenar bulma algoritmasi uygulanmaktadir. Kenar noktalarin ve RR
iizerindeki kose noktalarimin SIFT Oznitelikleri elde edilmistir. RR ve KR
tizerinde nokta eslestirmesi i¢in tezde sunulan ABC algoritmasinin varyanti olan
AB-CD algoritmas1 uygulanmaktadir. AB-CD algoritmasina ait temel adimlar
algoritma 3’te belirtilmektedir.

Algoritma 3. AB-CD Algoritmasi

1. RR iizerindeki onemli noktalar KR iizerindeki Canny kenar noktalarint bul.

2. Adim 1’de hesaplanan tiim noktalarin SIFT ozniteliklerini ¢ikar.

3. RR iizerindeki her bir kdge noktast (P; ) igin

4. KR iizerine noktalari rastgele olarak dagit (stirii).

5. Pi ile Adim 2’de olusturulan noktalar arasinda SIFT oOzniteliklerinin Oklid
uzakliklarint hesapla.

6. Pi noktasina en yakin degere sahip olan noktayr yeni lbest noktasi olarak isaretle.
7. Adim 4 ’te dagitilan noktalarin koordinatlarini, lbest noktasina

en yakin komsu noktasinin koordinatlart olacak sekilde giincelle.
8. 5. ve 7. adimlar arasindaki iglemleri hareket sayisi kadar tekrarla

9. Ibest noktasint Pinoktasina ait listeye (Py) gonder.

10. 4. ve 9. adimlar arasindaki islemleri jenerasyon sayisi kadar tekrarla
11. Py listesinden P; noktasina deger olarak en yakin noktayt (P,) bul

12. P; ile Pynoktalarin esle

13. 3. ve 12. adimlar arasindaki islemleri tiim énemli noktalar icin tekrarla
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Algoritma 3’te belirtilen AB-CD algoritmasina ait akis diyagrami 4.1’de
belirtilmektedir.

Kargilagtinlacak
resimdeki Canny  —>|
kenar noktalarini bul

Noktalarin SIFT
ozniteliklerini olugtur

Referans resimdeki
BARuA Harris noktalarini bul

A 4

Noktalari (arilar)

kargilagtirilacak

Siradaki Harris Um dnemli noktalar

> resimdeki kenar [e— 4 €——Hayi yliaes Evet:
noktalarin Gzerine Noktast Pyial Y eglendi mi ?
rastgele dagit
A v
v
Diger noktalarin yeni BITIR
Posiso koordinatiarin,
»( localbest'e en yakin
noktasini (localbest) Komsusu olacak
L sekilde guncelle
Hayir
Hareket Sayisi
Hayi tamamlandi mi ?
Evet—l
Jenerasyonlar localbest noktasini P

noktasina ait listeye

?
tamamlandi mi ? at

Evet

P noktasina ait 3 :
% X Bir dnceki adimda
Listedeki degerlerden bulunan deer ile P

A 4

P'ye en benzer

noktay bul noktasini eglegtir.

Sekil 4.1 Siirii Zekas: ile resim birlestirme akis diyagrami

Sekil 4.1’de AB-CD algoritmasina ait akis diyagrami gosterilmektedir.
Buna gore tez yonteminde ilk olarak RR iizerinde seg¢ilen 6nemli nokta ele
alinmaktadir. Daha sonra KR iizerindeki kenar noktalarinin bulundugu bélgelere
belirli sayida nokta (ar1) rastgele olacak sekilde dagitilmaktadir. Dagitilan her bir
nokta ile RR iizerinde secilen nokta arasinda SIFT o6zniteliklerine ait Oklid
uzakliklar1 hesaplanmaktadir. KR iizerinde RR’de segilen Onemli noktaya en
yakin Oklid degerine sahip nokta dagitilan noktalar arasinda en iyi nokta “Ibest”
olarak isaretlenmektedir. Bir sonraki adimda KR iizerine dagitilan noktalar,

etrafinda bulunan ve Ibest noktasina en yakin komsu noktasi olan kenar noktasina
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hareket etmektedirler. Her hareket sonrasinda Ibest noktasi yeniden
hesaplanmaktadir. KR iizerine dagitilan noktalarin hareket sayilar1 belli bir degeri
gectikten sonra durmaktadir. 4.1’de KR tizerindeki noktalarin Ibest noktasina en

yakin olan komsusuna hareketi formiiliize edilmistir.

Vii= Xiomsu V& Xiomsu= MiN ( L2(X;, Ibest) ) @)

4.1°de belirtilen denklemde X; KR iizerine dagitilan noktalardan herhangi
birinin konumunu belirtmektedir. Xyomsu iS¢ Xi noktasinin lbest noktasina en yakin

komsu noktasidir.

Hareket sayilari sonlandiktan sonra lIbest noktasi RR iizerinde segilen
noktaya ait listede tutulmaktadir. Bu islemlerden sonra dagitilan noktalar
kaldirilmakta ve KR {iizerine yeniden baska noktalar (jenerasyon) dagitilmaktadir.
Bu islemler ayn1 RR resmindeki noktada birden fazla kez tekrarlanmakta ve sonug
olarak RR iizerinde secilen noktaya ait listede birden fazla Ibest noktasi
bulunmaktadir. Bir sonraki adimda listedeki Ibest noktalar1 arasindan RR tizerinde

secilen noktaya en yakin deger eslenmektedir.

En yakin degerin tespit edilmesi kaba kuvvet esleme (Ing. Brute force
matcher) kullanilarak yapilmamaktadir. RR iizerinde segilen noktaya ait listedeki
degerler RR noktasina yakinliklarina gore artan siralamaya tabi tutulurlar.
Siralama sonucunda olusan listedeki ilk deger ile RR iizerinde secilen nokta
eslenmektedir. Bu eslesme yoOntemine ait olarak FLANN kiitiiphanesi
kullanilabilir. FLANN kiitiiphanesi en yakin komsuyu tespit edebilmek i¢in hizl
yontemler sunan bir kiitiiphanedir. Icerisinde birden fazla algoritma
barindirmaktadir. FLANN otomatik olarak veri setine en uygun olan yontemi
belirlemektedir. Bu yontemler arasinda K-D agac algoritmasi, rastgelelestirilmis
K-D aga¢ algoritmasi ve K-Means kiimeleme algoritmalar1 bulunmaktadir (Muja
et al.,2014). FLANN kiitiiphanesi kullanilarak aranan degere en yakin deger
arama uzay1 daraltilarak daha kolay bir sekilde tespit edilebilir. Fakat FLANN
kiitiiphanesi tez calismamizin kapsaminda yer almadig: i¢in kullanilmamaktadir.
Eslesme ait son islemler RR iizerinde belirlenen tiim noktalar i¢in yapilmaktadir.

Tiim noktalarin egslenmesinden sonra islem sonlanmaktadir.
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Sekil 4.2 (a) Referans resim-1 (b) Karsilastirilacak resim-1 (Visual Size, 2015)

Sekil 4.3 Siirti Zekas1 Yaklagimi ile noktalarin eslenmesi-1 (Visual Size, 2015)

Sekil 4.2°de resimlerin orjinal halleri gosterilmektedir. Sekil 4.3’te ise
referans resimdeki 6nemli noktalar ile karsilastirilacak resimdeki kdse noktalarin
eslenmesinin sonuglar1 gosterilmektedir. Sar1 kare igine alinan bdlgeler 6znitelik
bolgeleridir ve farkli resimlerdeki ayn1 numaraya sahip alanlar eslenmis bolgeleri
belirtmektedir.

4.3 Aykiri noktalarin elenmesi

Aykir1 noktalarin elenmesi ve Egyazimlilik matrisi RANSAC algoritmast
tarafindan gerceklestirilmektedir. RANSAC algoritmasinin basarist literatiirdeki
bircok resim Dbirlestirme islemlerinde kanitlanmistir. Aykir1 noktalarin
elenmesinden sonraki islem olan Esyazimlilik matrisinin hesaplanmasindan sonra
resimler birlestirilmektedir. Asagidaki sekillerde RANSAC algoritmasinin yanlis
eslesen noktalar1 elemesinin 6rnekleri belirtilmistir. Ornekteki farkli resimlerdeki

ayni numaraya sahip alanlar eslenmis alanlardir.
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Sekil 4.4 RANSAC uygulanmamis resim (Visual Size, 2015)

Sekil 4.4°de Oznitelikleri eslenmis bir resim gosterilmektedir. Bu goriintiiye
RANSAC uygulayimca Sekil 4.5’te belirtilen goriintii ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 4.5 RANSAC algoritmasi ile aykir1 noktalarin elenmesi sonras1 (Visual Size, 2015)

Sekil 4.5’te sar1 kare i¢ine alinan noktalar RANSAC algoritmast sonrasi

aykir1 noktalarin elenmesinden sonra geriye kalan noktalardir.
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5. TARTISMA VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda tercih edilmesi gereken parametrelerin tespiti i¢in biri
11 (Seri 1) digeri 6 (Seri 2) olmak iizere toplam 17 tekil resim {izerinde
birlestirme islemi denenmistir. Seri 1’de 10 eslesme, Seri 2’de 5 eslesme
yapilmaktadir. Sonug¢ olarak tez calismasimin esnek parametreleri kullanilarak
toplam 15 eslenmis resim tizerinden 405 eslenmis sonug resim elde edilmistir.

Seri 1’e ait sonuglarin bulundugu ¢izelge asagida gosterilmektedir.

Cizelge 5.1 Seri 1’e ait birlestirme sonuglari

E 5 Jenerasyon 10 Jenerasyon 20 Jenerasyon
gQc
=
3
s I B TN T @ I B |Z N T 3@ [T 2 |ZT 8 |T
S B8 R 3I B8 g8 R3I B8 R3S B3I ES
oY @D @D @D @D @D @D @D @D @D
o 3y x x x x x x x x
v |2 et et et < < < o4 o4
o
<
2
+ |- + -+ - + | - + | - + -+ |- + |- + -

25 |19 1 (91|91 |9|5|5|2|8|4|2|2]|8]| 3|7

5 | 37| 2 (8|6 |4|7|3|7 3|6 |4(8|9|9]|1|7]|3

00 (828 (29|16 |4 |8|2|100(0|9 |7 |7 |3 100

Cizelge 5.1°de Seri 1 kullanilarak yapilan 10 eslestirme sonucundaki tez
caligmasinin parametrelerine gore basarili ya da basarisiz sayisindaki degisim
gosterilmektedir. Cizelgedeki “+” Kolonuna ait degerler basarili, “-* kolonundaki
degerler basarisiz birlegsmelerin sayisin1 gostermektedir. Cizelge 5.1°e ait siitun
grafik asagida belirtilmektedir.
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Jenerasyon-Hareket Sayisi

Sekil 5.1Seri 1’e ait basarili birlestirme sayilari grafigi

Sekil 5.1°de Seri 1’e ait basarili birlesmelerin sayisinin grafigi verilmistir.
Grafikten yola ¢ikarak jenerasyon sayisinin artmasi, birlesme oranindaki basariy1
yiikseltmistir. Bunun yaninda KR (Karsilastirilacak resim) {izerindeki nokta
sayisini  artisi, birlesme oranini yiikseltmistir. Bu islemler sonucunda Seri 1 i¢in
tercih edilen hareket sayis1 500 olarak belirlenmistir.

Bu tez c¢alismasinda tercih edilecek parametrelerin belirlenmesinde Seri 2
kullanilmaktadir. Tek bir seferde 6 tekil resim kullanilarak ardisik 5 birlestirme

yapilmistir.  Birlestirmelere ait  sonuglarin  bulundugu c¢cizelge 5.2°de
belirtilmektedir.

Cizelge 5.2 Seri 2’ye ait birlestirme sonuglari

U%U, 5 Jenerasyon 10 Jenerasyon 20 Jenerasyon

C
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Cizelge 5.2°de Seri 2 kullanilarak yapilan 5 eslestirme sonucundaki tez
calismasinin parametrelerine gore basarili ya da basarisiz sayisindaki degisim
gosterilmektedir. Sonuglar Seri 1 sonuglari ile benzerlik gostermektedir. Cizelge
5.2’ye ait siitun grafik asagida gosterilmektedir.

= 4>
o 4
a
T._) 3,5 —
w22 -
= 5 =
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g 15 =
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fo7 mo1 I W :
o I
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= o = o o = o o o o m 25 Nokta
s S 2 /g /2|8 /s % g
- n 1§ n n 1§ n u (1) 1§ M 50 Nokta
= ] @2 @2 @2 @2 @2 7] @2 @2

> > > > > > > > >
o~ b5] b5] b5] b5] b5] b5] & b5] b5]
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-7} -— -— -— -— -— -— — -— -—
v £ £ £ £ £ £ 2 £ £
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Jenerasyon=5 Jenerasyon=10 Jenerasyon=20

Jenerasyon-Hareket Sayisi

Sekil 5.2 Seri 2’ye ait basaril1 birlestirme sayilar1 grafigi

Bu tez calismasinin, ¢izelgelerin, sekillerin ve yapilan deneylerin sonucunda
jenerasyon sayisinin 20, KR flizerine dagitilan nokta sayisinin 100 ve hareket
sayisinin 500 oldugu durumlarda verimli olarak calistigi gozlemlenmistir.
Dagitilan nokta sayis1 parametresinin azalmasi karsilagtirilacak resim tiizerine
dagitilacak nokta sayisinin azalmasi anlamima gelmekte ve bu sekilde daha az
Karsilastirma yapilabilmektedir. Fakat daha az karsilastirma bize eslemenin dogru
bir sekilde yapilabilecegi garantisini vermemektedir. Hareket sayis1 parametresi
sayesinde dagitilan noktalar KR {izerinde daha ¢ok gezebilmekte ve bu sayede
daha fazla karsilastirma yapilabilmektedir. Jenerasyon parametresi ise noktalarin
toplam hareket sayilarini yeniden kacar kere tekrar edeceklerini gdstermeke ve bu
sayede bir Onceki jenerasyonda dogru esleme olmamasi durumunda yeni bir
deneme yapilabilmektedir.
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Sekil 5.3 Orjinal Resimler (a)Referans Resim-2 (b)Karsilastirilacak resim-2 (Visual Size, 2015)

Sekil 5.4 Ozniteliklerin Siirii Zekasi ile eslenmesi-2 (Visual Size, 2015)

Sekil 5.3’te birlestirilecek olan resimlerin orjinal halleri gosterilmektedir.
Sekil 5.4’te ise tez calismasinda verimli olarak belirlenen 20 jenerasyon, 100
nokta sayist ve 500 hareket sayisi parametreleri girilerek elde edilen eslesme
sonucu gosterilmektedir. Yanlis eslesmelerin elenmesi RANSAC algoritmast
tarafindan gerceklestirilmektedir. Sekil 5.5’te yanlis noktalarin elenmesi

sonrasinda elde kalan eslesmeler gdsterilmektedir.
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Sekil 5.5 RANSAC sonucu-2 (Visual Size, 2015)

Sekil 5.6’da  kalan noktalar kullanilarak  birlesmenin  sonucu

gosterilmektedir.

Sekil 5.6 Birlegsme sonucu-2 (Visual Size, 2015)

Bu tez ¢aligmasinda, yapilan deneyler sonucu verimli olarak kabul edilen 20
jenerasyon, 100 nokta ve 500 hareket sayisi resim veri setine uygulanmis, noktalar
eslestirilmis ve resimler birlestirilmistir. Bu eslesmelere ait bazi basarili ve

basarisiz sonuglara ait gorseller asagida gosterilmektedir.



Sekil 5.9 RANSAC algoritmast sonrasi-3 (Visual Size, 2015)

e

Sekil 5.10 Birlesme sonucu-3 (Visual Size, 2015)
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Sekil 5.7, 5.8, 5.9 ve 5.10’da basarisiz olarak eslenen iki resme ait
birlestirme siireci gosterilmektedir. RANSAC algoritmasinin birlesme igin gerekli
olan diizgiin noktalar1 secemediginden dolayr bu birlestirme islemi basarisiz
olmustur. Sekil 5.11, 5.12, 5.13 ve 5.14’te basarisiz olarak birlestirilen bir baska
resim grubuna ait veri gosterilmektedir.

Sekil 5.11 Orjinal Resimler (a) Referans Resim-4 (b) Karsilastirilacak resim-4 (Visual Size, 2015)

Sekil 5.13 RANSAC algoritmasi sonrasi-4 (Visual Size, 2015)
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Sekil 5.14 Birlesme sonucu-4 (Visual Size, 2015)

Sekil 5.14 basarisiz bir birlestirme sonucudur. Bunun nedeni PSO
algoritmasinin RANSAC algoritmasinin y1gin hesaplamasina yetecek kadar dogru
eslestirme {iretememesinden kaynaklanmaktadir. Asagidaki sekillerde basarili

olarak eslestirilen resim ikilisine yer verilmektedir.

Sekil 5.15 Orjinal Resimler (a) Referans Resim-5 (b) Karsilagtirilacak resim-5 (Visual Size, 2015)
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Sekil 5.18 Birlesme sonucu-5 (Visual Size, 2015)

Resim birlestirme islemlerinde tez c¢alismamizin basarist bu alanda
kullanilan yaygin algoritmalardan olan SIFT, Normalize Edilmis Capraz
lliskilendirme ve Yerel Ikili Oriintii yontemleri ile kiyaslanmistir. Kiyaslamalarin

sonuglarina dair bilgiler ¢izelge 5.3°te gosterilmektedir.
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Cizelge 5.3 Performans Sonuglar1 ve Algoritmik Karmasikliklar

Algoritmalarin Karsilastiriimasi
Normalize )
Yerel Ikili
edilmis Capraz SIFT PSO .
. Oriintii
Iiskilendirme
Setteki resim
47 47 47 47
Sayisi
Setten iiretilen
S 39 39 39 39
ikili resim sayist
Basarili birlesme
37 36 29 0
Sayisl
En iyi durumda
algoritmik Q1) Q1) Q) Q1)
karmagiklik
En ko6tli durumda
algoritmik o(n?) o(r?) o(n* o(n?)
karmagiklik

Cizelge 5.3’te performans sonuglari  gosterilmektedir.  Sonuglar
olusturulurken veri seti olarak Visual Size veri seti kullanilmistir. Resimlerin
birlestirilmesi islemi 8 GB RAM, AMD A-10-4600M APU modelli islemcisine

sahip 64 bitlik isletim sistemi igeren bir makine lizerinde gergeklestirilmistir.

Algoritmalara ait en iyl ve en kotii durumlardaki karmasikliklar ¢izelge
5.3’te belirtilmektedir. Algoritmik karmagikliklar hesaplanirken RANSAC
algoritmasinin en 1yi ve en koti durumdaki karmasikliklari hesaba
katilmamaktadir. RANSAC algoritmasinin en 1yt durumdaki karmasiklig
belirlenen “k” iterasyon sayisi ile Q(kn), en kotii durumdaki karmasikligr ise O(n3)
olarak hesaplanmaktadir. Sonuc¢ olarak algoritmalar RANSAC ile birlikte



45

kullanildiklarinda Normalize edilmis c¢apraz iliskilendirme yontemi en iyi
durumda Q(1)+ Q(kn) toplamindan Q(kn), en kétii durumda ise O(n?)+ O(n°) =
O(n®) olarak belirlenmektedir. SIFT ve RANSAC algoritmasmimn birlikte
kullanim1 sonucunda ise en iyi durumdaki karmasiklik degeri Q(kn) olarak, en
kotli durumdaki karmasiklik degeri O(n3) olarak degismektedir. Tez ¢alismamizda
kullanilan bir diger metot olan Yerel ikili Oriintii operatorii ve RANSAC
algoritmasinin birlikte kullaniminda ise en iyi durumda karmasiklik degeri Q(kn),
en koti durumdaki karmasiklik degeri O(n®) olarak belirlenmektedir. Tez
calismamizin asil yontemini olusturan AB-CD algoritmasinin RANSAC ile
birlikte kullanilmasi sonucu en iyi durumda karmasikligin Q(ng) ve en koti

durumdaki karmagikligin O(n*) oldugu gériilmektedir.

Resimler iizerinde o©Onemli noktalarin tespiti i¢in Harris algoritmasi
kullanilmistir. Harris esik degeri 1000, nokta baskilama alan1 15x15 olarak kabul
edilmistir. Nokta eslestirme ic¢in kullanilan Normalize edilmis c¢apraz
iligkilendirme ve SIFT oOzniteliklerine ait parametrik yapilar bulunmamaktadir.
Yerel ikili Oriintii operatorlerinden higbirine ait basarili sonuglar elde
edilmemistir. Son olarak tez c¢alismasinin yontemi olan PSO algoritmasinda
jenerasyon sayist 20, hareket sayist 500 ve karsilagtirilacak resim {izerine

dagitilacak nokta sayist 100 olarak kabul edilmistir.

Cizelge 5.3’e bakarak tez caligmasinin verimli olarak kabul edilen
parametrelerinin SIFT ve Normalize edilmis ¢apraz iligskilendirme yontemlerine
gore basar1 oraninin daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir. Basar1 oranin diisiik
olmasmmin ilk nedeni sistemin belli parametrelere bagli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Tez ¢aligmasi ile karsilastirilan diger algoritmalar, resimler
tizerindeki 6nemli noktalar lizerinden gitmekte olup, tez ¢calismamiz ise referans
resimdeki (RR) 6nemli noktalar ile KR iizerindeki kenar noktalar arasindan
eslestirme yapmaktadir. Bu eslestirme esnasinda kullanilan parametreler genel
olarak RR tiizerindeki 6nemli nokta ile KR’deki kenar noktalarindan hangilerini
kiyaslayacagini etkilediginden dolay1 tez calismamiz her zaman diger algoritmalar

kadar iyi sonu¢ vermemektedir.
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6. SONUC

Tez calismamizda panoramik goriintii olusturma islemlerine ait 6zgilin bir
calisma gergeklestirilmektedir. Referans resim iizerinde kose noktalarinin tespiti
ve karsilastirilacak resimdeki Canny kenar noktalarinin tespiti calismamiza
Ozgiinliik katan bir yontemdir. Kalip eslestirme yontemleri ile yapilan birlestirme
islemlerindeki aranmak istenen noktayr bulma karmasikligi dezavantaji,
calismamizda karsilastirilacak resim iizerindeki Canny noktalarinin bulunmasi ile
avantaj konumuna gegmistir. Bu sayede aranmak istenen nokta daha kolay elde
edilebilmektedir. Noktalarin tespitinden sonra resimler lizerinde tespit edilen tiim
noktalarin SIFT 6zniteliklerinin eslesmeden once sadece bir kere olusturulmasi tez

calismamizdaki bir diger 6zgiin yontemdir.

Tez calisgmamizda rastgele jenerasyon olusturma ve eslestirme asamalarinda
yasanan hesapsal zorluklar 0Oznitelik esleme oranindaki basariyr diger

algoritmalara kiyasla daha diisiik olmasini saglamaktadir.

Bu tez calismasi, ilerde uygulanabilecek farkli Siirii Zekas: algoritmalari ile
gelistirilebilir ve daha iyi sonuglar elde edilebilir. Tez ¢calismasina alternatif olarak
ileriki caligmalarda resimler {izerinde kesisen bdlgeler tespit edilip kesisen
bolgeler iizerinden siirii zekasi algoritmasi galistirilabilir. Bu sekilde eslesme

yapilip elde edilen sonuglarla bizim ¢alismamizdaki sonuglar karsilastirilabilir.
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