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BiR GORUNTUDEKI NESNENIN BiR BASKA GORUNTUDE BULUNMASI
Funda Hanife CETIN

Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi
Elektrik Elektronik Mihendisligi Anabilim Dall

Nesne tanima Uzerinde uzun yillardir yapilan calismalarda, farkli birgok yontem
denenmigtir, fakat kullanilan yontemler, gergek zamanl uygulamalar veya gergek
ortam resimlerinde istenildigi kadar etkili sonucglar verememektedirler. Kesin
tanima yapma amaciyla, nesnelerin bolgesel veya genel 6zelliklerine gore ayri ayri
veya bu Ozelliklerin bir arada kullanilmasi fikrine dayanan yodntemler Uzerinde

arastirmalar devam etmektedir.

Bu calismada, fotograflanmis bir nesneyi, bir baska arama ortaminda,
oryantasyondan bagimsiz olarak, fotograflama agisi, Olcek ya da aydinlanma
farklihgi, gurdltt ve bozulumdan etkilenmeden taniyabilecek bir ydntem
gelistiriimigtir.  Geligtirilen butunlestirilmis nesne tanima yontemi, ©Oncelikle
nesnenin bdlgesel o6zelliklerini kullanarak, resimler arasinda benzer noktalari
esleme ve sonrasinda eslesen noktalar etrafindaki bdlgede benzerlik arayarak
nesneyi bulma iglemini yapmaktadir. Batlnlestiriimis nesne tanima uygulamasi ile,
kullanilan yontemlerin tim UstunlUklerinden vyararlanilarak, tanima isleminin

basarisi artinimistir.

Anahtar Sozcukler: Nesne tanima, bolgesel ayirt edici 6znitelikler, SIFT, sablon

esleme.

Danigman: Prof. Dr. Emin AKATA, Baskent Universitesi, Elektrik Elektronik

Muhendisligi Bolimu.



ABSTRACT

RECOGNITION OF A PICTURED OBJECT IN DIFFERENT IMAGES
Funda Hanife CETIN
Bagkent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering

Throughout the years there have been several different methods used for object
recognition. However the methods used are far from providing satisfactory results
for real time applications and for real environment images. Researches for
accurate recognition of objects, in relation to their regional or general features, are
currently being carried on.

In this study, a methodology for the recognition of a pictured object in a different
natural environment, regardless of its orientation, illimunation conditions, picturing
angle, picture size, noise and distortion has been developed. The proposed
methodology finds objects by initially using the object’s local features to match the
similar points between the images, then searches similarities around the
neighborhood of these matched points. The accuracy of the recognition, proved to

attain a considerable increase, by means of the proposed methodology.

Keywords: Object recognition, local distinctive features, SIFT, template matching.

Advisor: Prof. Dr. Emin AKATA, Bagkent University Department of Electrical and

Electronics Engineering
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1. GIRIS

Bilgisayarli gérme uygulamalarinda, nesne tanima algoritmalarina siklikla yer
verilir. Nesne tanima, medikal gérunti islemede tani koyma, savunma sanayiinde
guvenlik veya hedef tanima gibi amaclarla bircok farkli alanda kullaniimaktadir
[17]; [59]. Kullanilacak nesne tanima yontemini, kullanim amaci belirleyecekiir.

Nesne tanima goriinis tabanli veya 6znitelik tabanli olarak yapilabilmektedir [60].

Gorunus tabanli nesne tanimada, nesneye ait sablon veya model olarak
belirlenmis bir resim kullanilir. Bu tir tanimalar sabit kosullar altinda basarilidir.
Ayni nesne farkh resimlerde, bakis agisindaki farkliliklardan veya kismi olarak
gorinuminin engellenmis olmasindan, hatta sadece aydinlanma farkhliklarindan

dolayr tamamen farkli bir nesne gibi algilanabilir.

Amacimiz dogal resimlerde nesne tanimak oldugundan kosullarin degiskenligini
kabul ederek, yani, farkli bakis acilarinda, farkli dlceklerde, nesne bagka nesneler
tarafindan engellenirken ve kaginilmaz olarak aydinlanma farkliliklari varken,
nesne tanimayi gerceklestirmektir. Bu kosullar altinda, tanima ydntemi olarak

Oznitelik tabanli yontemler dustinulmustar.

Oznitelik tabanl nesne tanima yontemleri ise, nesnenin global veya bolgesel
Ozniteliklerinin kullanimina gore kendi iginde ayrilir [27]. Degisken kosullarin varligi
ve en dnemli zorlayici faktor olan nesnenin baska nesneler tarafindan engellenmis
olma durumu sebepleriyle, bolgesel 6zniteliklerden faydalanarak tanima iglemi
gerceklestiriimeye calisiimisgtir. Bdylece nesneler biutininden bagimsiz olarak

aranabilir olmustur.

Bu tez calismasinin diger bolimleri su sekilde dizenlenmistir; ikinci bolimde,
problemin tanimlanmistir ve bu alanda daha O©nce yapilmig c¢alismalar

Ozetlenmisgtir.

Uctinci bélimde, gcalisma ortamina resimlerin aktariimasindan ve resimlerin ayirt
edici tanimlayicilarindan bahsedilmigtir. Nesne ayirt edici tanimlayicisi olan
Oznitelik vektdorinun ¢ikarilmasinda kullanilacak, Olgekten bagdimsiz 6znitelik



ctkarim yontemi, asamalariyla aciklanmigtir. Cikarilan dzniteliklerin ozellikleri ve
dstunluklerinden bahsedilmistir. Yine bu bolim icerisinde, sablon esleme
algoritmasi incelenmis ve bu algoritmanin istenilen uygulamalar icin tek basina

yetersizligi anlatiimistir.

Uctinci bélim altinda ayrica, bahsedilen yontemlerin bir arada kullaniimasi ile
gelistirilen bir butunlestiriimis nesne tanima (B.N.T.) yontemi 6nerilmis ve bu

yontemin problemin ¢ézimiine getirdigi Ustinlukler incelenmigtir.

Dordincu bolumde, B.N.T. yontemi, bir veriseti Uzerinde denenmig ve elde edilen

sonugclar, performans degerlendirmeleri de yapilarak verilmigtir.



2. NESNE TANIMA

Nesne tanimayi iki alt bagliga ayrilabiliriz.

Gorunug tabanhi nesne tanima: Nesneye ait bir sablon veya model olarak
belirlenmis bir resim kullanilir. $ablon, arama ortaminda gezdirilerek uygun disen

eslesmeler, mesafe dlgiimlerinden de faydalanilarak aranir [41]; [17].

Oznitelik tabanli nesne tanima: Nesnenin global veya bélgesel 6zniteliklerinin
kullanimina gore kendi icinde ayrilir. Nesneya ait 0znitelikler, arama ortamindan
cikarilan 0Oznitelikler ile karsilastirilir ve uygun disen egslesmeler, mesafe
Olcimlerinden de faydalanilarak aranir [7].

Gorinldg tabanli nesne tanimada, nesnenin gorandsindn o6neminin  buydk
olmasindan dolayi, gérinusu etkileyen durumlarda nesne tanima zorlasmaktadir.
Dolayisi ile dogal ortam resimleri ile c¢alisirken ve dinamik uygulamalarda bu

yontemin uygulanabilirligi azdir.

Oznitelik tabanli nesne tanima yontemlerinde, degismez 6zniteliklerin aranmasi
esastir. Mevcut kosullar disinulerek, hangi durumlarda degismezlik beklendigi
belirlenmeli ve Dbeklentileri karsilayacak sekilde 0Oznitelikler secilmelidir.
Ozniteliklerin global veya bolgesel secilmesine de duruma gore karar verilir.
Ornegin, resimdekinin bir insan yiizii olup olmadi§ina karar vermek icin global
Ozniteliklerden, resimdeki insanlarin yizlerinden kimlik tespiti yapilmak isteniyor

ise, bolgesel 6zniteliklerden faydalanmak dogrudur.

Global Oznitelikler: Nesnenin tanimada, nesneyi tanimlayan global 6zellikler
kullanilacak ise tercih edilebilir. Global tanimlayicilar, nesnenin genel renk yapisi
ve renk dagilimlari, homojen doku yapisi, nesnenin dig hatlari ve merkezi gibi
tanimlayicilardir [17].

Bolgesel Oznitelikler: Global 6zelliklerin tanimlamada yetmedigi, nesnenin

engellenmesi gibi durumlarda, bolgesel 6znitelikler kullanilmalidir. Bolgesel



tanimlayicilar; merkeze olan uzakliklar, c¢evreyi olusturan egrilerin egrilik

dereceleri, kdseler gibi tanimlayicilardir [33].

Global ve bélgesel dznitelikler bir arada da kullanilabilir.

Dogal ortamda gb6zlenen bir nesnenin fotografi (model) ile, bu nesneyi
arayacagimiz baska bir dogal ortam fotografi (arama ortami) elimizde oldugunda,
yapilacak islemler sirasi ile; model ve arama ortamina ait 6zniteliklerin ¢ikariimasi,
model nesneye ait Ozniteliklerin, arama ortaminda elde edilen 6znitelikler ile

karsilastiriimasi, sonucta da bir siniflandirma yapilmasidir [41]; [13].

Gergek ortama ait bir fotograf algoritmaya girdi olarak verilir ve tanimayi
saglayacak ayirt edici 6znitelikler belirlenenir. En kuclk farkin aranmasi ilkesine

gore siniflandirma yaparak, nesne tanima gerceklestirilir (Sekil 2.1).

isaretin/g8rintinin
elde edilmesi -
Oznitelik cikarma
ve — —- Siniflandirma
on islemler

Sekil 2.1 Nesne tanima temel asamalari

2.1 Problem Tanimlama

Dogal resimlerde, fotograflama sirasinda ideal olmayan ortam kosullari ve farkl
bakis acisindan fotograflama sebebiyle nesne tanimayi zorlastiracak bir ¢ok
durum olusmaktadir. Sekil 2.2‘de géruldigu gibi, nesnenin boyutunun oldugundan
farkli gorinmesi, baska nesneler tarafindan goérintisinin engellenmesi ve
aydinlanma siddeti ve aydinlanma yonu farkliliklari gibi etmenlerin tanima islemini
engellememesi icin, bu gibi durumlardan etkilenmeyecek sekilde calisan bir

tanima algoritmasi kullaniimalidir.



(a) Model nesnenin
ylzeyinin karigik
desenli olmasi

(b) Farkli koordinatlarda

bulununan nesne

(c) Yeniden olceklenmis

nesne

(d) Cesitli acilarda
doéndardlmis nesne

(e) Baska nesneler ile
goérinimi  kismen

engellenmis nesne

Sekil 2.2 Nesne tanimay! zorlastiran durumlar



(N Aydinlanma farklihgi

olan nesne

Sekil 2.2 devam ediyor

Model olarak verilen bir nesnenin, farkli ortamlarda Sekil 2.2 ‘de goriinen kosullar
altinda taninabilmesini saglayacak algoritmadan beklenenler sunlardir:

Otelemeden bagimsizlik: nesneyi, arama ortaminda farkli koordinatlarda
bulunurken, taniyabilmek.

Olgekten bagimsizlik: nesneyi, arama ortaminda oldugundan farkli
buyukliklerde gorunurken taniyabilmek.

Dondiurmeden bagimsizlik: nesneyi, arama ortaminda X,y ve z dizlemlerine
gore farkli acilandirmalar altinda bulundugunda taniyabilmek.

Kismi engellenmeden bagimsizlik: nesneyi, baska nesneler tarafindan
goranumui kismen engellendigi durumlarda taniyabilmek.

Aydinlanmadan bagimsizlik: nesneyi, farkli aydinlanma kosullari altinda

bulundugunda taniyabilmek.

Oteleme, olcekleme, dondirme gibi islemler, noktalarin diizlem {zerindeki
konumlarini degistiren déntsumlerdir. Bu donustmler geometrik sekillerin farkl
geometrik sekillere donigsmesine sebep olabilir. Dogrulari, birbirleriyle kesisim
Ozelliklerini de degistirmeden, baska konumlardaki dogrulara dondstiren yani;
¢coklu dogrularn yine coklu dogrulara, cokgenleri yine cokgenlere gonustiren

dondgumlere ilgin donugumler (affine transformations) denir [61], (Bkz. Ek 1).



2.2 Genel Yaklagimlar

Bolgesel Oznitelik secimleri, dogru parcalarina, kenar veya bolgesel
gruplandirmalara bagh olarak yapilagelmistir. Noktalar tzerinde calisma fikri
dogdugunda ise, daha ayirt edici olmalari sebebiyle calismalar kose noktalari

Uzerinde yogunlagmistir.

Bolgesel ilgi noktalari kullanarak resim eslestirme calismalarina, 1981 yilinda
Moravec’in kose sezinleyicisi (corner detector) kullandigi ¢calismasiyla baglanmistir
[35]. Moravec’in sezinleyicisi, resimdeki kugiuk detaylar ve birbirine yakin
konumdaki kenarlar tzerinde daha iyi sonuglar verecek sekilde Harris and
Stephans [15] tarafindan geligtirilmistir. Harris sezinleyicisi hareket takibi ve Ug¢
boyutlu yapilarin yeniden kazanimi (reconstruction) igin kullanmistir [16]. Bunun
yaninda Harris kdse sezinleyicisi birgcok bagka resim eglestirme gérevi icin halen
sikca kullanmaktadir. Bu tir Ozelliklere sahip sezinleyiciler genellikle kogse
sezinleyicisi olarak adlandirilirlar fakat, bu sezinleyiciler sadece koéseleri
se¢cmediklerinden, tim yonlerde yiksek egime sahip, 6nceden bilinen dlceklerdeki,
resimlerin konumlarinin belirlenmesi igin de tercih edilmektedirler. Bu yaklagim,
baslarda stereo ve kisa mesafe hareket takibi icin kullanilmig, sonralari daha
karmasik problemler icin de kullanilabilecek bigcimde gelistiriimistir. Zhang et al.
[56] benzer eslesmeleri segmek icin, her kdsenin etrafinda ilisiklik penceresi
(correlation window) kullanarak Harris koselerinin genis resim alanlarinda da
eslestirme icin kullanilabilecegini gostermislerdir. Zhang et al. [56], kaydetme
(registration) icin yine bu noktalari kullanmistir. Daha sonra, geometrik
kisittamalari tanimlayan ana matrisin ¢ozilmesi ile, iki gorinum arasindaki hatali
eslesmeler yani aykiriliklar ortadan kaldinlmistir. Ayni zamanda geometrik
kisittamalar Torr [52] tarafindan, resmin icindeki hatlari belirgin nesnelerin
hareketindeki aykirihiklar ayiklamak amaciyla da kullanilmis ve uzun mesafe

hareket eslestirmeleri yapiimigtir.

Schmid & Mohr [47], da Harris sezinleyicisi kullanarak sectikleri noktalar ile
bolgesel resim tanimlayicilari olusturmuslar ve yodnelimden bagimsiz vektorler
tanimlayarak, basarili sonuclar elde etmislerdir. Bolgesel dedismez 0znitelik

eslestirmesinin gelistiriimesi ile genis resim veritabanlari icinde 6znitelik aramasini



da basariyla yapmuslardir. ilgi noktalarinin secilmesinde Harris koselerini ve
eslestirmede, iligiklik penceresi yerine, yerel resim bolgesinin dondirmeden
bagimsiz tanimlayicilarini kullanmiglardir. Bu 6zniteliklerin, iki resim arasindaki
rastgele yonelim degisimleri altinda eslestiriimesine izin verir. Ustelik, kismi
engelleme (occlusion) ve karisik ortamda bulunma durumlarinda bile, ¢cok sayida
Oznitelik eglestirmesinin, eslesmis 6zniteliklerin Gzerinde benzerlik siniflandirmasi

yapilmasiyla, genel tanima yapilabilecegini gostermislerdir.

Harris kdse sezinleyicisi, resmin Olcek degisimlerine karsi hassas oldugundan,
farkli  Olgeklerdeki resimlerin eglestiriimesi i¢in iyi bir c¢alisma ortami
olusturmamaktadir. Lowe [25] calismasinda, oOlgekten bagimsizligi yakalamak

Uzere, bolgesel tanimlayicilar kullanmigtir.

Crowley and Parker [9] Olcek degisimi altinda kararli tanimlayicilar tzerine ilk
calismalari, betimlenen sivri u¢ ve tepelerin dlcek uzayinda ifadesi ve bir agac
yapisiyla bularin birbirine baglanmasi olarak yapmislardir. Daha sonra bu agac
yapisi, rastgele Olceklerde resimler ile eslestirme olanagdi saglamistir. Grafik
tabanl eglestirme calismalari altinda Shokoufandeh, Marsic and Dickinson [50],
dalgacik katsayilarini kullanan, daha ayirt edici Oznitelik tanimlayicilari elde
etmiglerdir. Lindeberg [23]; [24] 6znitelik ¢ikariminda istikrarli ve uygun bir 6lgek
tanimlama tzerine yogun olarak calismigtir. Bunu bir 6lcek secimi problemi olarak

tanimlamigtir.

Son zamanlarda, butlin ilgin dondsumleri icin degismez olan bolgesel 6znitelik
ctkarimlar tzerine ilging calismalar yapiimistir, Baumberg [2], Tuytelaars and Van
Gool [53], Mikolajczyk and Schmid [31], Schaffalitzky and Zisserman [44], Brown
and Lowe [5] tarafindan yapilan calismalar bunun tipik Ornekleridir. Yapilan
calismalarda dizlemsel bir yuzey Gzerindeki 6zniteliklerin eglestiriimesi igin, cogu
kez resim bir bolgesel ilgin ¢cercevesine (local affine frame) yeniden olgeklenmistir
fakat, ilgin dondsim altinda tamamen bagimsizlik yine de yakalanamamistir.
Cunkd; resimlere ait tim koordinat uzayini tarama igleminin maliyetinin buyuklugu
sebebiyle, baglangic 06lcek ve konumlari, kullanilan ilgin doéntsime bagli

yaklagimlarla secilmistir.



Lowe [26]'a gore ilgin donugumlerden tumuyle bagimsizlik birgok uygulama igin
gerekli olmayabilir. Clnku, G¢ boyutlu nesnelerde dogrusal olmayan degisimleri ve
engelleme etkilerini azaltmak icin alinacak egitim gorselleri, nesnenin bakig
acisinin degistiriimesi ile elde edilir ve elde edilecek en iyi gorseller en azindan her
30 derecede bir goruntulemeyi gerektirmektedir (tanimanin en yakin egitim

gorselinin en azindan 15 derecelik yakininda olmasi demektir).

Nesne sinirlarina yakin olan karigik arkaplanin nesne secimini zorlagtirmasinin
onlne gecmek icin, bazi oOznitelik tarleri resimlerin dig hatlarini veya bdlge
sinirlarini kullanir. Matas et al. [28], ug bdlgelerin dengeli bir sekilde en yuksek
kararlilikta, yiksek sayilarda eglesen 0Oznitelikler Uretebilecegini gostermistir.
Mikolajczyk et al. [31], Ustuste ge¢cmis dar sekillli karmasik arkaplanlarda bile
kararl 0znitelikler bulmayi saglayan, iligkisiz yakin kenarlari gézardi eden, yeni bir

bolgesel kenar tanimlayicisi gelistirmigtir.

Nelson and Selinger [38], resim dig hatlarinin gruplanmasi temeline dayanan yerel
Ozniteliklerle iyi sonuclar elde etmislerdir. Benzer olarak Pope and Lowe [40] da,
Ozellikle ylzey detay! ve deseni (texture) az olan nesnelerde, nesne dis hatlarinin
hiyerarsik gruplandirilmasi temeline dayanan 6znitelikleri kullanmislardir.

Diger gorunim temelli tanima yaklasimlarinda, Murase and Nayar [36], 6zuzay
(eigenspace) eslestirmelerini, Swain, ve Ballard [51], renk histogramlarini, Schiele,
Bernt, and Crowley [45], alici alan (receptive field) histogramlarini kullanmiglardir.
Tdam bu yaklagimlar yalitilmis nesneler veya o©nceden parcalanmis nesneler
Uzerinde basarili bir sekilde calismaktadir. Fakat, karigik ve kismen engellenme
bulunan resimlerde, daha global Ozniteliklere ihtiyag duyulmasindan dolayi
sorunlar yagsanmaktadir. Ohba and lkeuchi [39], pek ¢ok kuguk yerel dz(eigen)-
pencereler kullanarak, karisik resimlere 6zuzay yaklagimini bagariyla uygulamigtir.
Fakat, bu yaklagim sablon eslestirme gerektirdiginden, her bir yeni resimdeki her

bir pencere icin yogun ve maliyetli arastirmalar gerektirmektedir.

Gorsel tanimlamanin tarihi, Oznitelik olcimlerinde kullanilabilecek, farkli resim
Oznitelik dizileri icermektedir. Carneiro ve Jepson [6], ¢caligsmalarinda, yerel mekan
frekanslari genligini kullanmak yerine, aydinlanmadan bagimsizhigi daha basarili



sekilde saglayan, faz temelli yerel oznitelikleri tanimlamiglardir. Schiele and
Crowley [46], bir resmin bdolgeleri igindeki dl¢gim dagilimlarini 6zetleyen, ¢ok yonlu
histogramlar olugturmuslardir. Bu 6znitelik tipleri 6zellikle sekli bozulabilen desenli
nesnelerin taninmasinda yararlhidir. Basri and Jacobs [3], tanimlama igin yerel

bdlge sinirlarinin ayrilmasinin dnemini géstermistir.

Bunlara ilave olarak; renk, hareketlilik, nesnenin arka plandan cikarilmasi, bélge
sekli tanimlayicilari gibi 6zellikler de 6znitelik tanimlamalarinda kullanilabilir. Yerel
Oznitelik yaklagimi kolaylikla alisilmadik Oznitelik tirleriyle birlegtirilebilir. Clnku,
sayica fazla oznitelikler bir miktar hesaplama maliyeti getirmekle birlikte, dogru

eslestirme sansini artiracaktir.

Kdse noktalari Uzerinden bdlgesel nesne tanimlayicilari olusturan nesne tanima
yontemlerinin karsilastigi ortak sorun; tek bir o6lcekte calistiklarinda basarili
olmalari, farkli dlceklerde calisildiginda ise, her dlcekte belirlenen noktalarin farkl

konumlarda olmasi sebebiyle 6lgekten bagimsizligin saglanamamasi olmustur.

Lowe [25] 'un gelistirdigi, 6lcekten bagimsiz 6znitelik dontsumu, SIFT (the Scale
Invariant Feature Transform) [25]; [26] yoOntemi ile, kdse noktalari kullanilarak,
nesnenin bolgesel 6znitelikleri 6lcekten bagimsiz olarak ¢ikarilmigtir.

Mikolajczyk and Schmid [32], bircok yaklasimi degerlendirmis ve SIFT
algoritmasini yaygin resim bozuculara kargi en dayanikli algoritma olarak
belirlemislerdir.

Ledwich and Williams [21] ev ve ofis gibi i¢ mekanlarin avantajlarini kullanarak,
SIFT Ozniteliklerinin  karmagikhgini ve ortami tanimlayan Oznitelik sayisini
azaltmiglar boylece Oznitelikleri sadelestirmiglerdir. Ozniteliklerin boyutlarinin ve
karmagsikliginin azaltilmasi ile eslestirme siresi kisaltimistir. Beraberinde c¢ok
kigcuk miktarlarda kesinlik kayiplart olmustur. Calismalarini, resim yeniden
kazanimi ve i¢ mekanlarda robotlarda konum saptanmasi Uzerinde
uygulamiglardir. Konumlandirma filtresinin kesinliginin de SIFT 06zniteliklerinin

Olcek bilgisinin kullaniimasi ile artirilabilecegini géstermiglerdir.
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Ke and Sukthankar [19] calismalarinda, SIFT icerisinde kullanilan farkli bélgesel
resim tamimlayicilar gelistirmiglerdir. Oznitelik noktasinin komsulugu icinde resim
egimlerinden kararli yonelimler ¢ikaran tanimlayicilar kullanmiglardir. Farkli olarak,
edim bolgelerinin normalize edilmesi icin yumusatilmis agirhk histogramlari
(smoothed weighted histograms) yerine PCA (Principal Components Analysis)
kullanmiglardir. PCA tabanli bdlgesel tanimlayicilarin daha ayirt edici ve resim
bozucularina kargi daha kararli oldugunu, standart SIFT temsiline goére daha
tanimlayict oldugunu, resim yeniden kazanimlarinda ise, bu uygulama ile

duyarhhigin arttigini, eslesme suresinin kisaldigini ileri surmuslerdir.

Goedem’e, Tuytelaars and Gool [11], bagimsiz calisan robotlarda gorinti
sensorlerinin zengin cevre bilgileri vermeleri sebebiyle eldeki bilgi ¢oklugunun
robot tarafindan degerlendiriimesinin zorlugu Uzerinde bir ¢alisma yapmiglardir.
Bakis acisi buyuk olcide degistiginde de tanimlama yapilabilmesi ve bdlgesel
Oznitelikler ile resimlerin birbirinden ayrilmasi saglanmis, sonug¢ olarak genig
temelli bolgesel Oznitelikler ile ¢ok yonli bir yol izleme, yongudim metodu

gelistirmiglerdir.

Cok yonli biyometrik uygulamalarda simdiye kadar bircok o6rinti tanima ve
siniflandirma teknikleri  kullanilmigtir. Bicego et.al [4], SIFT 0zniteliklerini
biyometrik uygulamalarda ytiz kimliklendirme amaciyla, ¢cok sayida resim Uzerinde

incelemiglerdir ve bu yaklasimin gelecek vaad ettigini gozlemlemislerdir.

Moeslund , Hilton and Kriger [34], otomatik insan hareket tespiti ve takibi, eylem
ve davranis anlama, durus ve hareket tanima amaciyla SIFT 6zniteliklerini

kullanmiglardir.

Zhou et.al [57], SIFT tabanl bir ortalama kayma algortimasini, dogal ortamlarda,
nesne takibi amaciyla kullanmiglardir. Ortalama kayma, renk histogramlari
araciligi ile benzerlik aramasini yonlendirmek igin uygulanmis, benzer bdlgelerin
Ustdeger ihtimal tahminini yapabilmek icin beklenti enblyukleme (expectation—
maximization) semasi icerisinde, bir olasilik dagilimi gelistirilmigtir. Bu destek
mekanizmasi, iki dlgimden biri kararsiz oldugunda, istikrarli izleme performansi

saglamistir.
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Cheung and Hamarneh [8], ¢ok bicimli (multimodal) medikal resim eslestirme
teknigi tabanli, n-boyutlu bir SIFT algotirmasi (n-SIFT) gelistirmislerdir. U¢ boyutlu
MRI (magnetic resonance imaging ) resimleri ve dinamik dort boyutlu (¢ boyut ve
zaman) CT (computed tomography) datalarinda, etkili eslestirmeler yaparak,
alakali resimlerde birbirini kargilayan isaret noktalarinin (landmark) bulunmasinda

acik kaynak kodlu bir yazilim sunmuslardir.

Bu calismada, yapilmig calismalardan farkli olarak belirlenen 6znitelikler sonucu
yapilan eslesmelerde, algoritmanin dogru olarak gosterdigi yanlislar (false-
positive) icin bir kontrol agsamasi eklenmis ve gercekte dogru olmayan eslesmeler

elenerek calismanin kesinligi artiriimistir.
2.3 Resimlerin Bilgisayar Ortaminda Degerlendirilmesi

Gri seviye sayisal resimler Sekil 2.3 ‘deki gibi, ilgili piksel koordinatina karsilik

gelen, bir f(i, j) gri seviye genlik degeri ile gosterilir.

=
1 n
1 ——==f(1,n)
f (i, J)
m ———==f(m, n)

i
Sekil 2.3 mxn pikselden olusan bir sayisal resimde, (i, j) noktasindaki gri seviye

genlik degeri (f(, j))
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MATLAB®' ortaminda ise, resimler bir matris olarak algilanir. Sekil 2.4‘de
gorulecegi gibi, resmin pikselleri matrisin elemanlarini olugturur. Pikseller tizerinde
yapilan tim islemlerde matris hesaplama yontemleri kullanilir. Resmin belli bir
parcasindan bahsedildiginde bu bir altmatristir. Resmin filtrelenmesi gibi

durumlarda ise, matris ¢arpimlari kullanilir.
efy K 1,0
=51 o

é fml L fmn ﬂ

Sekil 2.4 mxn pikselden olugan bir sayisal resmin, Matlab ortamindaki ifadesi

2.4 Nesneyi Tanimlayan Oznitelikler

Graves and Batchelor, yaptiklari calismalarinda [14, s.62], nesnenin sekline dayall

Oznitelik ¢cikarimlari igin, su gorusleri ileri sirmektedir:

“Nesnenin iki boyutlu diizlem tzerinde kapladigl bdlge diastntlerek, asagidaki gibi

bazi sekil tanimlayicilar kullanilabilir.

Bolgenin kenari Uzerindeki en uzak noktanin, boélgenin merkezine olan
uzakligt,

Bolgenin kenari Uzerindeki en yakin noktanin, bolgenin merkezine olan
uzakligt,

Yarigapl, ilk iki maddede hesaplanan uzakliklarin ortalamasina esit olan
¢emberin digina ¢ikan yaylarin sayisi,

Bdlgenin kenarinda bulunan noktalarin merkeze uzakhginin agisal pozisyon
cinsinden ifadesi. Boylece, siluet polar koordinat terimleri ile ifade edilir. (Bu

tek degerli bir fonksiyon degildir.)

! MATLARB yilksek seviyeli bir programlama ortamidir.
http://www.mathworks.com/products/matlab/
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Dairesellik = Alan / Cevre2. Bu deger dig hatlari parcali olan diizensiz
sekiller icin sifira yaklagirken, bir daire icin maksimum deger olan 1/4’e
yaklasir.

Nesne Uzerinde bulunan hicrelerin sayisi

Nesne kenarlarinda, distan iceriye giren koylarin sayisi

Sekil Gzerindeki, devam eden egri sayisi ile, bu egriler arasinda kalan
bosluk sayisinin birbirinden ¢ikarilmasi ile elde edilen, Euler numarasi
Gercek resim alani ile, resme ait dighukey zarf (convex hull) alaninin orani
Gercek resim alani ile, resme ait cevrel daire (circumcircle) alaninin orani
Resim alaninin, resme ait iskeletteki toplam dal uzunluklarinin karesine
orani

iskeletteki eklem yerleri ile dallarin bitisi arasindaki mesafeler

Major ve minor eksenler Uzerine izduigtimler orani®

Bu 6znitelikler gercek resimler tizerinde calisirken, daha dnce bahsedilen ve $ekil
2.2'de gosterilen degisken kosullar sebebiyle ayirt edici 6znitelikler olarak
kullanilamamaktadir. Ornegin Sekil 2.5'de goéruldugu gibi a=b=r olan bir daire,
sadece farkli yonlerden bakildiginda elips seklinde gorinecektir. Bu daire igin,
yukaridaki gibi hesaplamalar, 6rnegin orta noktadan kenara olan uzakliklarin orani

gibi 6znitelikler, artik ayirt edici olmayacaktir.

Sekil 2.5 Bir dairenin bakis yonu degistirildiginde elips seklinde gériinmesi
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2.5 Oryantasyondan Bagimsiz Oznitelik Cikarimi

Kdse noktalari Uzerinden bdlgesel nesne tanimlayicilari olusturan nesne tanima
yontemlerinin hepsinin karsilastigi sorun; tek bir olcekte calistiklarinda basarili
olmalari, farkli dlceklerde calisildiginda ise, her dlcekte belirlenen noktalarin farkl

konumlarda olmasi sebebiyle 6lgekten bagimsizlik saglanamamasiydi.

Ayrica nesnenin o6lgeginin bilinmesi, resim tanimlayicilari olusturmak ve bir ¢ok
Olcek arasinda esleme vyapabilmek icin gereklidir. Bu sebeplerden, kdse
sezinleyicisinin belirledigi noktalarin hangi olgekte belirlendigi bilgisini de vermesi

gerekir.

SIFT [25] algoritmasi nesnelerin bdlgesel 6zniteliklerinin dlgekten bagimsiz olarak
¢tkariimasinda kullanilan bir yéntemdir. Cikarilan bu dznitelikler nesnenin olcegi ve
yoneliminden badimsiz oldugundan gergek resimlerde, farkli agilardan goériinen

nesne veya ortamlari eglestirme amaciyla kullanilabilir [26].

SIFT algoritmasi, bir resmi girdi olarak alir ve bir resim 6znitelik kimesi geri doner.
Tespit edilen her nokta bir konum, bir Olgek, bir yonelim ve bir tanimlama
vektdriine sahiptir. Bu 0Ozniteliklerden olusturulacak vektorler, eslestirme

asamasinda kullanilacaktir.

Oznitelik ¢ikarma siireci, uygulanmasi kolay olan agsamalarla baslar, elemelerden
gecen bolgeler Uzerinde daha karmasik hesaplamalara gecilir. Bdylece islem

maliyeti azaltilmis olur.

Algoritma dort ana adimdan olugur [26].
Olgek uzayi ucdeger kestirimi
Anahtar nokta konumlandirma
Anahtar noktalara bagimsiz yonelimler atanmasi

Bolgesel resim tanimlayici vektorler olusturma
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2.5.1 Olgek uzayinda ugdeger kestirimi
Resmin belirli oranlarda tekrar tekrar yeniden oOlgceklenmesi ve filtrelenmesi ile

olusturulan olgek uzayi, aranan nesneyi farkh kosullar altinda da taniyabilmeyi
saglayacak 6zniteliklerin ¢ikarimina imkan vermektedir. Olgek uzayini olusturan bu
farkll olceklenmis ve filtrelenmis resimler, nesnenin icinde oldugu karsilagilacak

muhtemel arama ortamlarinda, ne gibi 6zniteliklere sahip olacagi bilgisini verir.

Aranan nesnenin farkli 6lceklerde nasil noktalar verecedi 6nceden belirlendiginde,
karsilasilan arama ortamlarindaki ¢lgek farkliliklari sorun olmayacaktir. Olgek
uzay! olusturulmasi ve anahtar noktalarin sabit konumlarinin belirlenmesi ile,
resmin farkl Olgeklerinde her defasinda tespit edilecek noktalarin konumlarinin
degismemesi saglanir. Boylece olcekten bagimsiz sabit anahtar noktalar
belirlenebilecektir.

SIFT algoritmasi, Gauss farklar piramidi yani DoG (difference-of-Gaussian)
piramidi olusturulmasi ve bu piramitteki boélgesel ucdegerlerin konumlarinin
belirlenmesi ile baslar. DoG resimlerde uc¢degerlerin konumlarinin belirlenmesi ile
anahtar nokta adaylari belirlenmis olur. Anahtar nokta oldugu kesinlesen noktalar

daha sonra bir 6znitelik vektoéri olusturmada kullanilacaktir.

2.5.1.1 Oktav ve dlcek kavramlari
Oktav (octave); bir resmin Gauss ile filtrelenmesi sonucu elde edilen yeni resmin

bulaniklik derecesidir. Egitlik 2.1'deki Gauss ifadesinin o degeri degistirilerek
bulaniklik miktari degistirilir ve farkl oktavlar elde edilir.

Olgek; resmin yeniden boyutlandiriimasi igin kullanilan, resmin boyutunu biyiten

veya kuculten katsayidir.

Oktav ve Olcek sayisi, Uzerinde islem yapilacak olan orjinal resmin ebatina
baghdir. Ne kadar oktav ve 0Olgek olacagina, uygulama sonuclarina bakilarak karar
verilmelidir. Fakat, Lowe [25] dort oktav ve her bir oktav icinde bes
bulaniklagtirmayi algoritma igin ideal olarak tavsiye etmigtir (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6 Olgek, oktav kavramlarinin gosteriimesi ve Gauss farkinin alinmasi

Bulaniklagtirma :

Resmi Gauss operatori ile katlamak, yani Gauss operatoriniu her piksele
uygulamak bulaniklasmis resmi olusturur. Bulaniklastirma ile alcak geciren
filtreleme kastedilmektedir. Bulaniklastiriimis resim orjinalinden ¢ikarildiginda, ani
parlaklik degisimlerinin oldugu noktalari belirginlestiren bir yiksek gegiren filtre gibi

sonug verir [14].

1 2, 2y/9a2 (2.1)
G(X,Y,8)=———e XV
(x,y,8) 2ps?
L(X,¥,S)=G(X,y,8)*I(X,Y) (2.2)

X ve y : resmin koordinatlar
L(X, Y,S) : resmin dlgek uzayi fonksiyonu
G(X,Y,S) : degisken olcekli Gauss fonksiyonu

(X Y) : algoritmaya giren resim

o: Olgek parametresi, bulaniklagtirma miktaridir. o degeri arttik¢a bulaniklik artar.

17



2.5.1.2 Gauss farklari piramidi olusturulmasi
Koenderink (1984) ve Lindeberg (1994) bazi kabul edilebilir yaklagimlar altinda tek

olasi Olgek uzayr cekirdek (kernel) matrisinin Gauss fonksiyonu oldugunu
goOstermiglerdir. Boylece bir resmin 6lgek uzayi, resmin Gauss ile katlanmasindan

olusur.

D(X,y,8) =DoG* I (x,Y) (2.3)

D(X,Y,S) : Resim ile DoG katlamasi sonucu olusan fonksiyon

DoG iglemi iki ardigik 6l¢egdin birbirinden ¢ikariimasi ile gergeklestirilir (Sekil 2.6).

D(x,V,s) =[G(X,Yy,ks) - G(X,Y,8)]* I (X,Y) (2.4)

D(X,y,s8) =L(X,Yy,ks)* L(X,Y,S) (2.5)

DoG, LoG (Laplacian of Gaussian) yaklagimina oldukca yakindir (Bkz. Ek 2).
Neredeyse tamamen ayni sonuclar dretmelerine karsilik, LoG’In 06lgcekten
bagimsiz olmamasi, gurultiye karsi ¢cok hassas olmasi ve DoG ybntemine gére
islem karisikh@r olmasi sebebiyle, DoG kullanimi tercih edilmistir.

Hem LoG, hem de DoG kenar bulma algoritmalarinda ve diger gorintu isleme

uygulamalarinda 6n iglem olarak, kenar iyilestirme amaciyla kullaniimaktadir.

2.5.1.3 Bolgesel ucdeger tespiti
Anahtar noktalarin belirlenmesi igin 6nce LoG veya DoG resimlerde ucdederlerin

konumu belirlenir. Ucdeg@erler 6énce kabaca konumlandirilir, bunun icin de her
piksel tim komsulari ile tek tek kargilagtirilir. Komsuluk pikselin bulundugu ortam

ile komsu ortamlar arasinda da aranir.
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Sekil 2.7 Ucdegerlerin aranmasinda kullanilan komsu pikseller (Lowe, [2]'den

degistirilerek)

Sekil 2.7’de X ile gOsterilen piksel igin dairesel isaretlenmis diger pikseller
komsulardir. Ust ve alt ortamlarda 9ar komsu, ayni ortamda 8 komsu olmak (izere
toplam 26 komsu vardir.

X bu 26 piksel ile kiyaslanir ve en buytk veya en kicik degere sahip ise; X bir
ucdeger olarak atanir. ilk birkac kiyaslamada en kiiciik veya en biiyiik deger

olmadigi anlasilirsa, bu piksel i¢in kiyaslamaya devam etmek gereksizdir.

Uc degerler en ustteki ve en alttaki ortamlarda aranmazlar, ¢cinki karsilastirma
icin kullanilacak piksellerden, Ustten veya alttan 9 adet piksel eksiktir (Sekil 2.8).
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Sekil 2.8 Ugdegerlerin en alt ve en Ustteki dlceklerde aranmamasi

2.5.2 Anahtar nokta konumlandirma
Ucdegerler neredeyse herzaman, tam olarak bir piksel tzerinde bulunmazlar,

genelde piksellerin arasinda bulunurlar (Sekil 2.9). Bu sebeple bulunan ucdegerler
yaklasik degerlerdir. Aday noktalar belirlendikten sonra o6lgek uzayinda gergek
konumlari icin ara deger kestirimi (interpolation) yapilir. (Bkz. Ek 3). Ara deger
kestirimi egim genlik ve yonelim hesaplamasi igin gereklidir.
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Sekil 2.9 Resim tizerinde yapilan déniisiim sonucu ara degerlerin olusmasi?

Lowe [25], calismasinda bu noktalari ¢alistigi 6lcekte ve 6érnek noktanin merkezine
yerlestirmistir. Daha sonra, Brown and Lowe [5], u¢degerin kestirilmis konumunu
belirlemek amaciyla yerel 6rnek noktasina bir ¢ boyutlu, ikinci dereceden
fonksiyon uydurma yontemi geligtirmiglerdir. Bu yodntemin noktalarin
belirlenmesinde kullaniimasi ile eslestirme ve kararllikta blylk oranda basari
artigi goralmastir. Yontem, D(x,y,0) Olcek uzayi fonksiyonunun Taylor acgilimini
kullanarak ara deger kestirimi yapmaktadir. Yerel érmek noktasi x = (x, y, o),

kullanilarak Taylor denklemi yazilirsa;

2 (2.6)
D,

.
D(x):D+—ﬂD x+1xt -
ix 2 X

D : 6lgek uzayi fonksiyonu
X : yerel drnek noktasi

Bu esitligin  x'e go6re tarevi alinir ve sifira egitlenirse, aranan ucdegerler
hesaplanabilir ve ara piksellerin gercek konumlari  bulunur. Ara piksellerin

kullaniimasi algoritmanin kararhligini ve kesinligini artirir.

? http:/fidlastro.gsfc.nasa.gov/idl_html_help/Interpolation_Methods.html, Agustos 2011.
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ﬂZD_lE (2.7)
™% Ix

0
X=-

U
X : ugdegerin konumu

Hessian matrisi ve D’nin tlrevi, birbirine komsu ©Ornek noktalarin farklarini
kullanarak yaklastirilir. En buyik 6zdegerin, en kiicik 6zdegdere orani buyuduikce,
yani komsu Ornek noktalar arasindaki mesafe arttikca, bu koselerden
uzaklagildigi, bir dizlemde veya kenar tzerinde gezinildigi anlamina gelir. Anahtar
nokta belirleme asamasinda, daha ¢ok tanimlayici bilgi icereceginden, bu oranin

kucuk olmasi istenir.

2.5.2.1 Kararsiz ucdegerlerin elenmesi
Dusik kontrasth veya kenar Uzerinde bulunan noktalar muhtemel kararsizlik

nedeni ile elenir. Esitlik 2.8'den elde edilecek ‘D(i)‘ degeri dusuk kontrastl,
dolayisi ile guridltiye karsi dayaniksiz ucdegerlerin belirlenmesinde kullanilir. Bu
all%mada, resim piksel degerleri [0, 1] araligina Olgeklenmigtir ve
TD(X) hesaplamasinda, 0.03'den kiciik cikan degerler reddedilmistir. Bu esik
kriteri ile yapilan test 6lguimleri, 0.03 degerinin belirlenen nokta sayisinda ortalama

%12.5 azalma yarattigini gostermistir.

T (2.8)
D(X) =D L1710 ¢
2 x

U
D(X) : ucdegerin fonksiyon degeri

DoG resimler kenarlara gugli cevaplar verirler. Fakat ayni kenar Uzerinde
belirlenen her nokta birbirine benzemektedir. Bu da noktalarin ayirt ediciligini

azaltir.
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Ucdegerler tzerinde iki egim hesabi yapilir. Sekil 2.10°da géruldigu gibi, noktanin

bulundugu yere bagl olarak ¢ durum mimkundar.

*— 00—

® . [->

Sekil 2.10 Ugdegerlerin bulunabilecegi konumlar

Duz bir alan ise; iki egim de kiiguk olacaktir.
Kenar ise; bir egim buyik (kenara dik), diger egim kuguk (kenar boyunca)
olacaktir.

Kdse ise; iki egim de buyuk olacaktir.

Anahtar nokta olarak kogeler tercih edilir. Hessian Matrisi ile noktanin bir kbse olup
olmadigi da kolayca gorilebilir. Esitlik 2.9'da 2x2 boyulu bir Hessian Matrisi
gorulmektedir. DoG fonksiyonunda zor ayirt edilebilen bir zirve, kenar Gzerinde
yuksek temel egrilik (principal curvatures) gecisine sahiptir fakat, dikey yonde bu
deger kucuktir. Temel egriler, anahtar noktanin 6lcek ve konumunda, 2x2’lik
Hessian Matrisiden hesaplanabilir. Turevler bitisik 6rnek noktalarina ait genlik

farkinin alinmasi ile hesaplanir.

o éDXX nyl\;l (2.9)
- e u
éDw Dwﬂ

Hessian matrisi simetrik matris oldugundan, matrisin izi ve determinanti sirasiyla
Esitlik 2.10 ve Esitlik 2.11’ den hesaplanabilir.
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Tr(H)=D,+D, =a +b (2.10)

Det(H) =D, D,, - (D,,)* =ab (2.11)

a : genligi buydk olan 6zdeger (eigenvalue)

B : genligi kugtik olan 6zdeger

Ozdegerlerin toplamini  HIn izinden (trace), carpimini ise belirteninden

(determinant) hesaplayabiliriz.

Tr(H)* _@+h)’ _(rb+b)* _(r+1° (2.12)
Det(H) ab rb? r

Artik diger igslemlerde, sadece elemeden gecen Kkararli anahtar noktalar
kullanilacaktir. Bu anahtar noktalarin tespit edildigi olcek bilindiginden, 6lcekten

bagimsizlik da saglanmis olur.

2.5.3 Anahtar noktalara yonelim atamasi
Dondurmeden bagimsizligr saglayabilmek icin anahtar noktalara yonelim atamasi

yapmak gereklidir. Filtrelemeden gecen anahtar noktalara, bélgesel dlcek uzayi
egimlerinin baskinligina goére bir veya daha fazla sayida standart yonelimler
atanabilir. Bunun igin de belirlenen anahtar noktalar etrafindaki (Sekil 2.11)
egimlerin yonu ve genlikleri kullanilarak (Sekil 2.12), en belirgin yonelim secilir. Bu
yonelim de oradaki anahtar noktaya ait yonelim olarak atanir. Sonraki tim

hesaplamalar ise bu yonelime goére yapilacaktir.
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Sekil 2.11 Anahtar nokta etrafinda egimlerin incelenecegi bolge [58]

Yonelim hesaplamak icin kullanilan alanin ebati, dlcege baghdir. Olgegin buyiik

olmasi ile bu alanin buyimesi saglanir.

Yonelim atandiktan sonra her bir anahtar nokta tanimlayicisi icin, géreceli konum,
Olcek ve yonelim hesaplamasi yapilabilir. Oryatasyondan bagimsizlik bu sekilde
saglanmis olur. Anahtar noktalar, 6lcek, yonelim ve konumlarini ifade eden

vektorler ile gosterilirler.
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Sekil 2.12 Arastirma bélgesinde egim genlik ve yonelimi ( [58]'den degistirilerek)

(a) Bulaniklastirilmis resim parcasi
(b) Egim genligi
(c) Egim yonelimleri

Egimin genligi ve yonelimi su formuller ile hesaplanir:

m(Xx,y) = \/(L(X+1, y)- L(x- 1, y))Z +(L(x,y+1 - L(x,y- 1))2 (2.13)

q(x ) =tan *(L(x y+D) - Lexy- D)/ (L(x+1y)- L(x-Ly)) @19

L : Gauss ile bulaniklagtiriimis resim.
Kullanilan bulaniklagtirimig resim, anahtar noktanin belirlendigi 6lgekteki bulanik

resimdir. Bu olcekteki tim L(x, y) resimleri icin, egim genlik degeri m(x,y) ve

yonelimi 8(x,y) hesaplanir.
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Anahtar nokta etrafindaki tum piksellerin egim yo6nelimleri kullanilarak, bir
oryantasyon histogrami olusturulur. Histogram Sekil 2.13'de gérindugu gibi, 360
derecenin bélundugu, 36 basamaktan olusur. Her nokta, edim genligine gore
agirhklandinlarak bu histograma eklenir.

100%

Bok

| )

Sekil 2.13 Anahtar nokta civarinda kuantalama [58]

Ornegin arastima boélgesindeki bir noktanin egim yonelimi 72.564 derece ise, bu
nokta 70-79 derece dilimine, yani 8. basamaga girecektir. Noktanin egiminin
genligi de orantih olarak dilime eklenir. Bu islemler tim anahtar noktalar
etrafindaki pikseller igin yapilir.

Yukaridaki histogramda tepe yapmis olan genlik 20-29 dereceleri arasinda
oldugundan, bu anahtar nokta icin atanan yonelim 3. dilimdir. Ayrica en yuksek
genligin en az %80 dederine sahip olan baska dilimler de varsa, ayni yerde
bulunan, ayni dlgcek degerine sahip, yonelimi farkli olan bagka anahtar noktalar da
secilmelidir. Yukaridaki histogramda, 300-309 dereceleri arasinda benzer bir
durum vardir. Dolayisiyla burda ayni yerde ve olcekte bulunan, fakat yonelimi
31.dilim olan baska bir anahtar nokta daha secilmelidir [26].

Ozetle, yonelim atamak igin histogram ve yo6nelim hesaplama alanindan
faydalanilir. Histogram ile, en baskin yonelim veya yonelimler segilir, gerekirse
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baska anahtar noktalar da belirlenir. Fakat, bu anahtar noktalar icin daha ayirici
Ozelliklere ihtiya¢c vardir. Aydinlanma farklilhklari veya d¢ boyutlu bakis acisi
degisiklikleri durumunda tanimayi saglayabilmek igin, bdlgesel ayirt edici
tanimlayicilar gereklidir. Burada da “6znitelik” kavrami devreye girer.

Resimden cikarilan 6znitelikler, en yakin komsu yaklasimina gore nesne modelini

betimlemek amaciyla siralanir ve “6znitelik vektéri” olusturulur.

2.5.4 Bolgesel resim tanimlayicilar olusturulmasi
Her bir anahtar noktayi, diger anahtar noktalardan ayirt edici olarak tanimlamak

gerekmektedir. Anahtar noktalari tanimlamak amaciyla, noktanin bulundugu

bdlgenin 6zelliklerinden faydalanilir.

Anahtar nokta etrafinda 16x16’hk bir bolge alinir (Sekil 2.14 (a)). 16x16’lik alan,
4x4’'luk cercevelerden olugan 16 parcaya ayrilir. Her bir parga icindeki bdlgesel
edim yonelimlerinin histogrami hesaplanir ve bu histogramlar bir vektor iginde
sirali olarak birlegtirilir. Aydinlanma farkhliklarindan etkilenilmemesi igin ise, her
tanimlama vektord birim uzunluga normalize edilir. Blyuk egim degerlerinin

etkilerini azaltmak icin, esik degerinden gecirilip, normalize edilme islemi yinelenir.
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Sekil 2.14 Anahtar nokta etrafinda 128 boyutlu vektor olusturulmasi ([58]'den

degistirilerek)

Bu 4x4 boyutlu her bir cercevede egim genlik ve yodnelimleri hesaplanir. Bu
yonelimler 8 dilimlik bir histograma, genlikleri de dikkate alinarak yerlestirilir (Sekil
2.15)

PRI
X Pl 7
x N
# N

"

Sekil 2.15 4x4’ltk alt pencereler icinde egim genlik ve yonelimleri histograminin

olusturulmasi
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Sekil 2.16 Agirlik matrisinin resim tzerine uygulanigi

Ayrica, anahtar noktaya olan uzaklik da 6nemlidir. Bu nedenle Sekil 2.16'da
gorulen, standart agirlik matrisi kullanimindan farkl bir uygulama gerekir. Nokta,
anahtar noktadan uzaklastikca histograma eklenen degeri de kiculir. Bu islem
“Gauss agirlik fonksiyonu” ile yapilir (Sekil 2.17).

..\_,f_-n_‘,
vl rf=
‘,Jt'\
Al AN

Sekil 2.17 Gauss agirlik fonksiyonunun egim genlik ve yonelimlerine uygulanisi

[58]

Bu fonksiyon iki boyutlu bir c¢an egrisi gibidir. Yodnelimlerin genlikleri ile
carpildiginda, uzaklhiga gore agirliklandirilmis yonelimler elde edilir.

Tam 4x4 ‘luk bolgeler igin, yani 16 kez ayni islem tekrarlanir. Her bir bélgeden

histogramin 8 dilimine ait, 8 say! (genlik degerleri toplami) elde edilir ve 16 bdlge
icin toplam (16x8) 128 adet sayi elde edilmig olur (Sekil 2.14 (b)).
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Dort elemanli bir anahtar nokta tanimlayicisi Esitlik 2.15 ‘de gdsterilmigtir. Her bir
anahtar civarinda belirlenen 128 boyutlu anahtar nokta tanimlayici 6znitelik

vektori ise Esitlik 2.16 ‘da gosterilmigtir.

Xn=[Xsatir, Xsitiin, Xgenlik, XyC‘)neIim] (2.15)

Fn:[fn,l,fn,z, ----- fn,128] (216)

n : bulunan anahtar nokta sayisi

Bu 128 sayilik 6znitelik vektoru, “kareler toplaminin karekokiine béime” yontemi ile
normalize edilir. Her bir normalize edilmis 6znitelik vektorl, bir anahtar noktayi

ayirt edici olarak tanimlar.

Bu asamalarda egdim yonelimleri kullanildidi igin, resimler arasi eglestirmede agisal
degisiklikler sorun yaratacaktir. Déndirmeden bagimsizhigr yeniden yakalamak
icin, anahtar noktanin agisi, her bir yonelimden ¢ikariimahdir. Boylece her bir egim

yonelimi, anahtar noktanin yonelimine goére, goreceli olacaktir.
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2.6 Sablon Kullanarak Egleme

Sablon esleme (template matching) yontemi, sablon olarak belirlenmis bir nesneyi,
arama ortaminda yakalamaya calisir.

Sablon egleme yontemi, en ¢ok rakam ve harf gibi kugiuk ve basit nesnelerin
taninmasinda kullanilir. Ayrica, bir mobil robotu ydnlendirmede, kalite kontrolde,
ylz tanimada, medikal gorinti isleme gibi bircok uygulamada da bu yéntemden
faydalaniimaktadir. Uygulama kolayligi sebebiyle tercih edilen bu ydntemin
dezavantaji, ne arandiginin tam olarak bilinmesinin gerekliligi nedeniyle dinamik
uygulamalar icin yontemin uygulanabilirliginin olmamasi, sablon resmin olcllerinin
daima, arama ortami resminin dlgulerinden kuguk veya esit olmasi zorunlulugu ve
sablon resmin tamaminin egleme igin aranmasi yani, sablon iginden bir parganin

ayrica eslemesinin yapilamamasidir.

Bu calismada kullanilma sebebi ise, uygulama kolayligi ve anahtar noktalar
etrafindaki iki boyutlu komsuluk iligkilerini (Bkz. Ek 4). incelemek i¢in ¢ok uygun

bir yontem olmasidir.

Komsuluk kavrami Sekil 2.18'de gorindugu gibi K5 pikselinin etrafindaki bitigik
diger pikselleri ifade eder. Komsular olarak, 4-komsu (K2, K4, K6 ve K8) veya 8-
komsu (K1, K2, K3, K4, K5, K6, K7, K8 ve K9) secilebilir.

3 2 2
L L L 1 | k2 | k3
G-1.5-1) | G-L§) | G-1.5+D) V\ .
2 a2
@.i-D | G | @it JELR L
g2
(+1.5-1) | @G+1.§) | G+1.5+D) K . Ke |* K9

Sekil 2.18 (i, j) koordinatinda bulunan K5 merkez pikseli ve komgularinin K5’e gore

gosterimi
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2.6.1 Sablon ile eglemenin genel 6zellikleri
Aranacak nesnenin tam olarak bilinmesi gerekliligi, sablon esleme y6ntemini

dinamik uygulamalar icin kullanigsiz kilmaktadir. $Sablon resmin tamami egleme
icin aranir, yani sablon icinden bir parcanin ayrica eglemesi yapilamaz. Arama
yapilacak ortamin aranan nesneyi, sablona c¢ok yuksek benzerlik orani ile
bulundurmasi halinde ancak egleme yapabilir. Yontem en yiksek basariyi, resmin
kendisinden alinan bir parcanin yine ayni resim Uzerinde aradigi durumlarda verir.
Esleme yakalanabilmesi icin, aranan nesne, arama ortaminda ayni veya daha
kucuk olculerde bulunmahdir.

Aranan sablon, arama yapilacak resim tzerinde, sol Ust kdseden baslanarak, sag
alt késeye kadar mimkin olan tim pozisyonlarda kaydirilarak, resimler arasi
piksel-piksel bir sayisal deder hesaplamasi yapilir (Sekil 2.19). Hesaplanan bu
sayl, sablon ile resim parcasinin esitlik degerini belirtir. Resim ile sablon
arasindaki en yuksek uyum, yani en iyi eslesme aranir. Kullanilan yonteme gore
bu sayi1 ya 1’e ya da 0’a yaklastikca benzerlik artar.

Arama yapilacak resim

sablon resim

Sekil 2.19 Lena resmi Uzerinde sablon egleme algoritmasinin uygulanmasi
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Yazi karakterleri tanima gibi amaglarla iki seviyeli resimlerde, sablon egleme
Evet/Hayir yaklasimini kullanir (Sekil 2.20). Gri seviye resimlerde, segilen

benzerlik dlgiimlerine gore, benzerlik hesaplanarak, en yakin esleme bulunur.

TEMPLATE MATCHING

Sekil 2.20 Yazi karakteri tanima amaciyla sablon esleme algoritmasinin

uygulanmasi



2.7 Butunlestirilmig Nesne Tanima

Calismalar sonucu gorulmustir ki, sadece SIFT 0znitelik vektorleri ile yapilan
nokta nokta egslestirmeler, benzer egdimlere sahip baska resim bdlgelerinde de
eslesmeler bulabilmektedir. Eslesmeler yiksek hata oranlarina (sonuglar
boliminde istatistiksel veriler ayrica sunulmustur) sahip olmasa da eslestirmenin

dogrulugunun arttirilmasi igin bir ¢éziim arayigsina gecilmistir.

Karsilagilan problemler (zerine tasarlanan, B.N.T. (Butunlestiriimis Nesne
Tanima) yonteminde, SIFT oznitelikleri kullanilarak yapilan 6n egleme sonuglari,
sablon esleme yontemi ile kontrol edilmis ve gergekte dogru olmayan eslesmeler
elenmistir. Bu sekilde olusturulan, B.N.T. yodnteminin ana pargalari Sekil 2.21'de,
yontemin algoritma akis diyagrami ise Sekil 3.1’de gosterilmigtir.

Bitinlestinimis Nesne Tanima

Oznitelik vektdrlerinden Aday kenumlar
faydalanarak, muhtemel dzerinde benzerlik
nesng konumlannin arastirmasi ile nesne
belidenmesi kenumunun bulunmasi

v

Sekil 2.21 B.N.T. yonteminin ana parcalari

SIFT ile eglestirilen noktalarin birden fazla nesneye isaret ettigi durumlarda, en
yuksek benzerlik oranina sahip eslesme boélgeleri ayriimistir ve eglesmenin tek

nesne Uzerinde olmasi saglanmigtir.
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2.8 Benzerlik Ve Siniflandirma

iki vektoriin benzerliginin arastirimasinda, vektér elemanlarinin benzerligine
bakilir. Vektorler arasi benzememe (dissimilarity) orani mesafe odlgumleri ile
hesaplandiginda, en kuguk fark, en yiksek benzerlidi (similarity) gosterecektir. Bu
Olcimlere gore arastirilan elemanin hangi grupta yer aldigina karar verilerek
siniflandirma yapilir (Sekil 2.22).

Sekil 2.22 iki kategoriye siniflandirma

Genel mesafe 6lcimu ifadesi, Esitlik 2.16’da gosterilmigtir.

P p (2.17)
D, (xy)=(a |- y|")"
i=1

Esitlik 2.16'daki p degigkeninin aldigi degere gore bulunan mesafe, farkli isimler
alir. Mesafe oOlcimu igin kullanilan yontemlerden bilindik birkag tanesi; mutlak

farklar toplami, kareler toplami ve en biyuk mutlak farkdir.

Mutlak farklar toplami, SAD (Sum of Absolute Differences), ayni zamanda

Taxicab, City Block veya Manhattan Mesafesi olarak da bilinir.
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0 (2.18)
D.(l;,9)=a ‘Ii,j § gi‘
i=1

Kareler farklari toplami, SSD (Sum of Squared Differences), ayni zamanda

Euclidean Mesafesi olarak da bhilinir.

‘2 (2.19)

D,(l;.9)= a ‘Ii,j -0
=1

En buyuk mutlak fark, MaxAD (Maximum Absolute Difference), ayni zamanda

Uniform Mesafesi olarak da bilinir.

. iy 0 (2.20)
D¥(Ij1g)_!(l®rgal‘li,j ) gi‘

Esitlik 2.19’daki ifade basitlestirilirse

] ; 2.21)
D¥(Ij1g):miax||i,j - gi|

Chebyshev, Minkowski, Hamming, Mahalanobis mesafeleri gibi bagka élcimler de

kullanilmaktadir.

Euclidean mesafesi, mesafe olciimleri arasinda, en yaygin kullanilanidir. iki veya
Uc boyutlu uzayda kullanilabilen bir yontemdir [14]. Benzerlik 6lgimi olarak,
Euclidean mesafesi kullandigimizda, iki gri seviye resim arasi fark ifadesi

asagidaki gibi olur.
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o (2.22)
d(l,g,r,c =\/a a ((r+ic+j)- g, )?

i=1 j=1

| : arama yaptigimiz resim
g : n x m ebatlarindaki sablon resim
(r,c) : sablon resmin sol Ust kdgesinin koordinati

Sablon resmi arama ortami Uzerinde gezdirdigimizde, her bir hareket igin bir
ilisiklik degeri hesaplanir. llisiklik 6ngérilerin gercege ne kadar yakin oldugunun
gostergesidir. ilisikligin yiiksek olmasi icin, karsilagtirilan verilerin uyumlu sekilde
artip azalmasi beklenir. $Sablon ile o anda sablon altinda kalan arama ortamina ait
resim parcasi arasindaki ilisiklik karsilikli pikseller Gizerinden hesaplanir. Gri seviye
resimler icgin ilisiklik ifadesi

(6 - 0%, - ) (.23)

0

oz

cor =

Ll | B

Jéi (x- %% & (% - ¥
i=0 i=0

olarak yazilabilir. Burada:

X: sablon resim

X :sablon resimdeki ortalama gri seviyesi

<

: arama yapilan resmin, ilgili pargasi

< |

: arama yapilan resmin ortalama gri seviyesi
N : ilgili resim pargasindaki piksel sayisi ayni zamanda sablon resmin ebati
(satir x sutun)

cor : llisiklik katsayisi
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olmaktadir. cor degeri, -1 ile +1 arasinda deger alir. iki resim arasindaki benzerlik

arttikca, bu deger de buydir.

iliski hesaplama sonucu her defasinda sol ust pikselde kaydedilirse, bir benzerlik
haritasi elde edilir. En blylk benzerligin ( veya minimum farkin) oldugu yeri
bulmak igin, iligiklik haritasindaki maksimum noktalar hesaplanir. Parlaklk

degderinin fazlahgi, sablon ile resim arasindaki benzerligin buyuklugunu goésterir.
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3. YAPILAN CALISMALAR

Calismada kullanilan resimler Caltech 101 Office Dateset [42]'inden alinmigtir.
Verisetini olusturan resimler JPEG formatinda, 1280x960 ve 2200x1700
¢ozunarluklerindedir. Veriseti 8 ayri nesnenin, farkli bakisg acilarindan alinmis
fotograflarindan ve 51 adet birden c¢ok nesnenin bulundugu, karisik test
resimlerinden olugsmaktadir. Veriseti renkli resimlerle sunulmus fakat bizim

calismamizda verisetinin eski versiyonu olan gri seviye resimler kullaniimigtir.

Calismada veriseti Gizerinde yapilan islemler sirasi ile soyledir:

Anahtar noktalarin belirlenmesi.

Anahtar noktalara ait Oznitelik vektorlerinin, hem model nesne hem de
arama ortami igin gikariimasi.

Vektdrler arasinda uyumlulugun en kiguk fark hesaplanmasi ile aranmasi.
Uyumlu vektorlerin ait oldugu anahtar noktalarin, model nesne ve ortam
resmi arasinda karsilikl olarak eglestiriimesi.

Eslesme yakalanan noktalar etrafinda, bir dogruluk testi yapiimasi ile, ortam

resminde konumu belirlenen aranan nesnenin gosterilmesi.

B.N.T ybntemine ait algoritma akis diyagrami Sekil 3.1 ‘de verilmistir.
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C=D

o

Olgek uzay
clugiurulmas

Y

03t seviye
rasme Gevir

‘ DoG resimlerde
- Ugmdader noktalarinin
hasaplanmasi

o !

-~ Bulunan resim )
tanimlagicilarinin Ugdeger noklalannin
elenmesi

SEYIE

f

Anahtar noktalarin
yeri va genliginin
kestinm ile bulunmas

ncelenan
drnitelik vekldreri

HAYIR arasindaki fark
belirensn egik
- dagerinin albinda ¢
\ kalyar mu
; -
Anahtar noktalann
/ tizn ibelik vekitderinin
leg icine vazdinimas

EVET

- . T T

iz nitbelik veklé il T
uyumlulugunu saglayan
eglesmelarin -
girzellegtiniimeas|
Ezlesmalarin yojunlulda
cldugu resim alt bélgeleinin
__l"r__ — - kil g ile
#__..--"'__ Vektarler yani modal va arama ortam
{/ arasinda eslesme resimlerinin clugiuralmas
e vakala namamsir +

Kedel resim ile
arama ortam arasinda
hesapla nan ilisiklik
dagan. belirlenan
Rslk dederinin
dzerinda mi?

EVET

:

Aranan nesnenin
vakalandiqi bélgenin
awnrt edilebilic sekilde

girsellestinlmesi

1 oy

*—( )w—f ittt
Sekil 3.1 B.N.T ybntemine ait akis diyagrami
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3.1 Butunlestirilmis Nesne Tanima Yonteminin Uygulanmasi

Resim tanimlayicilari olan anahtar noktalarin, ayirt edici noktalar olmasi
gerekmektedir. Anahtar noktalarin kose noktalari icinden belirlenmesi, kose
noktalarinin 6zelliklerinden dolay! tercih edilmigtir. Kenarlar Uzerinden veya
duzlemsel bdlgeler icinden secilecek noktalar, koseler kadar ayirt edilebilir
Ozelliklere sahip olmayacaktir.

Resim uzerinde bir kenar ve kdse bulma algoritmasi calistirarak ise baslamak
gerekirse, resim uzerinde bazi 6n iglemler yapmak yararh olacaktir. Sekil 3.2'de
gorilebilecedi gibi 6n iglemler olmadan resim Uzerinde kenar bulmak, fazladan
kenar ve kbse noktalari getirecedinden, bunlari birbirinden ayirt etmek de o derece
zorlasacaktir.

(a) Model nesnenin orjinal resmi (b) Resim Uzerinde On isleme
yapilmadan elde edilen bir

kenar bulma islemi sonucu

Sekil 3.2 Model resim Uzerinde kenar bulma
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On igleme yapmanin gerekliligi kesinlestikten sonra, 6nce girilti azaltimi, sonra
kenar iyilestirme (enhancement) yapilmis bir resim Uzerinde kenar bulma

algoritmasi calistirildiginda elde edilen sonug Sekil 3.3'de gorilmektedir.

(@) On islemeden gecirilmis model (b) On isleme yapildiktan sonra
nesne kenar bulma islemi sonucu

Sekil 3.3 Model resim Uzerinde 6n igslemeden sonra kenar bulma

Resim Uzerinde yapilan on iglemler ve kenar keskinlestirme, Sekil 3.4'de
gorulmektedir.

Kenarlan iyilestiriimis resimler Uzerinde ucdegerler aranacaktir. Ucdegerlerden
kose noktalarin belirlenmesi icin Harris sezinleyicisi [15] veya Shi and Tomasi
[49]'nin en kicuk 6zdeger yontemi tercih edilebilir. Harris sezinleyicisi dogruluktan
o0dun vererek hesaplama maliyetini dusurerek caligmaktadir. En kigik 6zdeger
yonteminin ise hesaplama maliyeti daha yiksek ama bununla birlikte 6zdegerleri
hesapladigi icin dogrulugu Harris sezinleyicisine gore daha yuksektir.
Calismalarimizda en kuguk 6zdeger yontemi tercih edilmistir.
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(a) Model nesnenin orjinal resmi (b) Gauss fonksiyonu ile

bulaniklastiriimis resim

r
/ ) ¥ h Pf.r
'.lf ; /
G N L
Vit s L A
ST L
S 5, AL,
i f “-'fﬁ_ff'r--
b e R i
".[ i
(c) Orjinal resim ile gauss (d) Kenar keskinlestirme, (a) ve
farkinin  alinmasi  (resmin (c)deki  resimlerin  matris
algilanabilmesi amaciyla, ifadelerinin toplanmasi sonucu
resim log transformundan gerceklestiriimistir.
gegcirilmis ve negatifi
alinmistir)

Sekil 3.4 Model resimde 6n iglemler ve kenar iyilestirme
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Kenar iyilestirilmis resim tizerinde ucdegerlerin (bdlgesel en kicik ve bélgesel en

blytk degerlerin butint) belirlenmesi ve kdse noktalardan anahtar noktalarin

secilmesi islemleri Sekil 3.5’de gdsterilmigtir.

.

(a) Kenar iyilestirilmis resim (b) 8 komsuluk icin, bolgesel

tzerinde bir esik degeri olmadan ucdegerler

belirlenen ugdegerler

-
5 '!

re
vnw' :

:‘,,&rb.s-

X
D

(c) Kose metrik matrisi, muhtemel (d) Anahtar nokta  olarak
atanacak, kose

koseleri gostermektedir.
noktalarinin, belirlenmesi

Sekil 3.5 Anahtar noktalarin belirlenmesi
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Anahtar noktalara ait 0Oznitelik vektorlerinin c¢ikarilmasi SIFT ydntemine gére
yapilmistir. Uctincii bélimde anlatilan SIFT agamalarina goére, uygulamaya énce
Olcek uzaylr olusturarak baslanmahdir. Lowe [26], dort oktav ve bes
bulaniklastirma dnerdiginden, calismalar bunun dogrultusunda gerceklestiriimistir.

Ozniteliklerini bulmak istedigimiz resim, bes kez ard arda, Gauss ile filtrelenir ve
her yeni resim yari boyutuna o6lgeklenir. Dért farkli boyutlu resim kiimesi yani dort
oktav icinde bulunan beser adet bulanik resim elde edilir. Bu iglemler sonucu,
toplamda yirmi resimden olusan bir 6lcek uzayi elde edilmis olur. Filtrelenmis ve
boyutu indirgenmis resimde, resim bilgisine ait kayiplar en az dlgtide olmaktadir.
Filtrelenerek resim Uzerinde daha genis alana yayilan bilgiler, resmin boyutlari
azaldiginda da resim icerisinde bilgi kalmasini saglar.

Olgek uzayi olusturduktan sonra, DoG resimler elde edilmelidir. DoG piramidi her
oktavda, fark alma islemlerinin yapilmasi ile olusturulur. Bulaniklastirilmis resim
orjinalinden cikarildiginda, ani parlaklik degisimlerinin oldugu noktalari
belirginlestiren bir yuksek geciren filtre gibi sonug verir. Dolayisiyla, DoG iglemi,
resim Uzerindeki kenarlar ve koseleri belirginlestirir (Sekil 3.4). Ucdegerler
belirginlestirilen kenar ve kdselerden elde edilir (Sekil 3.5). Bu ucdegerler anahtar
nokta olmaya aday noktalardir.

DoG piramidi ile, ucdeger arastirmasinda kullanilan komsu sayisi 26’dir. Bir
noktanin ucdeger olup olmadigina, bulundugu bdlgede en bilytk veya en kigik
sayisal degere sahip olmasina gore karar verilir. Degerlendirme pikselin
bulundugu ortamdaki 8-komsusu ve piramitteki konumuna goére dst ve alt

ortamlardaki 9'ar komgusu arasinda yapilir (Bkz Ek 4).

Sekil 3.5 ‘de gorinen ucdeger cikarimi, sadece ilk oktavda bulunan orjinal resim
ve bulaniklastirilmis diger resim arasinda gosterilmigtir. Dolayisi ile tek ortam icin
8-komsu arasinda ucdeger arastirmasi yapiimistir. Bu islem, tum oktavlar altinda,

komsu tim resimler arasinda, 26 komguluk g6z dntine alinarak yapilir.

Ucdeger olarak secilen noktalar tzerinde, Uguncu boélimde agiklandigr gibi iki
asamali bir eleme yapildiginda geriye anahtar noktalar kalir (Sekil 3.5 (d)).
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Anahtar noktalar Uzerinde cikarilan 0Oznitelikler Sekil 3.6’da ikinci dereceden
egimler hesaplanarak, egimin genlik ve yonelimine goére, boélgesel normalize
edilmis vektorler ile gosterilmistir. Bolgesel resim 6zellikleri kullanildigi icin, bu
vektorler oryantasyondan bagimsiz tanimlayicilardir.

Sekil 3.6 Oznitelik vektorlerinin model nesne (izerinde gosterilmesi

Sekil 3.77de model nesneye ait bir resim ve arama ortamina ait ikinci bir resim
gosterilmistir. Resimler Uzerinde elde edilen 6znitelik vektorleri gortlmektedir. Bu
vektorlerin anahtar noktalari egsleme icin kullanimlari da ayni sekil altinda
gorilmektedir.
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Sekil 3.7 Oznitelik vektorlerinin ilgili resimler Gizerinde esleme icin kullaniimasi



Sekil 3.7°'de goriinen 6zellik ¢cikarimi ve eslestirme sirasinda, resimlerde sirasiyla,

1975 ve 4895 anahtar nokta belirlenmis ve 11 eslesen nokta bulunmustur.

Anahtar nokta tanimlayicilari arasinda uygunluk ararken, uygunluk i¢in aradigimiz
en kucuk fark degerini yukari cekerek, eslesme sayisini arttirabiliriz. Resimler
aras! hi¢c eslesme bulunamadigli bazi durumlarda, vektorler arasi fark degerinin
artmasi ile ciddi oryantasyon farkliliklari ve baska nesneler tarafindan engellenme

durumlarinda da istenilen sonuclar yakalanabilir.

Ornegin, verisetinden birinci nesneye ait train3 ve test3 resimlerini kullanarak,
elma gibi yluizeyinde ve dis hatlarinda belirgin ayrimlar bulunmayan nesneler igin
esleme aranirken Sekil 3.8 (a)’da goéruldugu gibi fark degderi %60 iken higbir
eslesme bulunamayabilir. Sekil 3.8 (b)'de, vektorler arasi farkin arttirilmasi ve

%85’e clkarilmasi ile eslesmeler yakalanabilmektedir.
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(b) Farkin buydltalmesi ile eslesme yakalanmasi

Sekil 3.8 Eslesme miktarinin vektdrler arasinda aranan fark ile degisimi
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Eslesmeler yakin 6zellikler gosteren anahtar noktalar arasinda yapildigindan, bir
kisim eslesmeler gercekte yanhstir (Sekil 3.9). Eslesmelerin anlami, nesnenin
muhtemel konumlarini arama ortami Uzerinde godstermektir. Yanlis eslesmeleri
dogru olanlardan ayirmak icin GUc¢inct bolimde bahsedilen sablon esleme

algoritmasindan faydalaniimistir.

Sekil 3.9 SIFT 6znitelikleri kullanarak muhtemel nesne konumlarinin eslestirme ile

gosterilmesi

Hem model nesnede hem de arama ortaminda, eslesen anahtar noktalar etrafinda
secilebilecek tim bdlgeler Sekil 3.10’da gorilmektedir. Birbirine yakin noktalara ait
bolgeler yiksek kesisim oranina sahip oldugundan, anahtar noktalarin yogun
olarak konumlandidi bdlgelerde, ayni bolgelerin tekrar tekrar incelenmesini
engellemek, dolayisi ile islem maliyetini azaltmak amaciyla, kesisim orani %60'In

Uzerinde olan bdlgeler birlestiriimigtir (Sekil 3.11)
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Sekil 3.10 Eslesen noktalarin etrafinda belirlenen tim bélgeler

Sekil 3.11'de goérinen, model nesneden kirpilan bdlge, sablon resmi; arama
ortamindan kirpilan bélge ise, yeni arama ortamini olusturur (Sekil 3.13)

Sekil 3.11 Sablon ve arama ortami resimleri Gizerinde secilen ve kirpilan bolgeler
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Sekil 3.11 degerlendirildiginde benzerligin Sekil 3.12’deki bolgede yakalanmasi

beklenmektedir.

Sekil 3.12 Benzerliginin en ¢ok olmasi beklenen arama bdlgesi

Sekil 3.11' de gorinen, noktalarin yogunlastigi boélgelerden alanlarin secilmesi
sonucu elde edilen, sablon (Sekil 3.13 (a)) ve yeni arama ortami (Sekil 3.13 (b))
arasinda bir ilisiklik arastirmasina gidilirse, $ekil 3.14’deki gibi 0-1 arasinda
degisen degerler elde edilir.

53



(a) Sablon resim

(b) Yeni arama ortami

Sekil 3.13 Sablon esleme icin kullanilacak sablon ve arama ortami



o

Sekil 3.14 Sablon eslemede iligikligin frekans uzayinda gosterilmesi

ilisikligin 0 a yakin olmasi benzerligin olmadigini, 1 e yaklagsmasi ise benzerligin
arttigini gosterir. Dolayisi ile parlak bolgeler iligikligin, yani benzerligin fazla oldugu
bolgelerdir (Sekil 3.14).

ilisikligin bir esik degerinden gecirilmesi ile istenen benzerlik orani belirlenebilir.
Esik degeri olarak 1'e yakin degerlerden, 0.80, 0.90, 0.98 ve 0.99 secerek
benzerlik bdlgelerinin degisimini Sekil 3.15'de gbzlemleyebiliriz.
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(a) Esik degeri : 0.80 (b) Esik degeri : 0.90

(c) Esik degeri : 0.98 (d) Esik degeri : 0.99

Sekil 3.15 lligiklik degerlerinin bazi esik degerlerinden gegcirilmesi

Esik degerinin yiksek tutulmasi ile benzerligin en fazla oldugu bolgeler
yakalanabilir. Esik degeri 1’e en yakin deger olan 0.99 secildiginde veya sayisal
degerler icinden en buyuk deger esik degeri olarak atandiginda, belirlenen
bolgeye ait orta nokta, orjinal arama ortami (zerinde Sekil 3.16’daki gibi

isaretlenerek gosterebilir.
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Sekil 3.16 Secilen model ile benzerligi en ¢ok olan noktanin orjinal arama ortami

resminde gosterilmesi

Ek 5’de kullanilan verisetindeki diger resimlere ait gorsel sonuclar verilmigtir.
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3.2 Veriseti Uzerinde Elde Edilen Sonuclar

Verisetinde bulunan toplam 8 nesnenin her biri i¢in, bir bakis acisindan goriinen
fotografi model resim olarak alinmis (Sekil 3.17) ve 51 adet test resminde (Bkz. Ek
6) anahtar nokta eslestirme ve sonrasinda sablon egleme islemleri sirasiyla
gerceklestirilmistir. ki isleme ait performans degerlendirmesi Cizelge 3.1 de
verilen karigiklik matrisi (confusion matrix) ile yapimistir.

(a) 1. Nesne (b) 2. Nesne

(c) 3. Nesne (d) 4. Nesne

Sekil 3.17 Performans testlerinde kullanilan model resimler
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(f) 6. Nesne

(e) 5. Nesne

(h) 8. Nesne

(9) 7. Nesne
Sekil 3.17 devam ediyor

Cizelge 3.1 Performans degerlendirmesi icin kullanilan karisiklik matrisi

Esleme algoritmasi sonucu
var yok
Q var TP FN
Y4
(]
o
8 yok FP TN
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Cizelge 3.1 de gorilen kisaltmalar :

Dogru pozitif , TP (true-positive): Gergekte var olanin program tarafindan da
var olarak bulunmasi

Yanlis negatif, FN (false-negative) : Gercekte var iken, program tarafindan
yok olarak bulunmasi

Yanlis pozitif, FP (false - positive): Gergekte yok iken, program tarafindan
var olarak bulunmasi

Dogru negatif, TN (true-negative): Gergekte yok olanin, program tarafindan
da yok olarak bulunmasi

Siniflandirma var-yok olarak yapiimaktadir.
Var: aranan nesnenin arama ortaminda bulundugunu;

Yok: aranan nesnenin arama ortaminda bulunmadigini gostermektedir.

Sistemin basarisi, dogru sinifa ve yanlis sinifa atanan ornek sayisi ile alakalidir.
Karisiklik matrisinde satirlar test kimesindeki orneklere ait gercek sayisal

degerleri, kolonlar ise modelin tahminlemesini gosterir.

Belirlenen bu cizelge degerleri ile programin genel basari degerlendirmesi esitlik
(3.1), (3.2), (3.3) ve (3.4) ‘deki, veri madenciliginde kullanilan model basarim
Olcutlerinin hesaplanmasi ile yapilabilir.

Sistem tarafindan yapilan dogru siniflandirma sayisi (3.1)

Dogruluk = ”
Kullanilan toplam 6rnek sayisi

_ TP + TN
TP + TN + FN + FP

Dogruluk (accuracy), dogru siniflandiriimis 6rnek sayisinin, toplam érnek sayisina

orandir. Hata orani ise bu degerin 1’e tamlayanidir [62].
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Dogru siniflandiriimig pozitif 6rnek sayisi (3.2)
Pozitif siniflandiriimis érnek sayisi

Duyarlilik =

S L
TP + FP

Duyarlihk (precision), dogru siniflandiriimig pozitif 6érnek sayisinin toplam pozitif
ornek sayisina oranidir. Rastgele secilmis geri kazanilmis bir dosyanin dogru olma
olasihgidir [62].

Dogru siniflandiriimis pozitif 6rnek sayisi (3.3)
Pozitif 6rnek sayisi

Gerigagrm =

-__ P
TP + FN

Gericagrim (recall), ayni zamanda TP oranidir. Bu oran, bir arastirmada, rastgele

secilen dogru bir drnegin, geri kazanimi olasiligidir [62].

2 x Duyarhlik x Gericagrim (3.4)
Duyarlihk + Gericagrim

F- olcuti =

F-Olgutii (F-factor, F-measure) ile kesinlik ve duyarlihk olcitleri bir arada
degerlendirilmis olur. F-6l¢itl, kesinlik ve duyarlihdin harmonik ortalamasidir.
Aritmetik ortalamaya A, geometrik ortalamaya G denirse, F ol¢uti harmonik
ortalama yani, 2G/A olur [62].

3.2.1 Anahtar nokta eglestirme basarisi

Anahtar nokta eslestirme islemine ait algoritmanin performans degerlendirmesi
asagida verilmektedir (Cizelge 3.2 - Cizelge 3.10 ). Algoritmanin basarisi, detayl
resimlerde yuksekken, detayin azalmasi ile yakalanan eglesmeler de

azalmaktadir. Ayrica, benzer detaylara sahip, farkli nesnelere ait resim
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bolgelerinde egslesmeler algoritmanin basarisini cok disurmektedir. Dolayisi ile bir

dogrulama kriteri kullanimi zorunludur.

Cizelge 3.2 Birinci nesne i¢in, nokta eslestirme performans degderlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu 5
var yok

Q var 8 3 11
4
(]
o

8 yok 29 11 40

> 37 14 51

Cizelge 3.3 ikinci nesne icin, nokta eslestirme performans degerlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu

2
var yok
Q var 11 0 11
=
[}
&
8 yok 40 0 40
> 51 0 51

Cizelge 3.4 Ugiincii nesne icgin, nokta eglestirme performans degerlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu

2
var yok
Q var 9 0 9
=
[}
&
& | yok 35 7 42
> 44 7 51
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Cizelge 3.5 Dordunci nesne icin, nokta eglestirme performans degerlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu

2
var yok
Q var 10 0 10
=
(]
&
8 yok 41 0 41
> 51 0 51

Cizelge 3.6 Besinci nesne icin, nokta eslestirme performans degerlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu

2
var yok
[ var 9 0 9
=
(]
&
8 yok 42 0 42
> 51 0 51

Cizelge 3.7 Altinci nesne icin, nokta eglestirme performans degerlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu

2
var yok
Q var 4 0 4
=
[}
&
8 yok 35 12 47
> 39 12 51
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Cizelge 3.8 Yedinci nesne igin, nokta eglestirme performans degerlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu 5
var yok

Q var 12 0 12
4
(]
o

8 yok 39 0 39

> 51 0 51

Cizelge 3.9 Sekizinci nesne igin, nokta eglestirme performans degderlendirmesi

Nokta esleme algoritmasi sonucu 5
var yok

Q var 12 0 12
4
(]
o

8 yok 36 3 39

> 48 3 51

Cizelge 3.10 Tum nesneler igin, nokta eglestirme performans degerlendirmesi

NESNE Dogruluk Duyarlihk | Gericagrim F-6lguta
1 0,3725 0,2162 0,7273 0,3333
2 0,2157 0,2157 1,0000 0,3548
3 0,3137 0,2045 1,0000 0,3396
4 0,1961 0,1961 1,0000 0,3279
5 0,1765 0,1765 1,0000 0,3000
6 0,2667 0,1026 0,3077 0,1538
7 0,2353 0,2353 1,0000 0,3810
8 0,2941 0,2500 1,0000 0,4000




Nokta esleme yonteminin dogru noktalari yakalamasi Uzerine verilmis bu
performans degerleri, bir dogrulama sirecinin ne derece gerekli oldugunu
gostermektedir. Dogrulama isleminin yonteme dahil edilmesi ile bu degerler

fazlasiyla degismistir ve yontemin kesinliginin arttigi gbzlemlenmistir.

3.2.2 B.N.T. ydonteminin basgarisi

Gelistirilen B.N.T. yonteminde, eslesen noktalar etrafindaki komsu bdélgelerde bir
sablon esleme yontemi uygulanarak, yanlis eslesmelerin elenmesi saglanmistir.
Ayni veriseti Uzerinde elde edilen sonuclara ait, yontemin performans

degerlendirmesi asagida verilmektedir (Cizelge 3.11 - Cizelge 3.19).

Cizelge 3.11 Birinci nesne i¢in, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu 5
var yok

Q var 8 3 11
=
(]
&

8 yok 1 39 40

9 42 51

Cizelge 3.12 ikinci nesne icin, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu 5
var yok

Q var 11 0 11
=
(]
&

8 yok 0 40 40

> 11 40 51
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Cizelge 3.13 Uglincu nesne igin, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu

2
var yok
[ Var 9 0 9
=
[}
&
8 Yok 0 42 42
> 9 42 51

Cizelge 3.14 Doérdunci nesne igin, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu

2
var yok
[ Var 10 0 10
=
(]
&
8 Yok 2 39 41
> 12 39 51

Cizelge 3.15 Besinci nesne igin, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu

2
var yok
Q Var 9 0 9
=
(]
&
(]
¢ | Yok 1 41 42
> 10 41 51
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Cizelge 3.16 Altinci nesne igin, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu

2
var yok
Q Var 4 0 4
=
[}
&
(<5}
R} Yok 0 47 47
y 4 47 51

Cizelge 3.17 Yedinci nesne igin, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu

2
var yok
Q Var 12 0 12
=
[}
&
8 Yok 0 39 39
> 12 39 51

Cizelge 3.18 Sekizinci nesne i¢in, B.N.T. performans degerlendirmesi

B.N.T. algoritmasi sonucu

2
var yok
Q Var 12 0 12
=
[}
&
8 Yok 0 39 39
> 12 39 51
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Cizelge 3.19 Tum nesneler igin, B.N.T. performans degderlendirmesi

NESNE Dogruluk Duyarlihk | Gericagrim F-dlguta
1 0.9216 0.8889 0.7273 0.8000
2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
4 0.9608 0.8333 1.0000 0.9091
5 0.9804 0.9000 1.0000 0.9474
6 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
7 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
8 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Veriseti Uzerinde yapilan degerlendirmelere goére; yontemin ara asamalarindaki
kullaniciya bagli degerlerdeki (alinan esik degerleri) degisiklikler, sonucu dogrudan
etkilemektedir. Kullanilan resim boyutlari da islem sidresini dogrudan
etkilemektedir. Resim boyutlarinin artmasi, karigik resimlerde detaylarin
yakalanmasini kolaylastiriken, piksel piksel arastiran bir algoritma oldugu igin de
islem suresini uzatmaktadir. Resim boyutlarinin asamali degistirildigi denemeler
yapilmis ve sonucta boyut indirgenmesi ile gelen veri kaybini engellemek igin

algoritmaya girdi olarak verilen resimler verisetindeki boyutlari ile kullaniimistir.

Anahtar noktalarin hesaplanmasi, algoritma icindeki en karmasik ve tim iglem
surecinin yaklagsik %70'ini alan asamadir. Anahtar noktalarin fazla olmasi
engellemeler gibi zorlayici kosullarda tanima olasiligini artirirken, iglem suresini de
uzatmaktadir. Oznitelik vektorleri arasinda fark hesaplanmasi asamasinda,
istenilen en kiguk farki belirleyen esik degerin yukseltiimesi ise, yiksek benzerlik
arandigr anlamina gelmekte ve eslesme sansini digturmektedir. Bu esik degerinin
eslesmenin yakalanamadigi durumlarda, sirasiyla dnce %5 sonra %10 azaltiimasi
ile elde edilen eslesmeler gozlenmigtir. Basarim dlcitlerinde ise, kiyaslanma
yapilabilmesi amaciyla tim nesneler icin sabit bir esik degeri ile sonuclar
hesaplanmigtir. Anahtar nokta eslestirme asamasinda, benzerlik oraninin
azaltilmasi ayni nesne igin FP sayilarinin artmasina dolayisi ile eslestirme

isleminin basarisinin dismesine sebep olmustur.
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Kullanici bagimli degerlerin degistiriimesi ile yapilan go6zlemlere gore; bu
degerlerin belirlenmesi icin, nesne tanima isleminin hangi kosullar altinda
gerceklestigi hakkinda bir on bilgi kullanilabilirse, algoritmanin basarisi
yiikseltilebilir. Onceden bilinmesinde fayda olacak ortam kosullarinin basinda,
aranan nesnenin arama ortaminda bulunup bulunmadidi bilgisi gelir. Arama
ortaminda varligi 6nceden bilenen bir nesnenin arastirlmasinda, 0Oznitelik
vektorleri arasinda aranan en kicuk fark degeri de nesne yakalana kadar

azaltilabilir.

Yapilan degerlendirmeler ayrica, 0znitelik ¢ikariminda resimlerin detayli (kenar ve
kcselere sahip) bir yapisinin bulunmasi ve bu yapida kendi icinde bir dizenin var
olmasinin, dogru anahtar noktalari eslemede bulyik bir avantaj sagladigini
gOstermigtir.  Detaylar acisindan vyetersiz olan resimlerde, karsilastirma
kriterlerinde esnemeler yapiimasi ile elde edilen muhtemel nesnenin bulundugu
konumlar Uzerinde, belirlenen bir sablon ile benzerlik aramasi yapildiginda, bu
sefer nesnenin doku bilgisinden faydalaniimigs ve nesnelerin yakalanmasi

saglanmistir.
Gelistirilen B.N.T. uygulamasi ile, kullanilan yontemlerin tim avantajlarindan

faydalanarak, tanima igleminin basarisi, kesinlik ve duyarlilik él¢ttlerinin bir arada

degerlendirmesi olan, F-Olgiitiine gére, %95 seviyelerine kadar artiriimistir.
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4.SONUCLAR

Bir goruntideki nesnenin bagka bir arama ortaminda oryantasyondan bagimsiz
olarak bulunmasi icin, bdlgesel ayirt edici 6zniteliklerden faydalaniimistir. Ayirt
edici Oznitelikler olarak, resim tzerinde belirlenen anahtar nokta tanimlayicilari

kullanilmigtir.

Anahtar noktalarin belirlenmesi, anahtar noktalara ait 6znitelik vektorlerinin, hem
model nesne hem de arama ortami icin ¢ikarilmasi, vektorler arasinda
uyumlulugun en kicuk fark hesaplanmasi ile aranmasi ve uyumlu vektorlerin ait
oldugu anahtar noktalarin, model nesne ve arama ortami resmi arasinda karsilikli
olarak eslestiriimesi yontemine ait basari degerlendirmesi sonucu yanls
eglestirmelerin oraninin yuksek oldugu gorulmustur. Algoritmanin basarisi, icinde
ayrintilar bulunan resimlerde yuksekken, ayrintilar azaldik¢a yakalanan eslesmeler
de azalmaktadir. Ayrica, benzer ayrintilara sahip, farkli nesnelere ait resim
bolgelerinde egslesmeler algoritmanin basarisini cok disurmektedir. Dolayisi ile bir

dogrulama kriteri kullanimi zorunludur.

Gelistirilen B.N.T. yonteminde bu nokta eslestirme teknigi kullaniimig fakat
eglestirmelerden yanlig olanlarin elenmesini saglayan bir dogrulama iglemi

sonucunda yontemin bagari oraninin ne derece iyilestigi gézlenmigtir.

8 ayri nesnenin, farkh bakis agilarindan alinmig fotograflarindan ve iginde birden
¢ok nesnenin bulundugu, 51 adet karisik test resimlerinden olusan veriseti
Uzerinde yapilan denemeler sonucu, B.N.T. yonteminin, 0.95 basari oraniyla
aranan nesneyi buldugu gorulmagtir. Yontemin basarisindan 6din verilerek
sistemin hizi da artirilabilir. Bulunan anahtar nokta sayisinin degistiriimesi ile,

dogruluk ve hiz arasinda, sistemden beklenenlere gore bir denge kurulabilir.

Yang and Song, SIFT ve sablon esleme yontemlerini, dogal resimlerden
olugsmayan verisetleri Uzerinde kullanmis ve tim esleme strecini hizlandirmaya
calismislardir [54]. Bulunan anahtar nokta sayisi arttikgca islem siresinin de
artmasini engellemek amaciyla, bir benzerlik siniflandirmasini ara asama olarak

kullanmiglardir. Siniflandirma yéntemi olarak K-ortalama kimelemesi (K-means
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clustering) yerine, sinif sayisinin bilinmesini gerektirmeyen benzer uzaklik
esiklemesi (Similar Distance Threshold (SDT)) siniflayicisindan yararlanmislardir.
Sablon konumlandirma asamasinda ise, dongulu en kiguk kare yontemi (iterative
Least Square Method (ILSM)) uygulamiglardir. Yontemde model resim ve arama
ortami arasinda  bir izdisim  matrisi  olusturularak  konumlandirma

gerceklestirmislerdir.

Yang and Song daha sonraki ¢aligmalarinda [55], hesaplama siresini bir 6nceki
calismalarina [54] gore %20 kisaltmislar ve kararhligi da arttirmay1 denemiglerdir.
Hesaplama sdresini SIFT ydnteminin en ¢ok zaman alan asamasi Uzerinde
degisiklige giderek kisaltmiglardir. Tim strecin %30’unu alan u¢degder hesaplama
asamasinda, DoG resimlerden elde edilen ucdederlerin, sadece konum, 6lgcek ve
oryantasyon bilgileri kullanilmig, vektor ifadeleri kullanilmamigtir. Eslesen anahtar
noktalar arasinda O&lgek, oOteleme ve oryantasyon farklarini hesaplamiglardir.
Sablon konumlandirma igin yine, en kiguk kare yonteminden faydalanmiglardir.

Yang and Song, calismalarinda ([54]; [55]) karakter ve simgelerden olusan
resimler kullandiklarindan, bu tez ¢alismasinda kullanilan gergek resimler ile adil
bir kargilastirmaya sokulamazlar. Ayrica kullandiklari resimler yakalanmasi kolay
olan, donugumlerden fazla etkilenmemis ve kismi engellemeye de ugramamis
resimlerdir. Bu kosullarda uygun disen anahtar noktalari yakalamak ve nesneleri

konumlandirmak da oldukcga kolaydir.

SIFT yontemini hizlandirmak icin baska algoritmalar da gelistirilmistir. Michael and
Helmut [29], timlev (integral) resim kullanarak SIFT yodnteminin, 6lcek uzayi
olusturma ve bu uzaydan ucdeger ¢ikarimi iglemlerinden olusan, ilk iki agamasini
hizlandirmaya calismiglardir. Geligtirdikleri Hizli Yaklasik SIFT (Fast Approximated
SIFT) yonteminde, DoG resimler yerine DoM (Difference-of-Mean) resimler
kullanmiglardir. Michael and Helmut [29], calismalarinda ayni resmin aralarinda
oryantasyon farklihdi olan iki durumu icin denemeler yapmislardir ve bu resimler
icin bu calismada da faydalanilan Lowe [25]'un SIFT yontemine gore, ortalama alt
kat kadar hiz elde ettiklerini ileri stirmuglerdir.
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Ke and Sukthankar ise, temel bilesenler analizi (Principal Components Analysis)
ile tanmimlayici boyutunu azaltarak yine SIFT yoOntemini hizlandirmaya
calismislardir [19]. Calismalarinda kullandiklari veriseti (INRIA Graffiti dataset)
renkli resimlerden olugsmaktadir ve eslestirme aranan resimlerden her ikisi de farkl
nesnelerden olusan karisik ve engellemenin de bulundugu dogal ortam
resimleridir. Buna ragmen, eslestirme aranan ortamlarin karmasikhgr ve
engellemelerin varligi nedeniyle bu tez calismasinin 6znitelik eglestirme asamasi
ile karsilastirilabilir. 1.60GHz Intel Core i7 bilgisayarda elde edilen verilere gore,
Ke and Sukthankar [19]'iIn calismasinda verilen Kkarsilagtirma kriterleri
degerlendirildiginde, anahtar nokta belirleme isleminde SIFT, PCA-SIFT
yonteminden %5 daha hizli fakat bu noktalar tzerinden eslestirme yapma
asamasinda iki kat daha yavastir.

Sablon egsleme yonteminin, sablon resim ve arama ortami arasinda pikseller arasi
gri seviye ve llisiklik arastirmasinda, sablonun arama ortami Gzerinde kaydiriimasi
ve benzerlik derecesinin hesaplanmasi, basit fakat zaman alan bir islemdir. Bu
surecin hizlandirilmasi igin de yapilan bazi c¢aligmalar vardir. Gharavi and
Alkhansari [10], J.P.Lewis [22], Schweitzer and Bell [48], hizli sablon egleme
yontemleri geligtirmiglerdir.

Bu tez calismasinda, sablon resim, tim arama ortami Uzerinde kaydiriimamis,
sadece SIFT ile belirlenen birka¢c anahtar nokta etrafindaki alanlar Gzerinde
gezdirilmigtir. Bu nedenle sablon egslemenin dezavantaji olan iglemin uzun
surmesi, bu calisma icin gecerli bir durum degildir. Bu ¢calismadaki sablon esleme
suresi, tamamen eglesen anahtar nokta sayisi ile orantilidir. Dolayisi ile yukarida
bahsedilen hizli sablon esleme yontemleri ile karsilastirmak dogru olmayacaktir.

Aoyagi and Hattori [1], ic mekanda bir robotun hareketi icin, yol belirleme
amaciyla, hareket alanini, tim alani daraltarak belirleyen bir yontem gelistirmek
amaclyla, SIFT ve sablon esleme yodntemlerinden faydalanmiglardir. Bolgesel
sablonlar ve zeminin Ozelliklerini kullanarak, mekan tanima yapmiglardir.

Siniflandirma ile gidilebilecek yolu mekanin kalanindan ayirmislardir.
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Goruldugu tzere kullanilan yontemler, basarn oranlari yiuksek olan gelistiriimeye
uygun, degiskenlerin kontroli ile istege cevap verebilecek ve farkli alanlarda
kullanilabilecek yontemlerdir.
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4.1 Gelecek Caligmalar Plani
Bu tez calismasi sonucu elde edilen bulgulara ek olarak, asagidaki konularin da

ele alinmasi, gelecekte konuyla ilgili yapilacak ¢alismalarda yararli olacaktir.

Benzerlik aramalar igin kullanilan nokta etrafindaki bolge alaninin

degismesi ile calismadaki basarinin nasil degistigi arastirilabilir.

Eslesme yakalanan noktalar etrafinda, daha kararli bdlgeler secilmesi ile
sablon eslemenin islem maliyeti azaltilabilir.

Yapilan farkli benzerlik aramalari ile bunlar arasinda da bir performans

degerlendirmesi yapilabilir.

Nesnenin bulundugu konum belirlendikten sonra snake algoritmasi gibi bir
yontem, boélitleme (segmentation) amaciyla kullanilabilir. Bdylece
yakalanan nesnenin tamami da belirginlestirilebilir.

Arama ortami ile ilgili bazi 6n bilgiler kullanarak yontemin hizi artirilabilir.

Yakalanan nesne Uzerinde, nesneye ait genel 06zellikler, yani global

Oznitelikler kullanilabilir.

Oznitelik vektor ¢ikarimi asamasinda kullanilan 6znitelikler cesitlendirilerek

farkli sonuclar elde edilebilir.

Cikarilan bir 6znitelik araciligiyla nesne sinifinin belirlenmesi ile calismaya
baglayan bir algoritma geligtirilerek, ilgili nesneye ait farkli bakis acilarindan
cekilmis diger resimler icin de Oznitelik ¢ikarimlarinin yapiimasiyla, elde

edilen 6znitelik vektdr kiimesi bir arama ortaminda birlikte arastirilabilir.

Farkli verisetleri Gzerinde daha ¢ok denemeler yapilabilir.

74



KAYNAKLAR LISTESI

[1] Aoyagi, S., Hattori, N., Kohama, A., Komai, S., Suzuki, M., Takano, M., and
Fukui, E., Object Detection and Recognition Using Template Matching
with SIFT Features Assisted by Invisible Floor Marks, Journal of Robotics
and Mechatronics (JRM), Vol.21, No.6, 2009.

[2] Baumberg, A., Reliable feature matching across widely separated views, In
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CCVPR), Hilton
Head, South Carolina, pp.774-781, 2000.

[3] Basri, R., and Jacobs, D.W., Recognition using region correspondences,
International Journal of Computer Vision (IJCV), 25(2),145-166, 1997.

[4] Bicego M., Lagorio A., Grosso E., and Tistarelli M., On the use of SIFT features
for face authentication, In IEEE International Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition Workshop (CVPRW), pp.35-35, June
2006.

[5] Brown, M. and Lowe, D.G., Invariant features from interest point groups, In
British Machine Vision Conference (BMVC), Cardiff, Wales, pp.656-665,
2002.

[6] Carneiro, G., and Jepson, A.D., Phase-based local features, In European
Conference on Computer Vision (ECCV), Copenhagen, Denmark, pp.282-
296, 2002.

[7] Cesar Costa, Shape analysis and classification: theory and practice, Boca
Raton, 2001.

[8] Cheung, W., Hamarneh G., n-SIFT: n-dimensional scale invariant feature
transform, IEEE Transactions on Image Processing (TIP), Vol.18, No.9,
pp.2012-2021, September 2009.

[9] Crowley, J. L. and Parker, A.C., A representation for shape based on peaks
and ridges in the difference of low-pass transform, IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence (TPAMI), 6(2), pp.156-170,
1984.

[10] Gharavi-Alkhansari, M., A fast globally optimal algorithm for template
matching using low-resolution pruning, IEEE Transactions on Image
Processing (TIP), Vol.10, pp.526-33, 2001.

[11] Goedemé, T., Tuytelaars, T., Vanacker, G., Nuttin, M. and Van Gool, L.,
Feature based omnidirectional sparse visual path following, In IEEE/RSJ
International Conference on Intelligent Robots and Systems (ICIRS),
Edmonton, pp.1003-1008, 2005.

[12] Gonzalez and Woods, Digital Image Processing, 3rd Ed., Prentice-Hall, 2008.

[13] Goshtasby Ardeshir, 2-D and 3-D image registration for medical, remote
sensing, and industrial applications, Wiley-Interscience, 2005.

75



[14] Graves, M., and Batchelor, B., Machine Vision for the Inspection of Natural
Products, Springer Verlag, 2004.

[15] Harris, C. and Stephens, M., A combined corner and edge detector, In Fourth
Alvey Vision Conference (AVC), Manchester, UK, pp.147-151, 1988.

[16] Harris, C., Geometry from visual motion. In Active Vision, A. Blake and A.
Yuille, Eds., MIT Press, pp.263-284, 1992.

[17] Jain Anil K., Fundamentals of digital image processing, Prentice Hall, 1989.
[18] Jahne Bernd, Digital Image Processing, 6th Ed., Springer, 2005.

[19] Ke, Y., and Sukthankar, R., Pca-sift: a more distinctive representation for local
image descriptors. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
Proceedings of the IEEE Computer Society Conference, Vol.2, pp.506-
513, 2004.

[20] Klette Reinhard and Azriel Rosenfeld, Digital geometry: geometric methods
for digital picture analysis, Elsevier, 2004.

[21] Ledwich, L.., and Williams, S., Reduced SIFT features for image retrieval and
indoor localisation, In Australian Conference on Robotics and Automation
(ACRA), 2004.

[22] Lewis, J. P., Fast template matching, Vision Interface, pp.120-123, 1995.

[23] Lindeberg, T., Detecting salient blob-like image structures and their scales
with a scale-space primal sketch: a method for focus-of-attention,
International Journal of Computer Vision (1JCV), 11(3), pp.283-318, 1993.

[24] Lindeberg, T., Scale-space theory: A basic tool for analysing structures at
different scales, Journal of Applied Statistics, 21(2), pp.224-270, 1994.

[25] Lowe, David G., Object Recognition from Local Scale-Invariant Features, In
International Conference on Computer Vision (ICCV), Corfu, Greece,
pp.1150-1157, 1999.

[26] Lowe, David G., Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints,
International Journal of Computer Vision (1JCV), 2004.

[27] Ma Yi et al., An invitation to 3-D vision: from images to geometric models,
Springer Verlag, 2004.

[28] Matas, J., Chum, O., Urban, M., and Pajdla, T., Robust wide baseline stereo
from maximally stable extremal regions, In British Machine Vision
Conference (BMVC), Cardiff, Wales, pp.384-393, 2002.

[29] Michael, G., Helmut, G., and Horst, B., Fast approximated sift. Asian

Conference on Computer Vision (ACCV), Hyderabad, India, pp.918-927,
2006.

76



[30] Mikolajczyk, K., Detection of local features invariant to affine transformations,
Ph.D. thesis, Institut National Polytechnique de Grenoble, France, 2002.

[31] Mikolajczyk, K., Zisserman, A., and Schmid, C. Shape recognition with edge-
based features, In Proceedings of the British Machine Vision Conference
(BMVC), Norwich, U.K, 2003.

[32] Mikolajczyk, K., and Schmid, C., A performance evaluation of local
descriptors, In Proceedings of Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), June 2003.

[33] Minggiang, Y., Kidiyo K., and Joseph R., A survey of shape feature extraction
techniques, in Pattern Recognition, chapter 3, IN-TECH, Vienna, Austria,
2008.

[34] Moeslund, T. B., Hilton A. , Krlger V., A survey of advances in vision-based
human motion capture and analysis, Computer Vision and Image
Understanding (CVIU), Vol.104, No.2, pp.90-126, November 2006.

[35] Moravec, H., Rover visual obstacle avoidance, In International Joint
Conference on Atrtificial Intelligence (IJCAI), Vancouver, Canada, pp.785-
790, 1981.

[36] Murase, Hiroshi, and Shree K. Nayar, Visual learning and recognition of 3-D
objects from appearance, International Journal of Computer Vision (IJCV),
14, 1, pp.5-24, 1995.

[37] Nixon Mark S. and Aguado Alberto S., Feature Extraction and Image
Processing, Newnes, 2002.

[38] Nelson, R.C., and Selinger, A., Large-scale tests of a keyed, appearance-
based 3-D object recognition system, Vision Research, 38(15), pp.2469-
88, 1998.

[39] Ohba, Kohtaro, and Katsushi lIkeuchi, Detectability, uniqueness, and reliability
of eigen windows for stable verification of partially occluded objects, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (TPAMI), 19, 9,
pp.1043-48, 1997.

[40] Pope, A.R., and Lowe, D.G., Probabilistic models of appearance for 3-D
object recognition, International Journal of Computer Vision (1JCV), 40(2),
pp.149-167, 2000.

[41] Pratt William K., Digital image processing, Wiley-Interscience, 2001.

[42] Rothganger F., Lazebnik S., Schmid C., and Ponce J., 3D Object Modeling
and Recognition Using Local Affine-Invariant Image Descriptors and Multi-
View Spatial Constraints, International Journal of Computer Vision (1JCV),
Vol. 66, No.3, pp.231-259, March 2006.

[43] Russ John C., The image processing handbook, CRC Press, 2002.

77



[44] Schaffalitzky, F., and Zisserman, A., Multi-view matching for unordered image
sets, or ‘How do | organize my holiday snaps?” In European Conference
on Computer Vision (ECCV), Copenhagen, Denmark, pp.414-431, 2002.

[45] Schiele, B., and Crowley, J.L., Object recognition using multidimensional
receptive field histograms, Fourth European Conference on Computer
Vision (ECCV), Cambridge, UK, pp.610-619, 1996.

[46] Schiele, B., and Crowley, J.L., Recognition without correspondence using
multidimensional receptive field histograms. International Journal of
Computer Vision (IJCV), 36(1), pp.31-50, 2000.

[47] Schmid, C., and R. Mohr, Local grayvalue invariants for image retrieval, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (TPAMI), 19, 5,
pp.530-534, 1997.

[48] Schweitzer, H., Bell, J. W., and Wu, F., Very fast template matching.
Proceedings of the 7th European Conference on Computer Vision(ECCV),
Part IV, pp.358-372, 2002.

[49] Shi, J., and Tomasi, C., Good features to track. TR 93-1399, Cornell U., 1993.

[50] Shokoufandeh, A.,Marsic, |, and Dickinson, S.J., View-based object
recognition using saliency maps, Image and Vision Computing, 17,
pp.445-460, 1999.

[51] Swain, M., and D. Ballard, Color indexing, International Journal of Computer
Vision (IJCV), 7, 1, pp.11-32, 1991.

[52] Torr, P.,Motion Segmentation and Outlier Detection, Ph.D. Thesis, Dept. of
Engineering Science, University of Oxford, UK, 1995.

[53] Tuytelaars, T., and Van Gool, L., Wide baseline stereo based on local, affinely
invariant regions, In British Machine Vision Conference (BMVC), Bristol,
UK, pp.412-422, 2000.

[54] Yang, Y., Song, Y., Shaikh, M. A., and Wang, J., A high-precision template
localization algorithm using SIFT keypoints, International Symposium on
Computer and Information Sciences (ISCIS), pp.1-6, 2008.

[55] Yang, Y., Song, Y., Fan, Z.,, Meng, Y. and Wang, J., A high-precision
localization algorithm by improved SIFT key-points, International Congress
on Image and Signal Processing (CISP), pp.1-6, 2009.

[56] Zhang, Z., Deriche, R., Faugeras, O., and Luong, Q.T., A robust technique for
matching two uncalibrated images through the recovery of the unknown
epipolar geometry, Atrtificial Intelligence, 78, pp.87-119, 1995.

[57] Zhou, H., Yuan, Y., Shi, C., Object tracking using SIFT features and mean
shift, Computer Vision and Image Understanding (CVIU), Vol.113, No.3,
pp.345-352, March 2009.

78



[58] http://www.aishack.in/2010/05/sift-scale-invariant-feature-transform/, Agustos
2011.

[59] http://en.wikipedia.org/wiki/Computer_vision, Agustos 2011.

[60] http://en.wikipedia.org/wiki/Object_recognition_(computer_vision), Agustos
2011.

[61] http://www.quantdec.com/GIS/affine.htm, Agustos 2011.

[62] http://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall, Agustos 2011.

79


http://www.aishack.in/2010/05/sift-scale-invariant-feature-transform/
http://en.wikipedia.org/wiki/Computer_vision
http://en.wikipedia.org/wiki/Object_recognition_(computer_vision)
http://www.quantdec.com/GIS/affine.htm
http://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall

EKLER

EK 1. ilgin Dénugumler

ilgin donustimler, bir koordinat nokta setini, 6telemek, olceklemek, dondiirmek
veya egme amaciyla kullanilirlar [61].

Genel matris esitlik ifadesi Matris degerleri
iki boyutlu bir ilgin Ly 20 p <
e . ?Xl,J—A ev u, _ea; a,Uu
déniisiim ifadesi. Q G e\N A= & U
eyl € &b A

Uc boyutlu bir ilgin

[X ) 1] = [V W 1] T étll L, O'-:J

d6nisim ifadesi B U
ontstm ifadesi T= thl t, O
g G 14
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2B ilgin Dén. 3B ilgin Dén.

A matrisi T matrisi

Birim él OU A 0 oy
(Identity) A - A i
D 14 L 19
© 0 1f
((")teleme & oy 21 0 og
Translate) A -

& 1H 0 1 0
t, 1M
B matrisi 6teleme gx y u

miktarini belirler
Olcekleme ; 0 o 0 00
(Scale) gall E é())( . Oa
e0 a,g e” v u
g0 0 1y

Déndiirme écosq - Sinqu écosq sing Ou
(Rotate) o . 1 € g u
gSI ng cosq H & sing cosq Oy

Dusey egme

él 0 Oy
(Sheer) e a
& 1 0y
g0 0 1§
Yatay egme &l s, oul
(Sheer) ; s 0
L 1 0O
€0 0 1y

Sekil ek.1 ilgin doniisiim matrisleri ve etkileri

Bu matrislerin bir arada kullaniimasi ile, déntsumlerin birlikte yapiimasi
saglanabilir.
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EK 2. DoG ve LoG Fonksiyonlarinin Benzerligi

DoG ifadesi:

D(x,V¥,s) =G(x, V,ks)- G(X,V,S)

LoG ifadesi:

LoG =k .s2N?G

Olcege gore normalize edilmis LoG ifadesi:

LoG = s2N?G
1 _ sk
s

1G N G(x,y,ks)- G(x,Yy,S)

sN?G =
s ks - s

G(x,y,ks) - G(x,V,s) » (k- 1)s*N°G

(ek.1)

(ek.2)

(ek.3)

(ek.4)

(ek.5)

(ek.6)

(k- 1) tum olcekleri etkileyen bir sabit oldugundan, ucdegerlerin konumlarini

2
degistirmeyecektir. Ayrica DoG ifadesi, 6lcekten bagimsiz LoG icin S ile

normalize edilme gerekliliginden de halihazirda bagimsizdir. Bu da fazladan bir

avantajdir.
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DoG ve LoG fonksiyonlarinin bir resim Uzerinde benzer sonuglar verecegi, iki
fonksiyonun benzerliginin Matlab ortaminda gosterilmesi ile de anlasiimaktadir
(Sekil ek.2).

(a) LoG (b) DoG

Sekil ek.2 LoG ve DoG fonksiyonlarinin Matlab ortaminda benzerliginin

gorsterilmesi
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EK 3. Ara Deger Kestirimi

Bilinen degerleri kullanarak bilinmeyen degerleri elde etme islemine ara deger

kestirimi denilir.

Dogrusal (linear) bir ara deger kestirimi icin Sekil ek.3‘deki gibi bir grafik
kullanilabilir.

sicaklik

bilinen deger

bilinen deger

saat

Sekil ek.3 Dogrusal aradeger kestirimi

Cift dogrusal (bilinear) kestirim, dogrusal kestirimin iki degiskenli fonksiyonlar igin
genigletilmis halidir. Buradaki ana fikir linear interpolasyonun dnce bir yénde daha
sonra diger yonde yapilmasidir. Resim uzerinde cift dogrusal kestirim yapilirken,

ilk 6nce x yoninde, daha sonra da y yonunde dogrusal kestirim yapilir (Sekil ek.4).
__...._ .---------T---"----------------.---
VA= 23,368 : B=26.36;

___;.,‘?2_5&-_355_-3__________i

ol - -
‘D= 23,27 i C=Z6, 27,

Sekil ek.4 Cift dogrusal aradeger kestirimi



Buradaki P noktasi hesaplamak icin 3 defa dogrusal interpolasyon yapilir. Son

kestirim, gri diizeyin belirlenmesi igindir.

Bir resmin yeniden olgeklenmesi yapildiginda, ara deger kestirimleri yapilmalidir.
Ornegin; Sekil ek.5’de gorildigl gibi 4x4 olculerinde bir resmi, 5x5 6lcllerine
yeniden Olc¢ekledigimizi dusunelim. 4x4’10k resim A matrisi olarak, 5x5’lik resim ise,
B martisi olarak alinirsa; 5x5lik bir i1zgara A'nin Uzerine oturtulmus gibi
dasunulmelidir. Her iki matrisi uzayda 1 br ebatlarina sahip ve bir kdseleri orjinde

olarak dustnursek;

B(5,1) B(5.5)

£ 1 br >

Sekil ek.5 Resmin yeniden 6lgeklenmesi sonucu olugan ara degerler

A B 0.3
0126 0375 0.1

Sekil ek.6 Resim pikselleri Gizerinde ara degerlerin kestirilmesi

A(1,1)'deki pixelin degeri 1 dir ve bunun uzaydaki koordinati 0.125, 0.125 br dir.
A(1,2)'deki pixelin degeri 2 dir ve bunun uzaydaki koordinati 0,375, 0.125 br dir.

B(1,1)’in deg@erini bulmak istiyoruz ve bunun uzaydaki koordinati 0.1, 0.1 br dir.
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B(1,2)’in deg@erini bulmak istiyoruz ve bunun uzaydaki koordinati 0.3, 0.1 br dir.

Yapmak istedigimiz B(1,2) deki 0.3, 0.1 br degerlerini kullanarak, B(1,2)'nin gri

duzeyine x ve y yonundeki etkiyi hesaplamak.

X icin, A(1,1) ve A(1,2) nin x degerleri 0.125 ve 0.375 kullanilarak bir dogru

olusturulur. Ayni iglem benzer sekilde y icin de yapiimalidir.

Gri Diizeyi Gri Diizeyi

_-Il?]-" P _I-__F'__l-'-
| > X | .y
125 0.3 375 y1 y y2
(a) x icin gri seviyesinin kestirimi (b) y icin gri seviyesinin kestirimi

Sekil ek.7 x ve y icin gri deger kestirilmesi
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EK 4. Pikseller Aras1 Komsguluk Arastirilmasi

iki Boyutlu Komsuluk:

(%, y) koordinatinda bulunan K5 pikseli i¢in distnuldaginde (Sekil ek.8 (a)),

4-komsusu, (x£1, y) ve (x, yx1) koordinatlarinda bulunan; K2, K4, K6 ve K8 (Sekil
ek.8 (b))

6-komsusu, 4-komsulara ilave gelen (x+1, y+1) ve (x-1, y-1) koordinatlarinda
bulunan; K3 ve K7 (Sekil ek.8 (c))

8-komsusu, 4-komsulara ilave gelen (xt1, y+1) ve (xx1, ym 1) koordinatlarinda
bulunan; K1, K3, K5, K7, ve K9 (Sekil ek.8 (d))

(a) (b) ()

Sekil ek.8 K5 pikseline ait 4 ve 8 komsuluklar

Uc Boyutlu Komsuluk:

(X, Y, z) koordinatinda bulunan K pikseli i¢in diastnuldugunde (Sekil ek.9),

6-komsusu, (xx1,y, z), (X, y£1, z) ve (X, y, zt1) koordinatlarinda bulunan
18-komsusu, 6-komsulara ilave gelen (xx1, y+1, z), (x£1, ym 1, z), (x£1, Y,
z+1), (x£1, y, zm 1), (X, yx1, z#1), ve (X, yxl, zm 1) Kkoordinatlarinda
bulunan

26-komsusu, 18-komsgulara ilave gelen (x+1, y+1, z+1), (x1, y£1, zm 1),
(x£1,ym1, z+1), (xx1,ym 1, zm 1), (Xm 1, y£1, z+1), (Xm 1, y£1, zm 1), (Xm 1,
ym 1, z£1) ve (xm 1, ym 1, zm 1) koordinatlarinda bulunan piksellerdir.

87



b

Sekil ek.9 K pikselinin konumu
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EK 5. B.N.T. Yontemine iligskin Diger Cikt1 Ornekleri

Verilen gorsellerde (Sekil ek.10 - Sekil ek.75) B.N.T. algoritmasinin tum veriseti
resimlerine uygulanmasi ile elde edilen sonuclar gosterilmistir. Sonug resimlerinde
anahtar noktalarin eglestiriimesi ve tespit edilen nesnenin bu goérsel Uzerinde

isaretlemesi yapilmigtir.

Herbir resim altinda, toplam 8 farkli nesne ve 51 farkli arama ortamindan olusan
verisetinin hangi elemanlarinin kullanildigi, model nesne (train) ve arama ortami

(test) ayrimi esas alinarak, verisetindeki ilgili numaralari ile belirtilmigtir.

Sekil ek.10 Obj1-Train3 Test8
Sekil ek.10'da, birinci nesneye (Objl) ait tgunci egditim resmi (Train3), sekiz

numarall test ortaminda (Test8) arastirilmaktadir. Bu tanimlama yontemi sonraki

sekiller icin de aynen uygulanmistir.
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Sekil ek.11 Obj1-Train3 Test9

Sekil ek.12 Obj1-Train6 Test3

90



Sekil ek.13 Obj2-Train5 Test13

Sekil ek.14 Obj2-Train5 Test16
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-Train5 Test20

Sekil ek.15 Obj2

Sekil ek.16 Obj2-Trainl16 Test13

92



Sekil ek.18 Obj2-Trainl16 Test20
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Sekil ek.20 Obj2-Trainl7 Test16
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-Trainl7 Test20

Sekil ek.21 Obj2

Sekil ek.22 Obj3-Trainl Test20
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Sekil ek.24 Obj3-Trainl Test28

96



Sekil ek.26 Obj3-Train4 Test25
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Sekil ek.27 Obj3-Train4 Test28

Sekil ek.28 Obj3-Trainl12 Test20
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Sekil ek.29 Obj3-Trainl2 Test25

Sekil ek.30 Obj3-Trainl2 Test28
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Sekil ek.31 Obj4-Trainl Test7

Sekil ek.32 Obj4-Trainl Test23
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Sekil ek.33 Obj4-Trainl Test31

Sekil ek.34 Obj4-Trainl0 Test7
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Sekil ek.35 Obj4-Train10 Test23

Sekil ek.36 Obj4-Train10 Test31

102



Sekil ek.37 Obj4-Trainl3 Test7

Sekil ek.38 Obj4-Trainl3 Test23
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Sekil ek.40 Obj5-Train4 Test9
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Sekil ek.41 Obj5-Train4 Test32

Sekil ek.42 Obj5-Train4 Test34
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Sekil ek.43 Obj5-Train10 Test9

Sekil ek.44 Obj5-Train10 Test32
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Sekil ek.45 Obj5-Trainl10 Test34

Sekil ek.46 Obj5-Trainl5 Test9
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Sekil ek.47 Obj5-Trainl5 Test32

Sekil ek.48 Obj5-Trainl5 Test34 (Fark kriteri artirilmistir)
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Sekil ek.50 Obj6-Train3 Test27
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Sekil ek.52 Obj6-Train8 test26
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Sekil ek.54 Obj6-Train8 Test28 (Fark kriteri artiriimistir)
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Sekil ek.56 Obj6-Trainl6 Test27

112



Sekil ek.57 Obj6-Trainl16 Test28

Sekil ek.58 Obj7-Train5 Test20
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Sekil ek.59 Obj7-Train5 Test38

Sekil ek.60 Obj7-Train5 Test45
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Sekil ek.61 Obj7-Train8 Test20

Sekil ek.62 Obj7-Train8 Test38

115



Sekil ek.63 Obj7-Train8 Test45

Sekil ek.64 Obj7-Trainl16 Test20
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Sekil ek.65 Obj7-Trainl16 Test38

Sekil ek.66 Obj7-Trainl6 Test45
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Sekil ek.67 Obj8-Train2 Test44

Sekil ek.68 Obj8-Train2 Test50
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Sekil ek.69 Obj8-Train2 Test51

Sekil ek.70 Obj8-Train9 Test44

119



Sekil ek.71 Obj8-Train9 Test50

Sekil ek.72 Obj8-Train9 Test51
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Sekil ek.73 Obj8-Train14 Test44

Sekil ek.74 Obj8-Train14 Test50
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Sekil ek.75 Obj8-Trainl4 Test51
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EK 6. Bagari Testlerinde Kullanilan Resimler

Sekil ek.76 1. test resmi

Sekil ek.76 2. test resmi
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Sekil ek.76 3. test resmi

Sekil ek.76 4. test resmi
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Sekil ek.76 6. test resmi
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Sekil ek.76 7. test resmi

Sekil ek.76 8. test resmi
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Sekil ek.76 10. test resmi
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Sekil ek.76 11. test resmi
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Sekil ek.76 12. test resmi

128



Sekil ek.76 13. test resmi

Sekil ek.76 14. test resmi
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Sekil ek.76 15. test resmi

Sekil ek.76 16. test resmi
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Sekil ek.76 17. test resmi

Sekil ek.76 18. test resmi

131



Sekil ek.76 19. test resmi

Sekil ek.76 20. test resmi
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Sekil ek.76 21. test resmi

Sekil ek.76 22. test resmi
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Sekil ek.76 23. test resmi

Sekil ek.76 24. test resmi
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Sekil ek.76 25. test resmi

Sekil ek.76 26. test resmi
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Sekil ek.76 28. test resmi
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Sekil ek.76 30. test resmi
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Sekil ek.76 31. test resmi

Sekil ek.76 32. test resmi
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Sekil ek.76 33. test resmi

Sekil ek.76 34. test resmi
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Sekil ek.76 35. test resmi

Sekil ek.76 36. test resmi

140



Sekil ek.76 38. test resmi
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Sekil ek.76 39. test resmi

Sekil ek.76 40. test resmi
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Sekil ek.76 41. test resmi

Sekil ek.76 42. test resmi
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Sekil ek.76 43. test resmi
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Sekil ek.76 44. test resmi
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Sekil ek.76 46. test resmi
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Sekil ek.76 47. test resmi

Sekil ek.76 48. test resmi
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Sekil ek.76 50. test resmi

147



Sekil ek.76 51. test resmi
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