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Bu calismada nesne tanimlamada en ¢ok calisilan metotlardan biri olan Olgek
Bagimsiz Oznicelik Doniisiimii (SIFT) algoritmas: giirbiizliik ve hesaplama zamam
acisindan incelenmistir. SIFT algoritmasinda anahtar-noktalar, Gauss Olgek Uzay
Piramidinden (GSSP) elde edilen Gauss Farklari (DoG) uzay: tizerindeki ekstremum
noktalardir. Oznicelik vektérii ise Yonlendirilis Gradyanlarin Histogrami (HOG)

metodu ile elde edilmektedir.

GSSP’nin olusturulmasinda kullanilan en klasik metot Kesilmis Ayrik Gauss
Konvoliisyonudur (TDGC). Ancak TDGC algoritmasiin uygulanmasinda, rneklem
uzunlugu veya kernel uzunlugunun hesaplama zamani ve giirbiizliik {izerindeki etkisi
siklikla g6z ardi edilmektedir. Klasik yaklasimda SIFT algoritmasinin giris

goriintiistiniin, GSSP hesaplamasindan 6nce boyutu iki katina ¢ikarilmaktadir. Ayrica



giris goriintiisiinde oldugu farz edilen bir baslangic bulanmiklik seviyesi vardir.
GSSP’nin  her bir elemaninin bulaniklik seviyesi, 1s1 denklemi ve Gauss
fonksiyonunun yari-grup 6zelligi goz 6niinde bulundurularak agiklanmistir. Gauss
dagilimmin hata fonksiyonunu (Erf) temel alarak, TDGC algoritmasinin 6rneklem
uzunlugunun, hem giirbiizliik hem de hesaplama zamani agisindan etkili bir sekilde
nasil belirlenebilecegi gosterilmistir. SIFT algoritmasinin performansi, algoritmada
ongoriilen su degisikliklerle test edilmistir; baslangic bulaniklik seviyesi kabuliiniin
iptal edilmesi, giris goriintiistiniin iki katina ¢ikarilip ¢ikarilmamasi ve Erf temelli bir

denklem ile belirlenen 6rneklem uzunlugu ile TDGC algoritmast.

Diger taraftan SIFT algoritmasinin O6znicelik hesaplama algoritmasi ayrintili bir
sekilde incelenmistir. HOG metodu, Klasik yaklasimda algoritmanin giirbiizligiinii
artirmak i¢in trilineer interpolasyon ile birlikte uygulanmaktadir. HOG algoritmasi ile
birlikte kullanilabilecek ¢esitli interpolasyon metotlari, birlikte 6znicelik hesaplama
metodunun 6nemli bir kism1 olan orijinal ‘6zel gruplama prosesi (SBP)’ algoritmasi
bu calismada tanimlanmistir. Verilen orijinal SBP algoritmasi ile birlikte yama
geniglik parametresi, SIFT algoritmasinin performans: géz oniinde bulundurularak
belirlenmis ve daha sonra da farkli interpolasyon metotlar1 ile birlikte HOG

algoritmasinin SIFT algoritmasinin performansi tizerindeki etkisi incelenmistir.

Diger taraftan, 6zel olarak kaydedilen bir videodaki nesne takibi uygulamasinin
glirbiizligiiniin arttirtlmasi i¢in SIFT algoritmasi ile birlikte Tekil Spektrum Analizi
(SSA) filtresi bir arada kullanilmistir. SSA’nin geri kazanim algoritmasi gergek

zamanli bir uygulamaya yonelik olarak 6nemli 6l¢iide sadelestirilmistir.

SIFT algoritmas1 iizerinde yapilan degisikliklerin performans iizerindeki etkisi
Oxford, HPatches veri kiimeleri ve kendi kaydettigimiz bir videodaki nesne takibi
uygulamasi tizerinde test edilmistir. Veri kiimeleri iizerinde performansi 6l¢mek i¢in
Kesisimin Birlesime Oran1 (loU) ve Dogru Eslesme Oran1 (CMR) metrikleri
kullanilmistir. Videodaki nesne takibinin giirbiizliigiinii 61¢mek i¢in ise, kesin referans
homografi matrisleri mevcut olmadigindan dolay1 hiz temelli yoriinge diizgiinlik

metrigi kullanilmigtir.



Sonu¢ olarak; GSSP hesaplamasindan Once giris goriintlisiiniin  iki katina
¢ikarilmasinin ve Gauss konvoliisyon 6rnekleminin boyutunun Erf temelli bir denklem
ile belirlenmesinin performans iizerindeki etkisinin 6énemli oldugu gorilmiistiir.
Ancak, 6znicelik hesaplanmasinda HOG metodu ile birlikte interpolasyon metotlarinin
kullanilmasinin performans {izerinde 6nemli bir etkisinin olmadigi anlasilmistir. SIFT
algoritmasimin {lizerinde yapilan modifikasyonlar ile, algoritmanin 640x480
¢ozinirligiinde kaydedilmis bir videodaki nesne takibi uygulamasinda 30 FPS (Frame
Per Second) nin iizerinde bir hizla basarili bir sekilde calistig1 goriilmiistiir. Ustelik,
bu videodaki nesne takip yoriingesindeki dalgalanmalarin SSA filtresi ile etkili bir

sekilde diizeltilebildigi gosterilmistir.

Anahtar Sozciikler : Nesne tanimlama, sablon eslestirme, nesne takibi, filtreleme,
performans, Olgek Bagimsiz Oznicelik Degisimi (SIFT), Gauss
Olgek Uzay: Piramidi (GSSP), Hata Fonksiyonu (Erf), Gauss
Konvoliisyonu, Yonlendirilmis Gradyanlarin  Histogrami

(HOG), interpolasyon, Tekil Spektrum Analizi (SSA).
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In this study, the Scale Invariant Feature Transforms (SIFT) algorithm, one of the most
studied methods in object identification, has been examined in terms of robustness and
computation time. In SIFT’s algorithm, the keypoints are the extreme points on the
Gaussian Differences (DoG) space obtained from the Gaussian Scale Space Pyramid
(GSSP). The feature vector is constructed by the Histogram of Orientation Gradient
(HOG) method.

The most classical method used in constructing the GSSP is the Truncated Discrete
Gaussian Convolution (TDGC). However, the effect of sample or kernel length on
computation time and robustness has been often neglected in the TDGC algorithm.
The performance of the SIFT algorithm has been tested with the predicted changes in

the algorithm; cancellation of the initial blur level assumption, whether to double the

vii



input image befor GSSP computation, and TDGC algorithm with sample length
determined by an Erf-based equation.

On the other hand, the feature calculation algorithm of the SIFT algorithm has been
examined in detail. The HOG method is implemented with trilinear interpolation to
increase the algorithm's robustness in the classical approach. Various interpolation
methods that can be used with the HOG algorithm and the 'special binning process'
algorithm, which is an essential part of the feature calculation, are given. The patch
length parameter was determined by considering the performance with the original
'spatial binning process' algorithm. Then the effect of the HOG algorithm on the

performance was explored with different interpolation methods.

On the other hand, to increase the robustness of the object-tracking application in a
custom-recorded video, the SIFT algorithm and the Singular Spectrum Analysis (SSA)
filter are used together. A significant change has been made to the SSA algorithm for

its use in a real-time application.

The performance impact of changes made to the SIFT algorithm was tested on Oxford,
HPatches datasets, and an object tracking application in a custom-recorded video. The
Intersection Over Union (loU) and Correct Match Percentage (CMR) metrics were
used to measure the performance on the datasets with given ground truth
homographies. A velocity-based trajectory smoothness metric was used to measure the
robustness of the object tracking in the video since ground truth homographies are

unavailable.

As a result, it has been seen that the effect of doubling the input image before GSSP
calculation and determining the size of the Gaussian convolution sample with an Erf-
based equation on the performance is significant. However, it has been understood that
using interpolation methods with the HOG method in calculating the feature vectors
of SIFT does not significantly affect the performance. With overall changes to the
SIFT algorithm, it has been observed that the object tracking application in a video

recorded at 640x480 resolution works successfully at a speed of over 30 FPS.

viii



Moreover, it has been shown in this video that fluctuations in the object tracking

trajectory can be effectively smoothed out with the SSA filter.

Key Word : Object detection, template matching, object tracking, filter,
performance, Scale Invariant Feature Transform (SIFT), Gaussian
Scale Space Pyramid (GSSP), Error Function (Erf), Gauss
Convolution, Histogram of Oriented Gradients (HOG), Interpolation,

Singular Spectrum Analysis (SSA).

Science Code : 91423 (Mechatronics)
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BOLUM 1

GIRIS

Nesne tanimlama algoritmalarmin giirbiizliigii, goriis acisindaki kismi engellemeler
(occlusion), 1siklandirmadaki ve bakis agilarindaki degisimler, afin 6telemeler, donme
ve yer degistirme, bulaniklasma ve Olgeklendirmedeki farkliliklar karsisinda
degismezlikleri ile karakterize edilmektedir. Giirbiizliigiin yani1 sira, bir nesne
tanimlama algoritmasinin hesaplama zamani da bircok uygulamanin ger¢ek zamanl
hiz gereksinimlerini karsilamak agisindan ¢ok biiyiikk 6nem tagimaktadir [1]. Ancak,

genellikle giirbiizliik ile hesaplama zamani arasinda ters bir orant1 vardir [2].

Literatiirde, giirbiizliigii diisiirmeden hesaplama zamanin1 gelistirmeye yonelik yapilan
caligmalar, donanim-temelli ve metodoloji-temelli ¢alismalar olmak {izere ikiye
ayrilabilir. Donanim-temelli ¢alismalar; CPU, GPU [3], FPGA [4] gibi donanimlarin
hafiza hiyerarsisi ve c¢oklu-¢ekirdek yapisindan faydalanabilmek igin paralel
algoritmalara bagvurmaktadir. Metodoloji-temelli ¢alismalar ise, benzer veya ayni
fonksiyona sahip farkli algoritmalar arasindan, giirbiizliik ve hesaplama zamanini géz

Oniine alarak en optimal olanini tespit etmeye ¢aligmaktadir [5].

SIFT [6, 7], lizerinde en ¢ok calisilan lokal tanimlayicidir. Gergek diinyada hala en
glirbiiz algoritma olarak nitelendirilmektedir [8]. Robotikte SIFT’in kullanildig:
Eszamanli Lokalizasyon ve Haritalama (SLAM) metodu, nesne takibi, sahne
anlamlandirma, nesne kategorisi belirleme, goriintii birlestirme, kamera kalibrasyonu,
giivenlik amagh gézlem, yiiz, iris (g6z) ve parmak izi tespiti, kan grubu tespiti, akciger
kanseri tanisi, bir materyalin iizerinde meydana gelen gerilimin 6l¢iilmesi, {irlinlerin
tizerindeki hatanin tespit edilmesi, tarim tirlinlerinin gézlemlenmesi gibi ¢ok genis bir
uygulama alaninda kullanilmistir. En 6nemli 6zelligi, dl¢eklendirmeye (zoom out-
zoom in) kars1 yiiksek derecede degismezlik 6zelligidir. SIFT algoritmasinin anahtar-

noktalarin tespiti asamasinda GSSP kullanilir. GSSP’nin olusturulmasinda,



gri Olgekteki girig goriintlisii Gauss konvoliisyonu ile birbiri ardi sira filtrelenerek
cogaltilir.  SIFT  algoritmasinin  dlgek  degismezligi bu  hesaplamadan
kaynaklanmaktadir. Ancak GSSP’nin olusturulmasi olduk¢a zaman almaktadir. Bu
problemin {iistesinden gelebilmek icin, bazilar1 Gauss konvoliisyonu yerine integral
goriintli algoritmasi ile hizlandirilmis kutu filtresi kullanmistir [9]. Bazilar1 da GSSP
hesaplamasindaki konvoliisyon islemini tamamiyla ihmal etmistir [10]. Ancak bu
degisiklikler algoritmanin giirbiizliigiinii diistirmektedir. Dolayisiyla glinlimiizde SIFT

hala en giirbiiz nesne tanimlama algoritmasi olarak konumunu korumaktadir.

SIFT algoritmasinin en dnemli 6zelligi olan 6lgek bagimsizlik, bu metodun anahtar-
noktalarin1 hesaplama yonteminden kaynaklanmaktadir. Lokal bir tanimlayici
oldugundan, ilk 6nce anahtar-noktalar tespit edilmekte ve daha sonra her bir anahtar-
nokta i¢in bir 6znicelik vektorii tanimlanmaktadir. Anahtar-noktalar goriintii iizerinde
gbze capan veya ayirt edici noktalardir. Anahtar-noktalarin hesaplanmasi GSSP
hesaplanmasi1 ile baslar (Sekil 1.1). Bu hesaplama iki temel fonksiyon ile
gerceklestirilir.  Bunlar; interpolasyon ile yeniden boyutlandirma ve Gauss
konvoliisyonu ile bulaniklastirmadir. Anahtar-noktalarin kaba pozisyonlari DoG uzay1
tizerindeki ekstremum noktalardir. Anahtar-noktalarmn bu sekilde hesaplanmasinin
arkasinda yatan temel diisiince 1s1 denkleminden esinlenmistir. Bir kere anahtar-
noktalarin yaklagik pozisyonlar1 elde edildiginde bazilar1 bir piksel yogunluk esik
degeri kullanilarak reddedilir ve kalanlarin da pozisyonlari diizeltilir. Anahtar-
noktalarin pozisyonlarmin diizeltilmesi, ikinci-dereceden Taylor agilimiin bir
yaklasimi olarak kuadratik bir fonksiyonu temel alan lokal bir interpolasyon ile
gerceklestirilir. Ustelik, goriintiideki kenar uclarinda konumlandirilmis anahtar-
noktalar giiriiltiiye kars1 oldukga hassas olduklari i¢in temel egrilikleri kontrol edilerek

bir eliminasyon daha gergeklestirilir.



Anahtar noktalarin

GSSP DoG yaklagik
pozisyonlarmin
hesaplanmasi

Kontrast Anaht ktal
Anahtar noktalarin deserleri . nahtar noktalarin
i i diizeltilmesi
belirlenmesi elenmesi
Ozniceliklerin
Hesaplanmasi

Sekil 1.1. SIFT algoritmasinin genel hatlari.

HOG, SIFT algoritmasinda anahtar-noktalara yonelim (orientation) atamak igin ve
Oznicelik vektorlerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Ancak HOG ilk defa SIFT
algoritmasinda kullanilmamis olup, literatiirde 1970’11 yillara kadar rastlanilmaktadir
[11]. 2000°1i yillarin basindan bu yana, genel olarak insan tanimlamada kullanilmis
[12] ve SIFT algoritmasi ile popiilaritesi artmigtir. Klasik yaklasimda, HOG
algoritmasinin performansini artirmak i¢in HOG algoritmast trilinear interpolasyon ile

birlikte uygulanmaktadir.

Diger taraftan GSSP algoritmast da ilk defa SIFT algoritmasinda tanimlanmig bir
yontem degildir. 1980°1i yillarin baslarinda, Witkin [13] ve Koenderink [14] bu
metodun arkasindaki teorik temeli atmistir. ilgi ¢ekici bir sekilde, GSSP’nin goriintii
elemanlarinin 1s1 denkleminin birer ¢oziimii olduguna, Koenderink isaret etmistir.

Daha sonralart Lindeberg [15] GSSP teorisini gelistirmistir. Lindeberg, Gauss



fonksiyonu ile konvoliisyonun ayrilabilirlik, yari-grup ve yeni-lokal ekstremumlar

olusturmamasi gibi 6zelliklerini siralayarak 6neminin altini ¢izmistir.

Gauss konvoliisyonunun degerli ve 6nemli ozellikleri siirekli (continues) Gauss
konvoliisyonu i¢in tanimlanmistir. Ayriklastirilmig algoritmalar ise siirekli Gauss
konvoliisyonunun bir yaklagimidir. Klasik yaklasimda, Ayrik Gauss Konvoliisyon
(DGC) algoritmasi olarak TDGC kullanilmaktir. Ancak, DGC ig¢in baska yaklasim
algoritmalar1 da mevcuttur. Getreur [16], TDGC, Fourier doniisiimii, tekrarli kutu
filtresi (Sekil 1.2), genisletilmis kutu filtresi (EBOX) ve Y18in Integral Goriintii (SII)
gibi farkli DGC algoritmalarini hiz ve dogruluk yoniinden birbirleriyle
karsilastirmistir. Hiz ve dogrulugun her ikisi de goz 6niinde bulunduruldugunda 6ne
¢ikan bir algoritmanin olmadigi sonucuna ulagsmistir. TDGC algoritmasinin zaman
kompleksligi, goriintiiniin boyutuna ve Gauss 6rnekleminin veya kernelin genisligine
baglidir. Getreur, Gauss kernelinin boyutunu, dogrulugu ve hesaplama zamanini goz
ontinde bulundurarak belirleyebilmek i¢in, Gauss dagilimimin hata fonksiyonu (Erf)

[17] temelli bir denklemim kullanilabilecegini gostermistir.
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Sekil 1.2. Tekrarli kutu filtresi, Gauss konvoliisyununun bir yaklagimidir. Solda diirtii
sinyali, sagda ise diirtii sinyalinin Gauss kerneli ile ve tekrarl kutu filtresi
(tekrar sayis1: K=1, 2, 3) ile konvoliisyon cevaplari verilmistir



SIFT algoritmasinin hizi ve giirbiizliigiine tekrar donersek, metodoloji-temelli bazi
yaklasimlar bu konuyu ele almistir. Ornegin, PCA-SIFT [18], hesaplama zamanini
ilerletmek i¢in 6znicelik vektér boyutunu diisiirmeye ¢alismistir. HOG metodunun
yerine temel bilesen analizini (PCA) kullanarak gradyanlardaki temel degisim elde
edilmeye c¢alisilmistir. Buradaki temel hedef Oznicelik vektoriiniin  boyutunu
diistirmektir. Ancak, 6znicelik vektoriiniin boyutundan ise anahtar-noktalarin sayisinin
hesaplama zamani tizerindeKi etkisi daha fazladir. Bir karsilastirma ¢alismasinda, Juan
ve Gwun [19], dlgeklendirme, bulaniklasma ve donmeye kars1 degismezlik s6z konusu
oldugunda SIFT’in, PCA-SIFT e gore daha ileri bir performans gosterdigini rapor
etmistir. SIFT algoritmasinin 6znicelik vektér boyutunu, oznicelik vektoriiniin
hesaplandigr bolgenin hiicrelerinin (veya alt bolgelerinin) sayisim1 azaltarak da

dusiirilebilir.

Bazi galismalar ise SIFT algoritmasinin parametrelerini optimize etmeye ¢alismis ve
algoritma lizerinde bazi modifikasyonlar yapmiglardir. Sima ve Buckley [20],
hiperspektral goriintiiler {izerinde eslesen anahtar-noktalarin sayisini artirmak igin
kontrast ve kenar esik-degerleri (contrast and edge treshold), oktav ve dlgek sayisi,
Gauss bulaniklagtirma parametresinin baslangic degeri ve ayrica eslestirme
algoritmasinda kullanilan en yakin komsuluk orani gibi parametrelerin en optimal
olanini bulmaya ¢alismistir. Alonso-Fernandez vd. [21], ayn1 parametreleri iris (g6z)
tanimlama igin incelemistir. Fan vd. [22], optik ve SAR uydu goriintii iftlerini
birlestirmek i¢in, GSSP’nin ilk oktavinda konumlandirilmis anahtar-noktalari ve
anahtar-noktalara yonelim atamay1 ihmal etmis ve ayrica 6znicelik vektor boyutunu
diistirmiistiir. Gajjar ve Patani [23], Destek Vektor Makinesi (SVM) temelli bir nesne
siniflandirma algoritmasinin performansini artirabilmek i¢in, HOG algoritmasindaki
histogram gozlerinin ve hiicre sayisini degistirerek 6znicelik vektoriiniin boyutunu

artirmigtir.

Diger taraftan, HOG algoritmasi SIFT algoritmasinda kullaniminin yani sira, giivenlik
amagl gozetlemede de insan tamimlama i¢in kullanilmistir. HOG, goriinti
piksellerinin gradyan agilarinin bir istatistigidir. Histogram degerleri bir goriintii
tizerinde lokal bir bolgedeki 1siklandirma, renk degisimleri ve goriintii kontiirlerindeki

hafif kaymalara ragmen ana karakteristiklere kars1 degismez kalabilmektedir. HOG



algoritmasinda bir gradyan a¢1 histogrami, bu histogramin gozlerini gradyanin siddeti

(magnitude) ile oylayarak olusturulur.

HOG’un insan tanimlamadaki kullanimi SIFT algoritmasindaki uygulamasindan
farklidir [24]. Insan tanimlamada, herhangi bir anahtar-nokta hesaplamasina gitmeden,
verilen giris gOriintlisiiniin tek bir oOl¢eginin tamami iizerinde daha onceden
tamimlanmis sabit bir boyutta kayan pencerelerin her biri i¢in hesaplanmakta ve
gorlintiinlin tamami i¢in biiyiik bir 6znicelik vektoriinde toplanmaktadir. Ancak, SIFT
algoritmasinda GSSP uzayi kullanilarak belirlenmis anahtar-noktalarin her biri i¢in
ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Oznicelikler GSSP iizerinde konumlandirilmis anahtar-
noktalarin porsiyonunu merkeze alan bir dikdortgensel bolge i¢inde hesaplanirlar. Bu
dikdortgensel bolge siklikla yama (patch) olarak da isimlendirilir. Dikdortgensel bolge
alt bolgelere boliiniir. Bu bdlme islemi Ozel Gruplama Islemi (special bining process-
SBP) olarak adlandirilabilir. Gozler alt-bdlgelerin iki-boyutlu koordinatlaridir ve alt-
bolgelere birer hiicre denir. Her bir hiicre i¢in histogram hesaplanir ve tek bir vektorde
hepsi toplanir. HOG algoritmasinin giici bu gozleme, acilarin oylanmasi ve

normalizasyon islemlerinden kaynaklanmaktadir.

Gortintiileme  sartlarindaki  hafif bir degisim hiicre kenarlarindaki histogram
degerlerinde ciddi bir degisime neden olabilir. Dolayis1 ile bu durum eglesmesi
gereken iki farkli goriintli bolgesinin histogram degerlerinin, sayet histogram gozleri
basit bir sekilde oylaniyor ise birbirinden ¢ok farkli olmasina neden olabilir. Dolayis1
ile bu tiir problemleri géz Oniine alarak, Dalal [12], HOG algoritmasinda trilinear
interpolasyonun kullanilmasinin, insan tanimlama performansini artiracagini ileri
stirmiigtiir. Raxle Won ve Lien [25], HOG algoritmasinda trilinear-interpolasyon ile
Gauss agirliklastirmanin (Gaussian weighting) kullanilmasiin insan tanimlamada
AdaBoost 6grenme algoritmasinin performansini artirdigimni ifade etmistir. Kim ve
Cho [26], yine bir insan tanimlama uygulamasinda, HOG algoritmasimin hiicre i¢i
lineer interpolasyon, hiicreler arasi trilinear interpolasyon ile kullanilmasinin
performans iizerindeki etkisini incelemis ve ayrica interpolasyonun hesaplama

zamanin diisiirmeye calismistir.



Diger taraftan Gergek Zamanli Nesne Takibi trafik gozetleme, insan sayma, insan
hareketlerini izleme, hiicre igindeki proteinleri takip etme gibi ¢ok genis bir yelpazede
uygulama alanina sahiptir [27]. Nesne takibi, dinamik nesne tanmimlama olarak
tanmimlanabilir [28]. Nesne takibinin temel problemleri nesne tanimlamayla aynidir.
Ancak, kendine 6zgii bazi problemleri de vardir. Nesne takibi i¢in se¢ilecek optimal
algoritma, kameranin pozisyonu, kullanilan kamera sayis1 ve takip edilecek nesne
sayisina gore degisebilmektedir. Sayet kamera sabit ise, hareketsiz pikseller elimine
edilerek (background removel) islem Onemli Ol¢iide basitlestirilebilir [29]. Sayet

hareket eden hedef nesnelerin sayisi artar ise tanimlama iglemi ve takip zorlasir.

Nesne takibi iki temel adimda gergeklesmektedir; hedef nesneyi tanimlama ve takip
eden ¢ercevelerde tanimlamayi siirdiirme [30]. Takibin temel amaci, model goriintii

sahnede var oldugu miiddet¢ce konumunu kaybetmemektir.

Bu tez calismasinda nesne tanimlama bir sablon eslestirme problemi olarak ele
alinmaktadir. Sablon eslestirmede, verilen bir model goriintiiniin pozisyonu herhangi

bir sahne igerisinde tespit edilmeye ¢alisiimaktadir.

SIFT algoritmasi yiiksek giirbiizliigiinden dolay1 nesne takibinde siklikla bagvurulan
bir nesne tanimlama algoritmasi olmustur. Zhou vd. [31] nesne takibi igin SIFT ve
Ortalama Shift algoritmasini bir araya getirmistir. Jabar vd. [32], IHA temelli bir nesne
takibi uygulamasinda SIFT ile KLT algoritmasini birlikte kullanmistir. Bu yaklagimda
nesne ilk olarak SIFT algoritmasi ile tanimlanmis ve daha sonra Kanadi Lucas Tomasi

Oznicelik Izleyicisi (KLT) ile takip edilmistir.

Nesne takibinde, nesne tanimlama algoritmasi tim goriintii doniistimleri ve
deformasyonlarina kars1t miikemmel olarak giirbiiz olmadig1 igin, baz1 ¢ergevelerde
kaybedilebilir veya diisiik dogrulukta tespit edilebilir. Bu durum takip edilen
nesnesinin yoriingesinde giiriiltli olusturarak dalgalanmalara neden olabilmektedir. Bu
tir durumlarda, nesnenin pozisyonu birbirini takip eden ¢erceveleri kullanarak

filtrelenebilir veya yumusatilabilir.



SSA, zaman serilerini analiz etmede kullanilan ¢ok degiskenli bir istatistik metodudur.
Zaman serilerinin temel bilesen analizi PCA olarak da bilinmektedir [33]. SSA
parametrik olmayan (veya modelden bagimsiz) olan bir filtreleme metodu olarak
kullanilmaktadir [34]. Dinamik sistemler gibi bazi sistemlerin modellerini tahmin
etmek amaciyla da kullanilmistir. Literatiirde genel olarak kaydedilmis verilerin
sonradan analizi i¢in tercih edilmistir [35, 36]. Ansari [37], bir GPS’den elde edilmis
verileri filtrelemek i¢in Kalman ve SSA filtrelerini birlikte kullanmistir. Ancak bu
caligmada SSA algoritmasimin ger¢ek zamanli uygulanmasina dair herhangi bir
aciklama yoktur. Bhownik vd. [38], insaat yapilarinda gergeklesen hasarlar1 gergek
zamanli tespit edebilmek igin, SSA algoritmasinin Henkel matrisini Birinci Dereceden

Perturbasyon (FOP) metodunu kullanarak giincellemistir.

Tim SIFT algoritmasi birgok alt fonksiyondan ve bu fonksiyonlar i¢in tanimlanmis
birgok parametreden olusmaktadir. Bu ¢aligmada, potansiyel olarak SIFT
algoritmasinin performansini etkileyebilecek iki ana fonksiyon lizerinde durulmustur.
Bu ana fonksiyonlar; anahtar-noktalarin hesaplanmasinda kullanilan GSSP ve
Ozniceliklerin hesaplanmasinda kullanilan HOG metotlaridir. Son olarak da bir nesne
takibi uygulamasinda nesne takibi algoritmasinin ¢iktisinin (pozisyon verisinin), SSA
algoritmas1 ile etkili bir sekilde gergek zamanli olarak filtrelenmesi tizerinde

durulmustur.



BOLUM 2

GAUSS OLCEK UZAY PRAMIDI VE GAUSS FARKLARI UZAY|

SIFT algoritmasinin tamami bir¢ok fonksiyon ile birlikte tanimlanmis bir hiper-
parametre uzayil olusturmaktadir. Ancak, SIFT algoritmasinin performansi, hem
giirbiizliik hem de hesaplama zamani, Gauss Olgek Uzay Piramit’i (GSSP) ve Gauss
Fraklar1 (DoG) uzaylarimin hesaplanmasina baglidir. Dolayisiyla performans, GSSP
uzaymnin hesaplanmasinda kullanilacak Ayrik Gauss Konvoliisyon (DGC)
algoritmasina baglidir. Bu ¢alismada, DGC i¢in klasik yaklasim olan Kesilmis Ayrik
Gauss Konvoliisyonu (TDGC) algoritmasi kullanilmistir. TDGC algoritmasinda
orneklem genisligi konvoliisyon isleminin dogrulugunu ve hesaplama zamanini
etkilemektedir. Konvoliisyonun hem dogrulugu hem de hizi g6z Oniinde
bulundurularak, Gauss dagilimmnin hata fonksiyonu (Erf) yardimiyla, 6rneklem
genigliginin nasil hesaplanacagi agiklanmigtir. Literatiirde, SIFT algoritmasinin
performansi tizerinde 6rneklem genisliginin etkisi heniiz incelenmemistir. Bu durum
yapilan bu ¢alismada iki veri kiimesi ve 6zel olarak kaydedilmis bir video lizerinde

incelenmistir.

Diger taraftan, GSSP uzaymin goriintii iiyeleri 1s1 denkleminin ¢dziimleri oldugu ve
Gauss Laplasyanin (LoG) bir yaklasimi olan DoG uzay1 da GSSP uzayindan elde
edildigi i¢in, GSSP uzay1 iiyelerinin nasil elde edildigi cok énemlidir. Bu ¢aligsmada,
Gauss fonksiyonunun yari grup o6zelligi ve 1s1 denkleminden faydalanilarak, GSSP

uzayinin iiyelerinin bulaniklagma seviyelerinin nasil hesaplandigi agiklanmugtir.

Klasik yaklasimda, GSSP uzaymin giris goriintiisii lizerinde oldugu farz edilen bir
baslangi¢ deger bulaniklagsma seviyesi vardir. Bu varsayimin performans tizerindeki
etkisi incelenmistir. Ayrica klasik yaklasimda, GSSP uzaymin hesaplanmasinda giris
goriintlisii iki katina ¢ikarilmaktadir. Bu hesaplamanin da performans tizerindeki etkisi

incelenmistir.



Bu boliimiin takip eden alt boliimlerinin icerikleri su sekilde 6zetlenebilir; Boliim
2.1’de, GSSP, LoG, DoG ve 1st denkleminin arasindaki iliskiyi kuran teori
aciklanmistir. Daha sonra GSSP uzaymin goriintii iiyelerinin bulaniklasma
seviyelerinin hesaplanma metodu verilmistir. Boliim 2.2°de, TDGC algoritmasi ve

orneklem genisliginin Erf’yi temel alarak hesaplanmasi metodu agiklanmistir.

2.1. GSSP, DoG, LoG ve ISI DENKLEMIi ARASINDAKI ILiSKi

GSSP, herhangi bir goriintiiniin gittikge artan derecede uzaktan fotograflanmasi
sonucunda, goriintii detaylarinin kaybolmasini taklit etmektedir. GSSP’de, anahtar
noktalarin pozisyonu yalnizca goriintii {izerinde belirlenmeyip, ayrica Olgekler
tizerinde de belirlenmektedir. Dolayisiyla algoritma dlgeklendirmeye karsi yiiksek bir

giirbiizliik kazanabilmektedir.

GSSP, dlgeklendirme ve yeniden boyutlandirma parametrelerine gore iki boyutlu bir
goriintli uzayidir (Sekil 2.1). Bu goriintii uzayi, yeniden boyutlandirma parametresine
gore alt uzaylara ayrilmaktadir. Her bir alt uzayda, goriintii boyutu yariya indigi igin,
bu alt uzaylara oktav denilir. Alt uzaylarin (oktavlarin) sayisi ve her bir oktavdaki
Olgek sayis1 kullanici tarafindan 6nceden belirlenir. GSSP’nin hesaplanmasinda,
kullanict tarafindan belirlenen Olgek sayist {i¢ artirilir. Bu fazla dlgeklerden biri
DoG’un hesaplanmasinda, diger ikisi ise anahtar noktalarn konumlandirilmasi

sirasinda kullanilir.

DoG uzaymin elemanlari, GSSP uzaymin bir oktavindaki birbirini takip eden iki
goriintliniin farkini alarak olusturulur (Sekil 2.2). Bu fark LoG’un bir yaklagimidir.
Dolayist ile DoG uzayinin elemanlart ikinci dereceden tiirevlenmis goriintiilerdir. DoG
ile anahtar noktalarin belirlenmesi diisiincesinin temelinde 1s1 denklemi yer
almaktadir. GSSP uzaymin elemanlart 1s1 denkleminin ¢dziimleridir. Dolayisiyla,
Gauss dagilimi ile bir gorlintiiyii konvolve etmeyi bir tas corbayr isitmaya

benzetebiliriz.

Gauss fonksiyonunun ayrilabilirlik 6zelliginden dolayi, iki boyutlu bir goriintiiyii tek
boyutlu olarak ele alabiliriz. f (x), Vx € R igin bir boyutlu herhangi bir sinyal ve ayrica
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o > 0 olgeklendirme (veya bulaniklastirma) parametresi olsun. Bu durumda Gauss

konvoliisyonu asagidaki Esitlik 2.1 ile ifade edilebilir.

U(x,0) = f(x) * G5 (x) (2.1)

Oktav 3

Interpolasyon ile yeniden boyutlandirma
Oktav 1

Gauss konvoliisyonu ile bulaniklagtirma

Sekil 2.1. GSSP uzayinin bulaniklasma ve yeniden boyutlandirma parametrelerine
gore olusturulan iki boyutlu goriintiisii.

Sekil 2.2. Oktav sayis1 4 ve 6l¢ek sayis1 2 oldugunda, son oktavdaki Gauss Farklarinin
resim temsilleri. Pozitif ve negatif degerler sirasi ile mavi ve kirmizi renk
yogunluklari ile gosterilmistir.

Esitlik 2.1, olgeklendirme parametresine gore bir goriintii ailesini temsil etmektedir.
Bu durumda U(x,0) = f(x) baslangi¢ kosuluna gore, U(x,o) goriintii ailesi 1s1

denklemi Esitlik 2.2’nin birer ¢éziimiidiir.
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aU(x, o)

do 22

ocAU(x,0) =

Esitlik 2.2°de A ikinci dereceden diferansiyel operator olan Laplas operatériinii temsil

etmektedir. Esitlik 2.2’ nin ayriklastirilmis hali asagidaki Esitlik 2.3 ile ifade edilebilir;

AU _ U(x,ka) —U(x,0)
odU(x0) = im——"0 =75

(2.3)
Esitlik 2.3’de, k — 1 degeri sifira yaklasirken, Gauss Farklari, Gauss Laplasyanin bir
yaklagimidir. Bu yaklasim asagidaki Esitlik 2.4 ile ifade edilebilir.

0?AU(x,0) =~ U(x, ko) — U(x,0) (2.4)

Esitlik 2.4’{in sag tarafi DoG, sol tarafi ise g2 ile LoG’un ¢arpimidir. Ancak burada
sag tarafin k — 1 ile bolimiiniin ihmal edildigine dikkat edilmelidir. GSSP uzay1
boyunca k — 1 sabit oldugu igin, Lowe [7] bu ihmalin algoritmanin kararliligini
etkilemedigini ifade etmistir. Dolayis1 ile DoG, ¢? ile LoG’un g¢arpiminin bir

yaklagimi olmaktadir.

Diger taraftan, giris goriintlisiiniin boyutu, GSSP hesaplamasina sokulmadan 6nce
interpolasyon ile iki katina ¢ikarilmaktadir. Bu hesaplamanin arkasinda yatan diisiince,
gorlintii ¢ozlinirligini yiikseltmektir. GSSP uzayinin giris goriintiisii ¢ekirdek (veya

temel) goriintii olarak isimlendirilmektedir.

Cizelge 2.1°de ¢ekirdek goriintli hesaplama algoritmasi verilmistir. Bu algoritmanin,
giris goriintiisii tizerinde var oldugu kabul edilen bir bulaniklagsma seviyesi (o;)
bulunmaktadir. Ayrica burada sayet giris gorlintiisiiniin boyutu iki katina ¢ikariliyor

ise, bulaniklagsma seviyesi (g;) de iki katina ¢gikarilmaktadir.

Cizelge 2.1°de g, GSSP uzaymin ilk oktavinin ilk goriintiisii olan ¢ekirdek goriintliniin
sahip olmasi istenilen bulaniklik seviyesini temsil etmektedir. Bu durumda, Gauss

konvoliisyonunun yar1 grup 6zelliginden faydalanarak, asagidaki esitligi yazabiliriz;
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Gy, (X)Gyy(x) = G W(x) = Gy (x) (2.5)

Esitlik 2.5°de, o4 giris goriintiisiiniin konvolve edilmesi gereken Gauss fonksiyonunun
bulaniklagsma parametresidir. Boylece, ¢ekirdek goriintiiniin bulaniklasma seviyesi o

olacaktir. Esitlik 2.5’den, Esitlik 2.6 asagidaki gibi elde edilmis olur;
o4 = |02 —0? (2.6)

Son durumda ¢ekirdek goriintiiniin (GSSP uzayinin giris goriintlisii) bulaniklagsma
seviyesi o’dir. Cekirdek goriintiiyii takip eden ikinci goriintiiniin bulaniklagsma
seviyesi, Esitlik 2.4 deki denkleme gore DoG’un LoG’un bir yaklasimi olabilmesi igin
ko olmalidir. Bu durumda, tekrar yar1 grup Ozelliginden faydalanarak Esitlik 2.7

yazilabilir.
Gy (X)Gq,, (¥) = G\/i(x) = Gio(X)
n o2+0f, (2.7)

Esitlik 2.7°den de ¢ekirdek goriintiiniin konvolve edilmesi gereken Gauss parametresi

asagidaki Esitlik 2.8 ile bulunur.

On, =+ (ko)? — 02 (2.8)

Bu durumda, oktavdaki ikinci gérintiiniin bulaniklik seviyesi ko dir. Dolayisiyla
oktavdaki tlim goriintiilerin bulaniklik seviyesi Cizelge 2.2’de verilen algoritma ile
hesaplanabilir. Burada bulaniklik seviyesi ¢arpani (k), oktavdaki 6l¢ek sayisinin bir

fonksiyonu olarak hesaplanmaktadir (Esitlik 2.9).

1

k = 2%sa (2.9)
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Ornegin, 6lgek sayisi, ng; = 3 ise bu takdirde k = 1.2599 olmaktadir. Burada

belirtmeliyiz ki, algoritmanin kararlilig1 yliksek derecede bu parametreye baglidir.

Cizelge 2.1. Cekirdek goriintiiniin hesaplanmasi.

Giris | I : Giris goriintiisii.

Giris . | doubleFlag: Girig goriintiisiiniin boyutunun iki katina ¢ikarilip
cikarilmayacagina gore ‘true’ veya ‘false’ degerlerini almaktadir.

Giris : | g; : Giris goriintiistinde oldugu kabul edilen bulaniklagsma
seviyesi.

Giris . | o : Cekirdek goriintiisiinlin getirilmek istendigi bulaniklagsma
seviyesi.

Cikis . | B : Cekirdek goriintiisii.

Adim 1 | : | If doubleFlag then

Adim 2 | : oy« m

Adim3 | : I, < Giris Gériintiisiiniin Iki Katina Cikar (I)

Adim 4 | : B « Gauss Konvoliisyonunu Hesapla (I,,, 04)

Adim5 | : | else

Adim6 | : _— \/r%z

Adim 7 B « Gauss Konvoliisyonunu Hesapla (I, ;)

Cizelge 2.2. Her bir oktav i¢in bulaniklagsma vektoriiniin hesaplanmasi.

Giris .| nge - Oktavdaki dlgek sayisi.

Giris . | o : Cekirdek gbriintiisiiniin bulaniklagma seviyesi.
Cikis | V,;: Bulaniklagsma vektorii.

Adm1l |: |V [0] « 0o

Adim 2 | : r e 2%

Adm3 |: |fori=1;i<ng;+3;i++do

Adim 4 Oprev < k' to

Adim S | : Onew < kOprey
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Adim 6 | : . ,
Va [L] « Grzlew - O-zgrev

2.2. KESILMIS AYRIK GAUSS KONVOLUSYONU (TDGC)

F(X)’in R? lizerinde bir goriintiiyii temsil eden siirekli bir fonksiyon, U(X)’in
filtrelenmis goriintii ve VX = (x,y) € R? oldugunu kabul edelim. Bu takdirde Gauss

konvoliisyonu asagidaki gibi tanimlanir;

UX)=G,(X)xF(X):= f

R

G,(XYF(X—X)dX' (2.10)

Esitlik 2.10°da G,, standart sapma o ve ortalama u = 0 parametreleri ile Gauss

dagilim fonksiyonunu gostermektedir;

—(x%+y?)

> e 202 (2.11)
V4TTO

Go(X) =

Gauss fonksiyonunun ayrilabilirlik 6zelliginden dolayz;

Go(X) = G5 (%) G (¥) (2.12)

Gauss konvoliisyonu tek boyutlu uygulanabilir; ilk 6nce x-ekseni yoniinde ve daha

sonra y-ekseni yoniinde veya tam tersi olabilir.

Diger taraftan Esitlik 2.10, iki boyutlu siirekli bir fonksiyon icin Gauss

konvoliisyonunu tanimlamaktadir. Ancak gergekte goriintii ayriktir. f; tek boyutlu

ayrik bir girig sinyali, U; tek boyutlu ayrik ¢ikis sinyali ve i € Z olsun. Bu takdirde
tek boyutlu DGC asagidaki gibi Esitlik 2.13de tanimlanir.

u; = Z 9jfi-j (2.13)

===
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Esitlik 2.13°de, g; ayrik Gauss fonksiyonunu gostermektedir;

g; = ! _jz' Z (2.14)
L= 2 .
i ()ecf,]E

Dikkat edilirse Esitlik 2.14’de Gauss dizisinin toplaminin bire esit olmasini garanti
altina almak i¢in normallestirme isleminde, Esitlik 2.11°deki Vero yerine S(oo)
kullanilmistir. Gauss dagilimina bu sebepten dolayi, normal dagilim da denir. Bir
olasilik yogunluk fonksiyonu olarak, dagilimin toplami bir olmalidir. Burada S(OO)

asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

0
—i2

S(e0) = Z e207 (2.15)

i=—o0

Diger taraftan, konvoliisyon sonsuz bir aralikta uygulanamayacagi igin, bu sonsuz
aralik |i| < r veya esdeger olarak i € [—7, 7] olacak sekilde kesilmelidir. Bu durumda
Kesilmis Ayrik Gauss Konvoliisyonu (TDGC) asagidaki gibi Esitlik 2.16°da ifade

edilir.
u = Z 9 fi-j (2.16)

Esitlik 2.16°da ayrik Gauss 6rneklemi gjt-r ise asagidaki gibi ifade edilir.

1 =2
gi" = %6202, je[-r7] (2.17)

Esitlik 2.17°de S(r) ise asagidaki gibi ifade edilmektedir;

r .
—i2

S(r) = 2 o207 (2.18)

i=—r
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Esitlik 2.17°de sayet r degeri uygun bir sekilde belirlenebilir ise, S(r) yerine sabit
V2mo degeri normalizasyon i¢in kullanilabilir. Burada ayrica S(r) hesaplamasinin

kesikli ayrik Gauss drnekleminin hesaplama zamanini artiracagina dikkat edilmelidir.

Burada temel problem su sekilde ifade edilebilir; hem konvoliisyonun hizi hem de
dogrulugu g6z Oniinde bulundurarak, uygun bir r Orneklem uzunluk degeri
belirlenmelidir (Sekil 2.3). Kabul edelim ki, ayrik ve kesikli ayrik Gauss 6rneklemleri
arasindaki fark verildigi sekilde L1 norm kullanilarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

Hata ~ |g; — g!"| (2.19)

r=>5, Hata =~ 0.5411 r = 10, Hata = 0.0708 r =15, Hata =~ 0.0038

0.12 0.09 0.08 %
: > * Gli|>r
0.08 f: 0.07 F4li|l<r
0.1 O - ® @ ".(}”
0.07 | -
0 ¢ 0.06
0.08 OO0 0.06 o ¢
. 0.05 o
0.05 | -
0.06 . 0.04 o @
0.04 | 2 9
0.03 P
0.04 P 0.03 ¥ o9
0.02 o
" o] = .
0.02 | R R
0.02 : ' " .
) ‘ : 0.01 ® ®
4 + 0.01 M : ® ®
* " ¥ * ® @
# #+ *
Q-M ! . — 0 bbbt . +Mm' 0 : 't“‘mwmmm
40 20 0 20 40 40 20 0 20 40 40 20 0 20 40

Sekil 2.3. ¢ =5 i¢in Ayrik Gauss orneklemi ile Kesilmis Ayrik Gauss orneklemi
arasindaki fark. Ayrik Gauss 6rneklemi i¢in orneklem uzunlugu 10*
alimmustir.

Diger taraftan, ayrik Gauss orneklem dizisi iki guruba ayrilabilir;

9i = {91i1=r» 911>} (2.20)
Esitlik 2.20°de gjjj<r V€ gjij> sirast ile g;’nin [-7,7] ve (—oo,—1) U (r,0)
araliklarinda kalan boélgelerini temsil etmektedir. Bu durumda Esitlik 2.19 asagidaki
gibi tekrar yazilabilir;
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Hata ~ |gusr — 95| + | 91>+ ] (2.21)

Bu takdirde, sayet v 2mo normalizasyon igin kullanilirsa, Esitlik 2.21 asagidaki gibi

tekrar yazilabilir.
1 -
Hata = |g)jsy| = —— z e20? < 1—G(r) (2.22)
V2mo (=

Esitlik 2.22°de, G (r) asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

1 v
G(r) = j e20? dx 2.23
(r) o i (2.23)

Esitlik 2.23°de, sayet t = x/(v/20) ve dt = dx/(v20) olacak sekilde degisken
doniistimii yapilir ise asagidaki Esitlik 2.24 elde edilir.

1 (" a2 (T . N r
G(r) =ﬁ _r*e dt _ﬁjo e V" dt =Erf(r*) =Erf (E> (2.24)

Esitlik 2.24°de, Erf hata fonksiyonunu temsil etmektedir. Esitlik 2.22 ve 2.24 birlikte

g0z Ontinde bulundurulur ise asagidaki esitsizlik elde edilebilir.

T
Hata < 1—-Erf (E) (225)

Sonug olarak Esitlik 2.25’ten I' ¢ekilirse asagidaki Esitsizlik 2.26 elde edilir.

r <V20InvErf(1 — Hata) (2.26)

Esitsizlik 2.26’da InvErf hata fonksiyonunun tersini ifade etmektedir. Dolayisiyla, r

belirlenmis bir hata toleransina gore asagidaki esitlik ile belirlenebilir;
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r = floor (\/falnvErf(l — Hata)) (2.27)

Hata fonksiyonu analitik bir ¢ézlime sahip olmayan bir integral ile tanimlandigr igin,
kendisi ve tersi niimerik bir yaklasim ile hesaplanabilmektedir. Bir¢ok yazilim paketi

bu hesaplama fonksiyonuna sahiptir. Ancak bu ¢alismada InvErf asagidaki denklem

ile hesaplanmistir [39]

_ 2 In(1-x2)\° In(1l-x?) 2 In(1-x?) 2.28
InvErf (x) = J<0_147n+ > )_ 0.147 _<0.14—7TL’+ 2 ) (229
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BOLUM 3

OZNICELIKLERIN HESAPLANMASI

Bu boliimiin temel amact, SIFT algoritmasinin 6znicelik hesaplanmasi kisminda HOG
ile birlikte interpolayon tekniklerinin kullanilmasinin etkisini arastirmaktir.
Literattirde, SIFT algoritmasinin performansi tizerinde HOG algoritmas: ile birlikte
interpolasyon metotlarinin kullanilmasinin etkisini inceleyen bir ¢alisma heniiz rapor
edilmemistir. Burada SIFT algoritmasi ¢ercevesinde HOG algoritmasinin
kullaniminin, insan tanimlamadaki kullanimindan farkli oldugunu g6z Oniinde
bulundurmaliyiz. Dolayisi ile de performans fiizerindeki etkisinin ayni olmasini
bekleyemeyiz. Bu bolimde HOG hesaplamasinda kullanilabilecek farkli
interpolasyon metotlar verilmistir. Ustelik HOG algoritmasinin ¢ok énemli bir kismi
olan ‘6zel gruplama prosesi’ algoritmasi aciklanmistir. Interpolasyon metotlarmnin

performans iizerindeki etkisi iki veri kiimesi iizerinde test edilmistir.

GSSP uzayina ait goriintii tizerindeki piksel pozisyonu (%, y), GSSP iizerindeki dlgek
pozisyonu ¢, yeniden boyutlandirma parametresi & ve temel yonelimi 8 olmak iizere,
herhangi bir anahtar noktanin Key(x,y, o, 8,0) ile gosterildigini varsayalim. Bu
durumda, bu anahtar-nokta i¢in 6znicelik vektorii, piksel koordinatlarini merkeze alan
karesel bir bolge i¢inde hesaplanir. Bu karesel bdlgenin bir kenarinin yaris1 veya ¢api

asagidaki Esitlik 3.1 ile bulunur;
cap = Agee ¥Fscl¥r*v2 (3.1)
Esitlik 3.1°de Ageser SabIt bir parametre degeridir. Agqq. i¢in varsayilan deger 3’diir.

scl parametresi, anahtar noktanin 6lgegi veya GSSP uzayindaki konuma gore asagida

verilen Esitlik 3.2 ile degismektedir.
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1
scl = 5.0 é (3.2

Esitlik 3.1°deki r parametresi, ¢ap uzunlugunu modifiye ederek SIFT algoritmasinin

performansi tizerindeki etkisini incelememize olanak saglayan bir degiskendir. Ayrica

Esitlik 3.1°e, karesel bolge dondiiriildiigiinde istenilen sinirda kalabilmesi i¢in J2

carpani eklenmisgtir.

Karesel bolgedeki tiim piksel koordinatlari, anahtar noktanin temel yonelimi 0 ile

asagidaki esitlik kullanilarak dondiiriiliir.

X = x,cos0 — y,sind

R R (3.3)
Y = x;sinb — y,cos6
Esitlik 3.3’de %, y € [—c¢ap, ¢ap] olmak lizere;
X
e = Adescrs‘c1
__* (3.4)
= AdeschCI

seklinde hesaplanmaktadir. Bdylece dondiiriilmiis piksel koordinatlart X, Y €
[—rx/z r\/E] araligina Gtelenmis olmaktadir. Bu durumda 6znicelik vektord, [—r, r]

araligi igerisinde kalan piksel koordinatlarindan hesaplanmaktadir.
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* (%) O (X)Y) Xy
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sessiiierienns L L

\2(2r+1)

Sekil 3.1. Oznicelik vektoriiniin  hesaplanacagi karesel bdlgenin  (yama)
Olceklendirilmis ve dondiiriilmiis gosterimi.

Oznicelik vektorii, Sekil 3.1°de gosterilen kirmizi kesikli ¢izginin iginde kalan
bolgede, alt bolgelere ayrilarak hesaplanir. Bu alt karesel bolgelere birer hiicre denir.
Her bir hiicre i¢in ayr1 ayrt HOG hesaplanir ve bunlar bir araya getirilerek anahtar-
noktanin Oznicelik vektorii olusturulur. Bu karesel bolgenin (veya yamanin) alt
bolgelere (veya hiicrelere) boliinmesi islemine ‘Gzel gruplama prosesi-(SBP)’ denir.

Gozler her bir hiicrenin iki boyutlu koordinatlaridir.

3.1. OZEL GRUPLAMA PROSESI (SBP)

SBP’de, tim piksel koordinatlarinin hangi hiicrede olduklari ve bu hiicre igindeki

koordinatlar1 belirlenmelidir.

Yamanin her iki yonde de (X ve y) boliinme sayisinin d oldugunu farz edelim. Bu

takdirde, karesel hiicrelerin bir kenar uzunlugu;

2r+1
o = d

(3.5)

olur. Hiicre igindeki bir pikselin (X, Y) koordinati i¢in asagidaki esitlikler yazilabilir;

X = -1+ XpinTo (3.6)
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Y'=-T+ YpinTo

veya esdeger olarak;

Xpin = (X +7)/To

3.7)
Yoin = (Y +7) /19
esitlikleri yazilabilir. Bu takdirde, (xpin, Vpin) ifti i¢in;
x¢ = floor(xpin)
(3.8)

Vs = floor (Ypin)

esitliklerini yazarsak (xy, y5) ¢ifti (X, Y) koordinatina sahip pikselin i¢inde bulundugu
hiicrenin koordinatlar1 olur. Ustelik bu pikselin bulundugu hiicre icindeki
koordinatlarint (x4,y4) ile gosterirsek, bu koordinatlar asagidaki esitlikler ile

belirlenir;

Xd = Xpin — Xf (3.9)
Ya = Ybin — Yf .

Esitlik 3.8 ile belirlenen sayilar 0 < xy, yy < d araligindaki tam sayilar, Esitlik 3.9 ile
belirlenenlerise 0 < x4, y; < 1 araligindaki rasyonel sayilardir. Sekil 3.2’de yama iki
pargaya boliinmiistiir. Ornegin, sag iist kdsedeki hiicrenin koordinatlari (1, 0) dir. Bu

bolgenin i¢indeki degerlerde rasyonel sayilardir.
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(xpy9=(0,1) (xeyn=(1,1)

Sekil 3.2. Yamanin 6zel gruplama prosesi (SBP).

Sayet bir hiicrede hesaplanacak olan histogramdaki goz sayisini n ile gosterirsek, bu
durumda 6znicelik vektoriiniin uzunlugu d xd xn olacaktir. Her bir hiicreye ait

histogramin 6znicelik vektoriindeki baslangic indeksi asagidaki gibi belirlenir;

offset =xr.n+yr.d.n (3.10)

SIFT algoritmasinda standart olarak n=8 ve d=4 olarak belirlenmistir. Dolayisiyla da

Oznicelik vektoriiniin toplam uzunlugu 128°dir.

(x;, ;) koordinatlarina sahip bir piksel i¢in gradyan siddetinin m ve gradyan agisinin

0 oldugunu varsayalim. Bu degerler asagida verilen esitlikler ile hesaplanir;

Ix = Xi41 — Xj—1

Iy = Vi+1 — Yi-1

0 = arctan (g_y)

9x

Pikselin bulundugu bolge anahtar noktanin temel yénelim acis1 8 ile saat yoniiniin tersi
istikametinde dondiiriildiigi i¢in, bu pikselin dondiiriilmiis koordinatlarinin (Xj,Y;)

i¢in gradyan agist;
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6, =60—0 (3.12)

olur. Bu durumda sayet ag1 derece olarak hesaplaniyor ise asagidaki esitlikler

yazilabilir;

g, = 0,n

bin — 360
O = floor(Bpin)
04 = Opin — O

(3.13)

Esitlik 3.13’de 8y HOG’ nin gdziini, 84 ise pikselin bulundugu birim kiip igerisindeki
koordinatini ifade etmektedir (Sekil 3.3). Burada 0 < 6y < nbirtamsayive 0 < 6, <

1 bir rasyonel sayidir.

C.r T m _
6 1. S
_:Z';:Tﬁ""'- 5
01
-
_nkﬂl__
g S 10
Cs~ e
e = h
Y 00
X

Sekil 3.3. Trilineer interpolasyon kiipii. Trilineer interpolasyon ile piksele ait gradyan
siddeti m, kiipiin koselerine Gtelenir.

Boylece dondiiriilmiis bir (X;,Y;) koordinati i¢in, hiicre gozlerini (koordinatlarini)
(xf,yf, Qf) ve hiicre (kiip) igindeki ii¢ boyutlu birim koordinatlart (x4, y4,64)
hesaplamis oldu. Bagka bir ifade ile (xg4, V4, 64) pikselin birim kiip igerisindeki
koordinatlaridir ve bu koordinattaki deger, gradyan siddeti m dir. Gradyan siddeti m
ise Gauss fonksiyonu ile agirliklastirilmistir. Boylece, merkezden uzak piksellerin

Oznicelik vektoriine olan katkisi azaltilmistir. Bu hesaplamanin temel amaci,
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pozisyondaki hafif bir degisimin 6znicelik vektoriinde yiiksek bir degisiklige sebep

olmasin1 engellemektir.
Ozel gruplama prosesinden sonra, bu béliimiin geri kalaninda basit HOG, hiicre ici

lineer interpolasyon, hiicre i¢i trilinear interpolasyon ve hiicreler arasi trilinear

interpolasyon algoritmalari agiklanacaktir

3.2. BASIT HOG

Basit HOG histogramdaki oryantasyon goézlerinin, gradyan siddet degerleri higbir

interpolasyon uygulanmadan oylanmasidir. Cizelge 3.1°de basit HOG algoritmasi

verilmistir.
Cizelge 3.1. Algoritma 1; Basit HOG.
Giris xf) :Vf, Hfﬁ Xdr»Yd Hdlm
Cikis - | f_V Il Uzunlugu d x d X n olan dznicelik vektorii
Adim 1 . | foreachi; f V]i| < 01/f V’ nin tim girdilerini sifirla.
Adm?2 |: |0« xp.n+ Yr*d *n/histogramin vekiordeki baslangig indisi
Adim 3 .| h_i « O //histogram goz indeksi
Adm4 | |fVlo+hilefV[o+hil+m

3.3. HUCRE iCi LINEER INTERPOLE EDIiLMiS HOG

Her bir hiicrenin kendi iginde, gradyan siddet degeri m, iki komsu histogram gozii
arasinda, hiicre igindeki 0, oryantasyon pozisyonuna gore paylastirilmistir. Eger
piksel histogramin son goziine gidiyor ise gradyan siddeti degeri son ve ilk goz
arasinda paylastirilir. Bu durum mode operasyonu ile garanti altina alinmistir. Cizelge

3.2’de hiicre igi lineer interpole edilmis HOG algoritmasi verilmistir.

Cizelge 3.2. Algoritma 2; Hiicre i¢i lineer interpole edilmis HOG

Giris xf;y]‘; Bfﬁ Xd»Yd gd;m

Cikis : f_V IlUzunlugu d x d x n olan éznicelik vektirii
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Adim 1 foreachi; f_VI[i] « 0//f V’ nin tiim girdilerini sifirla.
Adim 2 0 « Xp.n + Yr * d * N //histogramin vekiordeki baslangg indisi
Adim 3 h_i « 6 //nistogram goz indeksi

Adim 4 h_n_i < mod e (6f + 1,n) //bir sonraki histogram géz indeksi
Adim 5 fVio+hile fV[io+hil]+m=06y

Adim 6 fVlo+hnilefVio+hnil+m=*(1—-06y)

3.4. HUCRE ICI TRILINEER INTERPOLE EDILMIiS HOG

(X4, Ya, 64) ucliistiniin bir pikselin birim kiip i¢indeki koordinatlar1 oldugunu ve bu
koordinattaki degerinde gradyan siddeti m oldugunu diisiinelim. Hiicre iginde,
gradyan siddet degeri m, trilineer interpolasyon ile birim kiipiin yalnizca bir kosesine
otelenmistir. Eger 8y = 0 ise, gradyan siddeti birim kiipiin C, kdsesine dtelenmistir
(Sekil 3.3).

Trilineer interpolasyon tekrarli bir lineer interpolasyondur. Interpolasyon adimlarinin

siras1 birbirinden bagimsiz oldugundan herhangi bir sirada uygulanabilir. Hiicre igi

trilineer interpolasyon algoritmasi Cizelge 3.3 de verilmistir.

Cizelge 3.3. Algoritma 3; Hiicre ici trilineer interpole edilmis HOG.

Giris Xp, V5 05 X, Ya, 0q, m

Cikis f_V IlUzunlugu dxdxn olan éznicelik vektorii,

Adim 1 for eachi; f_V[i] « 0/f V' nin tiim girdilerini sifirla.

Adim 2 0« xp.n+yr*xd*n

Adim 3 my < 6am //Gradyan siddet degeri m, z-ekseni boyunca
m; « (1—6,)m paylastirimistir

Adim 4 Moo < YaMo, Myg < (1 —Ya)My [/ meve my, y-ekseni
Moy < YaMy, Myq < (1 —y)my boyunca paylastirilmistir.

Adim 5 Co < xamop, C1 < (1 = xg)Mygo

/I Son olarak; mgg, mio,

Cy « xqgMy, C3 « (1 — xq)myy, ]
Mo1, V€ My1 , X-ekseni

C, <« xymy,Cc < (1 —x,)m

4 arror s ( )Mot boyunca paylastiriimustir.

Co < xqgmyy,Cy « (1 —xg)myy
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Adim 6 : hie 9f // Tek bir hiicre i¢inde, gradyan siddet degeri m, birim

kiiptin yalnizca tek bir késesine dtelenmigtir.

Adim 7 : fVlo+hi] < fV[o+hi]l+C,;

3.5. HUCRELER ARASI TRILINEER INTERPOLE EDILMIS HOG

Trilineer interpolasyon ile elde edilen birim kiipiin koselerindeki sekiz deger, birbirine
komsu olan dért hiicreye ikiser ikiser dagitilmistir. Ornegin hiicre koordinatlarmin
(gozlerinin) (0, 0) ve histogram goziiniin degerinin de 6; = 0 oldugunu varsayalim.
Bu durumda C, ve C; koselerindeki degerler (0, 0) hiicresindeki histogramin ilk ve
ikinci goziine , C, ve C3 koselerindeki degerler (0, 1) hiicresindeki histogramin ilk ve
ikinci goziine, C, ve Cs koselerindeki degerler (1, 0) hiicresindeki histogramin ilk ve
ikinci goziine ve son olarak da Cg ve C, koselerindeki degerler (1, 1) hiicresindeki
histogramin ilk ve ikinci goziine gidecektir (Sekil 3.3). Komsu hiicre koordinatlar
mode operasyonu ile belirlenmistir. Cizelge 3.4’de hiicreler arasi interpole edilmis
HOG algoritmasi verilmistir. Kiipiin koselerindeki degerler, C, — C,, Cizelge 3.3 deki

algoritmada verildigi sekilde hesaplandigindan burada tekrar verilmemistir.

Cizelge 3.4. Algoritma 4; Hiicreler arasi interpole edilmis HOG.

Giris : Xr Y5 08, Xq, Ya, 0, m

Cikis : f_V llUzunlugu dxdxn olan éznicelik vektirii.

Adim 1 : foreachi; f_VI[i]l « 01 f V nin tim girdilerini sifirla.
Adim 2 : h_i « 6f

Adim 3 X < mode (xf +1,d)

Il Komsu hiicrelerin koordinatlar

Yr m < mode (y; +1,d)

Il Her bir hiicredeki histogram lokasyonu, .

Adim 4 : 00 « xp.n+ yr.n. d + h_i Il Ilk hiicredeki lokasyon.
Adim 5 01<—xf.n+yf.n.d+h_i+1

Adim 6 : 02 « Xf .M + yr. 1. d + h_i llikinci hiicredeki lokasyon.
Adim 7 : 03 & Xf .M+ Yp. M. d+hi+1

Adim 8 : 04 « xp.n+ Yr .M. d + h_i i1 Ugiincii hiicredeki lokayon.
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Adim 9 05« xp.n+yrmnd+hi+1l
Adim 10 06 < Xf ;.M + Y5 . N d + h_i 1 Dérdiincii hiicredki lokasyon
Admm 11 07 « Xg N+ Yrmnd+hi+1

/I Histogram degerlerini vektordeki yerlerine yaz.
Adim 12 f_V][o0] « f_V[o0]+ Cy,f_V]ol] « f_V]ol] +C;
Adim 13 fV]o2] « f_V[o2] + C,,f_V][o3] « f_V[o3] + C;
Adim 14 f_Vio4] « f_V][o4] + C,,f_V][o5] « f_V[o5] + Cs
Adim 15 f_V]o6] « f_V][o6] + Cs,f_V[o7] « f_V[o7] + C,
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BOLUM 4

SSA FILTRESININ GERCEK ZAMANLI NESNE TAKIiBINE
UYARLANMASI

Bu boliimde Tekil Spektrum Analizi (SSA) algoritmasinin, bir gergek zamanli nesne
takibi uygulanmasma uyarlanmasi tizerinde durulmustur. SSA algoritmasi, belirli
uzunlukta bir veri kiimesine uygulandig1 i¢in, sabit uzunlukta bir buffer (ara vektor)
kullanilmis ve bu buffer yeni veriler geldikge siirekli giincellenmistir. Bu sekilde SSA
algoritmasinin uygulanmasinda, algoritmasinin geri-kazanim adimindaki kdsegensel
ortalama islemine gerek olmadigi fark edilmis ve algoritmanin bu kism1 6nemli 6l¢iide
sadelestirilmistir. Bu boliimii takip eden alt Boliim 4.1 de SSA algoritmasinin adimlari
aciklanmis ve daha sonra da Bolim 4.2 de Ger¢ek Zamanli SSA algoritmasi

verilmistir.

4.1. SSA ALGORITMASI

SSA algoritmas: dort adimda gerceklestirilebilir; gomme, Tekil Deger Ayrigimi

(SVD), gruplama ve son olarak da geri kazanim.

4.1.1. Gomme Adimi

Gomme adiminda, giris sinyalinden bir Henkel matrisi olusturulur. Henkel matrisinin
her bir siitunu, 6nceden belirlenmis sabit uzunlukta bir pencereleme ile elde edilmis
giris sinyalinin boliimleridir. Bu pencereleme islemi tirtil gibi hareket ettigi igin, bu
metot tirt1l (caterpillar) olarak da isimlendirilmektedir. Eger giris sinyalinin boyutu n
ve pencere uzunlugu [ ise k = n — [ + 1 olmak iizere Henkel matrisinin satir sayist [
ve siitiin sayis1 k’dir. Sekil 4.1 gomme adiminin nasil gergeklestirildigine dair bir
ornek gostermektedir. Bu ornekte, boyutu 10 olan bir giris sinyali, uzunlugu 4 olan

pencere ile 6rneklenerek 4 x 7 (I x k) boyutunda bir Henkel matrisi olugturulmustur.
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Giris Sinyali

0 1 2 3 4 5 | 6 7018 |9
3
Bas Henkel Matrisi
0 1 2 3 i 5 6
1 2 | 3 | 4 5 6 7
2 5 1 ] G 7 8
3 | 4 5 | 6 7 | 8 9
Kuyruk

Sekil 4.1. SSA’da gomme isleminde giris sinyalinden Henkel matrisinin
olusturulmasi.

4.1.2. Tekil Deger Ayrisimi (SVD)

SVD adiminda yoriinge matrisine tekil deger ayrisimi uygulanir. Sayet X Henkel
matrisi ise, X7 Henkel matrisinin transpozu olmak iizere, XX ydriinge matrisi olarak
tanimlanir. Bu durumda, Henkel matrisi elde edilen 6zvektorler yardimi ile agagidaki

Esitlik 4.1 de oldugu sekliyle ayristirilarak yazilabilir.
X=X1+X,+ -+ Xp (4.1)

Esitlik 4.1’de her bir X; matrisine elementer matrisler denir. Elementer matrisler

asagidaki Esitlik 4.2°de verildigi gibi hesaplanir;
X, =JauVvli=1,.,m (4.2)

Esitlik 4.2°de U;, tekil deger ayrisiminin 6zvektorlerini gostermektedir. V; vektori ise

asagidaki esitlik kullanilarak elde edilir.
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1
Vi=TXUpi=1,.,m (4.3)
i

Her bir elementer matris X; icin asagidaki Esitlik 4.4 yazilabilir.
Xl =2,i=1,..,m (4.4)

Dolayist ile her bir elementer matris SVD’nin yalnizca bir 6zdegerine karsilik gelir.
Boylece Henkel matrisi X’e olan her bir elementer matrisin katkisi, bu elementer
matrislerin karsilik geldigi 6zdegerler ile orantihidir. Kiigiik 6zdegerlere karsilik gelen

elementer matrislerin, sinyaldeki giiriiltiyii temsil ettigi diistintiliir.
4.1.3. Gruplama Adim

Gruplama adiminda Esitlik 4.1°deki giiriiltiiye tekabiil ettigi diislinlilen elementer

matrisler atilir. Bunu asagidaki Esitlik 4.5 ile gosterebiliriz.
X=X +X,++X, (4.5)

Esitlik 4.5’de r < m’dir. Gruplama indeksi r, ilk r 6zdeger toplaminin tiim
0zdegerlerin toplamina olan oranina gore belirlenir. Sayet bu oran belirli bir esik
degerin tlizerinde ise Esitlik 4.5°deki toplamin Henkel matrisinin iyi bir yaklagimi

oldugu diistlintiliir.
4.1.4. Geri Kazanim Adim

Geri kazanim adiminda Henkel matrisinin bir yaklagimi olan X matrisi tek boyutlu
sinyale geri doniistiiriiliir. Bu islemi Sekil 4.1°deki gomme isleminin tersi olarak
diistinebiliriz. Bu geri kazanim islemi, Henkel matrisi {izerinde kdsegensel ortalama
alinarak gerceklestirilir. Kosegensel ortalama ii¢ adimda gerceklestirilir; matrisin bas,
merkez ve kuyruk kisminin ortalanmasi. Bu ortalama islemi asagidaki Esitlik 4.6 ile

hesaplanir.
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Esitlik 4.6’da1 <i < Lve 1l <j < K olmak iizere q; i X matrisinin elemanlarini ve
1 <t < N olmak iizere b, geri-kazanilmis tek-boyutlu zaman serisinin elemanlarini

gostermektedir.

SSA ile filtrelemenin sonucunu iki parametre ile belirlenmektedir. Pencereleme
uzunlugu L ve gruplama indeksi r. Gruplama indeksinin nasil belirlenecegi yukarida
aciklanmigtir. Genel olarak, ilk bir veya iki 6zdeger oran olarak tiim 6zdegerlerin gok
bliylik bir kisminit olusturmaktadir. Ancak pencereleme uzunlugu L’nin nasil
belirlenecegine dair kesin bir kural olmayip deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir.
SSA algoritmas1 Cizelge 4.1’ de verilmistir. Bu algoritmada gruplama indeksi r,
gruplama isleminden once algoritmanin i¢inde belirlenmistir. Bir parametre olarak
algoritmaya giriste verilmedi. Dolaysi ile algoritmanin tek girig parametresi pencere

uzunlugu L dir.

Cizelge 4.1. SSA algoritmasi.

Giris . | veri: Uzunlugu n olan tek boyutlu veri vektorii.
Giris | L : Pencere uzunlugu

Cikis .| f_veri : Filtrelenmis veri vektori

Adml |: (ken—-1+1

llAdvm 1:Henkel Matrisinin Olusturulmast (Gémme)

Adim2 |: |fori=0;i<k;i+ +do
Adim3 |: forj=0;j<L;j++do
Adim4 |: of fset < i+j
Adim5 |: X(j,i) « veri[of fset]
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llAdvm 2:Tekil Deger Ayrisimi (SVD)

Adim 6 [U,2,V] « SVD(XXT)
Adim 7 A < Zii lISVD nin dzdegerleri
llAdim 3: Gruplama
Adim 8 lambda_trh <« 0.9
Adim 9 !
lambda_sum « Z A
j=0
Adim 10 fori=0;i<Ul;i++do
Adim 11 1 i
lambda_ratio « WJZ A
Adim 12 if lamda_ratio > lamda_trh then
Adim 13 rei+1
Adim 14 break;
Adim 15 X tiim girdileri sifir ile doldurulmus | x k boyutunda matris
Adim 16 fori=0;i<r;i++do
Adim 17 Ve LXTUL-
Vi
Adim 18 X; « Jau vl
Adim 19 XeX+X
IlAdim 4: Geri Kazanim (Bkz. Esitlik 4.6)
Adim 20 Il « min(l, k), kk <« max(L, k)
Adim 21 Uzunlugu n olan f_veri vektoriiniin tiim girdileri sifir ile doldur.
//Bas kismun kosegensel ortalamast
Adim 22 fori=0;i<l-1i++do
Adim 23 scl <« 1/(i+1)
Adim 24 forj=0;j<i+1;j++do
Adim 25 f_verili] « scl * X(j,i —j)
//Orta kismin kosegensel ortalamasi
Adim 26 scl « 1/
Adim 27 fori=1l—-1;i<kk;i++do
Adim 28 forj=0;j <ll;j++do
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Adim 29 |: fveri[i] « scl * X(j,i — )

//Kuyruk kisminin kosegensel ortalamasi

Adim30 |: |fori=kk;i<n;i+ +do

Adim 31 |: scl «1/(n—1i)

Adim 32 | : forj=i—kk+1;j <=n-—kk;j++do
Adim 33 |: fveri[i] « scl * X(j,i — )

4.2. GERCEK ZAMANLI SSA ALGORITMASI

SSA’nin gergek zamanli uygulanmasi sabit boyutlu bir buffer kullanilarak
gerceklestirilmistir (Sekil 4.2). Ilk olarak, énceden belirlenmis uzunluga gére bufferin
dolmasi beklenir. Dolayisi ile bu metot birgok gergek zamanli uygulanan filtrede
oldugu gibi, bir zaman ertelemesine ihtiya¢ duymaktadir. Buffer dolduktan sonra
filtreleme islemine baslanmistir. Yeni gelen veriler bufferin son elemanina yazilmis
ve ilk elemani silinmistir. SSA algoritmasi ile filtrelenen bufferdan son eleman
filtrelenmis veri olarak ¢ekilmistir. Dolayisi ile bu islem SSA algoritmasinda, Esitlik
4.6 ile verilen kosegensel ortalama islemine gerek duymamaktadir (Cizelge 4.1, adim
20-33). Sayet bufferin SSA algoritmasinin giris sinyali oldugunu diisiiniirsek,
filtrelenmis veri yaklagik Henkel matrisinin son girdisidir. Gergek zamanli olarak bu

filtrelenmis veri, her bir kare (frame) i¢in asagidaki Esitlik 4.7 ile elde edilir.

Yazma
Operasyonu

Silme

” 10
Operasyonu Yeni gelen

veriler

ilk son

Sekil. 4.2. Sabit boyutlu buffer.
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f=X({k) 4.7)

Esitlik 4.7°de f, her bir karedeki tek bir filtrelenmis veriyi gostermektedir. Dolayis1
ile gergek zamanli SSA algoritmasinda Esitlik 4.6’daki karmasik geri kazanim
islemine gerek duyulmadigi anlasilmis oldu. Cizelge 4.1 ile verilen SSA
algoritmasindaki geri kazanim algoritmasinin (Adim 20-33) yerine sadece Esitlik
4.7°yi kullanmak yeterli olacaktir. Dolayist ile gergek zamanli bir uygulamada SSA
algoritmasinin girisi vektor (buffer), ¢ikisi ise sadece tek bir veridir. Bu algoritmay1
Gergek Zamanli Tekil Spektrum Analizi (RT-SSA) olarak isimlendirebilir. RT-SSA
metodunun gercek zamanli veri filtrelemede kullanimini ifade eden algoritma Cizelge

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. RT-SSA Algoritmasi ile ger¢ek zamanli filtreleme.

Giris | : Pencereleme uzunlugu

Giris bs : Buffer uzunlugu

Giris buffer : Buffer vektorii

Giris frame: Herhangi bir ¢ergevede elde edilen pozisyon verisi
Cikis f_frame: Filtrelenmis pozisyon verisi

//Buffer vektoriinii doldurma

Adim1 |: [ifbuffer.size() < bs then

Adim2 |: buf fer.push_back(frame)
//Buffer vektorii doldugunda filtrelemeye basla

Adm3 |: |ifbuffer.size() == bs then

Adim4 |: buffer.erase(buffer.begin())

Adim5 |: buffer.push_back(frame)

Adim6 |: f_frame « RT_SSA(buffer,l)
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BOLUM 5

MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada nesne tanimlama bir sablon eslestirme problemi olarak ele alinmaktadir.
Sablon eslestirmede yerine getirilmesi gereken temel gorev, verilen model goriintiiyii
herhangi bir sahne igerisinde konumlandirabilmektir. Nesne tanimlama, model
goriintliyll sahne igerisinde miimkiin oldugunca dogru bir sekilde bir kutu igerisine
alma gorevi olarak tanimlanir. Dolayisi ile nesne tanimlama algoritmasinin
giirbiizligli bu kutu i¢ine alma gorevinin ne 6l¢iide dogru yapildigi ile orantilidir. Bu
nedenden dolay1, calismada Kesisimin Birlesime Orani (loU) metrigi kullanilmistir
[40].

Diger taraftan, tanimlayicilarin gilirbiizliigiiniin Sl¢iilmesi i¢in literatiirde Dogru
Eslesme Oran1 (CMR) siklikla tercih edilmistir [1]. Ancak, sayet tespit edilen kutunun
dogrulugunda (IoU metriginde) herhangi bir artis yok ise, CMR metrik degerindeki
artigin bir anlami1 yoktur. Dolayisi ile bu ¢alismada, degerlendirme metrigi olarak, her

ikisinin Esitlik 5.1°de verildigi sekilde ¢arpimin kullanilmasina karar verilmistir.

Metrik = loUxCMP (5.1)

5.1. KESISIMIN BIRLESIME ORANI (loU)

loU metrigini kullanarak, herhangi bir nesne tanimlama algoritmasinin performansini
Olgebilmek igin, gergek referans homografilerinin veri kiimeleri ile birlikte verilmis
olmasi gerekir. Bu takdirde, gergek referans kutusunu elde edebiliriz. Bu takdirde loU

asagidaki Esitlik 5.2 ile hesaplanir;

_GTBNPB

loU = 0 pB

(5.2)
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Esitlik 5.2°de GTB, kesin referans homografi matrisi ile elde edilmis Kesin Referans
Kutusunu (Ground Truth Box) ve PB ise nesne tanimlama algoritmasinin verdigi
homografi matrisi ile elde edilmis Tahmin Edilmis Kutuyu (Predicted Box)
gostermektedir (Sekil 5.1).

Tahmin Edilmis Kutu (PB)

Kesin Referans Kusu (GTB)

Sekil 5.1. IoU metrigi GTB ile PB bolgelerinin kesisimlerinin birlesimlerine orani
olarak ifade edilmektedir.

Homografi matrisleri ile elde edilen kutular tam olarak bir dikdortgen olmadiklari igin,
bir poligon olarak degerlendirilmelidir (Sekil 5.2). Bu poligonlarin alanlari,
birlesimlerinin ve sayet kesisiyorlar ise kesisimlerinin alanlar1, Clipper kiitiiphanesinin

C++ kodu kullanilarak hesaplanmistir [41]

Sekil 5.2. Oxford veri kiimesinden zayif bir eslesme 6rnegi.

5.2. DOGRU ESLESME ORANI (CMR)

Gergek referans homografi matrisleri kullanilarak, model goriintiiniin izdistimi

(projeksiyonu) sahne iizerinde dogru bir sekilde elde edilmis olur. Dolayisiyla CMR
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metrigini hesaplayabiliriz. p,, ve ps sirasiyla model ve sahne goriintiileri tizerinde
eslesmis anahtar noktalarin piksel pozisyonlarimi gostermek lizere, asagida verilen

Esitsizlik 5.3 saglandiginda, bu eslesme dogru bir eslesme olarak kabul edilir.
”ps - pmng” < thr (5.3)

Esitsizlik 5.3°de Hg, verilen gergek referans homografi matrisini temsil etmektedir.

Bu calismada esik deger thr, 2 piksel olarak alinmistir.

Dogru bir sekilde eslesen anahtar nokta ciftlerinin kiimesini igler (inliers) ve yanlis
olarak eslesen anahtar nokta ¢iftlerinin kiimesini ise dislar (outliers) olarak
isimlendirebiliriz (Sekil 5.3). Bu takdirde CMR (veya iglerin orani), asagidaki Esitlik
5.4 ile hesaplanir.

#icler
CMR = ———— (5.4)
#(I¢ler U Dislar)

- il

T
= iRl IS
'M‘.'S‘l

—

4

-
— -
—

Sekil 5.3. Oxford veri kiimesinde eslesen bir ¢ift goriintii 6rnegi.

Sekil 5.3’de soldaki resim model goriintiiyli, sagdaki resim ayni goriintiiniin
1siklandirmasi degistirilerek elde edilmis sahne goriintiistinii temsil etmektedir. Burada

maviler dogru eslesmeyi, kirmizilar ise yanlis eslesmeyi gostermektedir.

5.3. OZNICELIiK ESLESME ALGORITMASI

Oznicelik eslestirme icin, OpenCV’nin BruteForce eslestirme fonksiyonu

kullanilabilir. Bu fonksiyon model goriintii tizerinde tanimlanmis bir 6znicelik vektori
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ile sahne goriintiisii izerinde tanimlanmis tiim 6znicelik vektorleri arasindaki uzaklig
hesaplayip, en kiiciik uzakliga sahip c¢ifti, eslesen cift olarak belirlemektedir.
BruteForce fonksiyonunda iki vektor arasindaki uzaklik L1 veya L2 normu ile
belirlenebilmektedir. Standart (default) olarak L2 normu kullanilmaktadir. Ancak
calisma prensibi geregi bu metot, veri kiimeleri iizerinde hesaplanan anahtar-
noktalarin ¢ok fazla olabilmesi dolayisiyla, hesaplama zamani olarak ¢ok yavas
kalabilmektedir. Bu sebepten dolay1, OpenCV nin FlannBasedMatcher algoritmasi bu
caligmada eslesme algoritmasi olarak tercih edilmistir. FLANN (Fast Library for
Approximated Nearest Neighbors) algoritmasi efektif bir sekilde k-NN algoritmasi ile
verileri gruplayarak, dogruluktan fazla 6diin vermeden yaklasik olarak hizli bir sekilde

aralarinda en kisa mesafe olan iki vektorii tespit edebilmektedir [42].

FLANN algoritmas1 aralarinda en kiiciilk uzaklik olan iki anahtar nokta cifti

vermektedir (2-nearest neighbor). Diglar kiimesinin elemanlarini (yanlis eslesmeleri)

elemek i¢in bu iki ¢iftin sahip olduklar1 uzakliklarin birbirine orani kullanilir. dl ve

d2 sirastyla ilk ve ikinci ¢iftin uzakliklar1 oldugu kabul edilirse, bu takdirde asagida

verilen Esitsizlik 5.5 saglandiginda, ilk ¢ift iyi bir eslesme olarak kabul edilir.

3—1< thr (5.5)

2

Esitsizlik 5.5’den goriilecegi iizere, sayet ikinci ¢iftin uzakligi birinci ¢ifte g¢ok
yaklasirsa, birbirlerine olan oranlari da bire yaklasacaktir. Eger oran bire yaklagiyor
ise bu cift diglar kiimesinin bir elemani olarak degerlendirilir. Ciinkii 6znicelik
uzayinda genellikle dislar kiimesinin iiyeleri birbirlerine ¢ok benzer bir sekilde yer
almaktadir. Bu caligmada eslestirme algoritmasinda dislar kiimesinin elemanlarini
tespit edebilmek igin esik degeri 0, 8 olarak belirlenmistir. Bu esik deger 1’e dogru
yaklastikca eslesen ¢ift sayisi azalmakta, sifira dogru yaklastikca bu deger artmaktadir.

Eslesen ciftler belirlenip, dislar elendikten sonra, OpenCV kiitiiphanesinin
findHomography fonksiyonu iginden RANSAC algoritmasi segilerek, tanimlama igin

kullanilacak olan homografi matrisi elde edilmistir. Daha sonra da bu homografi
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matrisi ile OpenCV’nin perspectiveTransform fonksiyonu kullanilarak, model

goriintliniin kdselerinin sahne lizerindeki izdiisiimii hesaplanmistir (Sekil 5.2).

5.4. VERI KUMELERI

Performans testleri Oxford [43] ve HPatches [44] veri kiimeleri iizerinde
gergeklestirilmistir. Oxford veri kiimesi, nesne tanimlama algoritmalarini; bakis agisi,
donme, olgeklendirme, bulaniklastirma, 1siklandirma, JPEG kompresyonu gibi farkl
fotometrik ve afin 6telemelerden kaynaklanan degisikliklere sahip gergek goriintiiler
tizerinde test edebilmemize olanak saglamaktadir. Veri kiimesinin her bir alt kiimesi,
ilki model, digerleri de model goriintiden goriintii transformasyonlarr ile
farklilastirilmis toplam 6 goriintiiden olugmaktadir. Dolayist1 ile her bir altkiime ger¢cek
referans kutularinin hesaplanabilmesi i¢in dnceden maniiel olarak hesaplanmig 5 adet
gercek referans homografi matrisine sahiptir. Bu veri kiimesi toplamda 8 alt kiimeye

sahip oldugu i¢in, tamami1 48 goriintiiden olugsmaktadir.

Diger taraftan, HPatches veri kiimesi, Oxford veri kiimesine gore ¢ok daha fazla
goriintiiye sahiptir. Bu veri kiimesi goriintii 6telemelerine gore iki alt kiimeye
ayrilmigtir; Bunlar 1siklandirma ve bakis acis1  degisimi alt kiimeleridir.
Isiklandirmadaki ve bakis agilarindaki degisim alt kiimeleri ayrica sirasiyla 57 ve 59
altkiimeye daha ayrilmistir. Oxford veri kiimesinde oldugu gibi bu alt kiimelerin de
her biri 6’sar goriintiiden olusmaktadir. Toplamda bu veri kiimesi HPatches 696
goriintliden olugmakta olup, Oxford veri kiimesine gore daha genel bir sonug elde

etmek mumkiindur.

5.5. NESNE TAKIP VIDEOSU

Bu calismada veri kiimelerinin yani sira nesne tanimlama algoritmasinin giirbiizligiinii
test etmek i¢in kendi kaydettigimiz bir video ve model goriintii kullanilmistir. Video
Everest SC-HDO03 webcam ile 640x480 ¢oziiniirligiinde 20 fps hizinda kaydedilmistir.
Toplam uzunlugu 1439 cerceve ve 72 saniyedir. Videoda model goriintii (bir kalemlik)
el ile hareket ettirilmistir. Kalemlik kameradan uzaklastirilmis, yakinlastirilmis ve bu

esnada farkli agilarda dondiriilmiis ve bikiilmiistiir (Sekil 5.4 ve 5.5).
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Sekil 5.4. Model goriintiiniin (sol iist kdse) videodaki nesne ile eslesmesi.

Sekil 5.5. Tanimlanmis modelin video igerisinde takibi.

Videonun her bir ¢ergevesi i¢in gergek referans homografi matrisleri mevcut olmadigi
icin loU ve CMR metrikleri, algoritmanin giirbiizliigiinii 6lgmek i¢in kullanilamaz. Bu

durumda hiz1 temel alarak bir diizgiinliik (Smoothness) metrigi kullanacagiz [45].
5.6. HIZ TEMELLI YORUNGE DUZGUNLUK METRIGI
Py, P,, P; ve P, bir dikdortgensel poligonun iki boyutlu piksel koordinatlari olsun. Bu

koordinatlar eslesme algoritmasi tarafindan saglanmaktadir. Bu takdirde poligonun

merkez noktasinin koordinatlar1 asagida verilen Esitlik 5.6 ile hesaplanir.

1
M= (P +Py+Ps+P) (5.6)
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Merkez noktanin koordinatlarinin goriintli orijinine olan uzakligi (normu) asagida

verilen Esitlik 5.7 ile hesaplanir.

X = ’M,% + M3 (5.7)

Sonug olarak, modelin hareket yoriingesinin asagida verilen Esitlik 5.8 ile tek boyutlu

sinyalini elde etmis oluruz.
X(t) = [x1, X2, oo s X ] (5.8)

Sayet kameranin 6rnekleme frekansi f ile gosterirsek, videonun birbirini takip eden
iki ¢ercevesi arasindaki zaman aralifi, 6t = 1/f olacaktir. Bu durumda hareket

yoriingesinin hizi ayrik olarak asagida verilen Esitlik 5.9 ile hesaplanir.

X(t) = (xip1 — X)) /6t (5.9)

Yoriinge hizinin standart sapmasini ve ortalamasini kullanarak iist ve alt esik degeri

asagidaki Esitlik 5.10 ile hesaplanr.
SPern = Uy T toy (5.10)

Esitlik 5.10°da, uyVve oy sirastyla yoriinge hizinin ortalamasini ve standart sapmasini

gostermektedir. t ise kullanici tarafindan belirlenen bir tolerans degeridir.

Sekil 5.6 ve 5.7, videodaki hareket ve hiz yoriingelerini géstermektedir. Bu yoriinge
OpenCYV kiitiiphanesindeki orijinal SIFT algoritmasinin standart parametreleri ile elde
edilmisgtir. S6z konusu yoriinge uy = 0.47 ve oy = 24 degerlerine sahiptir.
Dolayisiyla, t = 1 ic¢in Spyy, = £24 ve t = 2 i¢in Spgy, = £48 olmaktadir. Bu
calismada sp;,;, esik degeri £50 olarak alinmistir. Sayet herhangi bir ¢ergevedeki hiz

bu smirin disina ¢ikarsa, bu gergevedeki eslesme dislar kiimesinin (basarisiz eslesme)
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bir tiyesi olarak degerlendirilmistir. Sekil 5.6’daki 1439 elemanli yo6riingenin dislar

kiimesi 50 eleman olarak gergeklesmistir.

Posizyon [piksel]

280 1 1 L 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

Cergeveler (san)

Sekil 5.6. Uygulama videosundaki modelin hareket yoriingesi.

t=1 iken SPy,
-t=2 iken SPy,

Hiz [piksel/san]

10 20 30 40 50 60 70
Cergeveler (san)

Sekil 5.7. Videodaki hiz yoriingesi ve farkli tolerans degerlerine gore esik deger
araliklari.

5.7. DENEYSEL YONTEMIN DiGER AYRINTILARI

loU ve CMR metrikleri, veri kiimelerindeki her bir eslesen goriintii ¢ifti igin

hesaplanmistir. Dolayisi ile her bir parametre veya algoritma degisikligi i¢in ortalama
loU ve CMR metrikleri verilmistir.
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Model ve sahne goriintiisii i¢in, SIFT algoritmasinin (anahtar noktalarin belirlenmesi
ve Ozniceliklerin hesaplanmasi) ve Oznicelik eslesme algoritmasinin hesaplama
zamanlar1 ayr1 ayr Olgiilmistiir. Hesaplama zamani OpenCV’nin getTickFrequency
ve getTickCount fonksiyonlar1 ile milisaniye olarak Olgiilmiistiir. Metrik
hesaplamasinda oldugu gibi her bir eslesen goriintii i¢in dl¢iilen zamanlarin ortalamasi

alinmustir.
Kaynak kodlar1 Ubuntu v20.04 isletim sistemi tizerinde GCC-derleyici ile release

modda derlenip, Intel i9-10850K CPU @3.60 GHZ ve 16 GB Ram 6zelliklerinde bir

bilgisayar iizerinde galistirilmistir.
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BOLUM 6

DENEY SONUCLARI

Bu boliimde ilk olarak SIFT algoritmasinin yani sira literatiirde en popiiler lokal
tamimlayicilar olan SURF [46] ve ORB [47] metotlarinin performanslari
karsilastirilmistir. Sonra da sirasiyla Boliim 2, 3 ve 4’de verilen algoritmalarin deney
sonuclari, genel olarak Bolim 5°de ifade edilen deneysel yontem cergevesinde
verilmistir. Bu ¢alismada SIFT algoritmasi igin onerilen algoritmalar, OpenCV 4.5.5
kiitiiphanesinin kaynak dosyalarinda bulunan ‘sift.dispatch.cpp’ ve ‘sift.simd.hpp’

dosyalari iizerinde degisiklik yapilarak uygulanmstir.

6.1. SIFT, SURF ve ORB OZNICELIK TANIMLAYICILARININ
PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Bu boliimde OpenCV 4.5.5 kiitiiphanesinde yer alan SIFT, SURF (Speeded-up Robust
Feature) ve ORB (Oriented FAST [48] and Rotated BRIEF [49]) lokal 6znicelik
tanimlama algoritmalarinin performanslari, algoritmalarin orijinal parametrelerinde ve

kodlarinda herhangi bir degisiklik yapilmadan bir birleriyle karsilagtirilmistir.

SURF ve ORB 6znicelik tanimlayicilarinin her ikisi de SIFT algoritmasinin hesaplama
hizin1 gelistirmek i¢in ortaya c¢ikmustir. Her iki metot da SIFT algoritmasinda
hesaplama yogunlugunu sadelestirerek, hesaplama hizin1 gelistirmistir. Ancak
giirbiizliik ile hiz arasinda ters oranti vardir. Glirbiizliik, bir algoritmanin hemen hemen
tim gortintii degisimleri (bulaniklagsma, uzaklasma / yaklagsma, donme, 1siklandirma
vb. degisimler) karsisinda degismez kalabilmesi, yani baska bir ifade ile tanimlamay1
kaybetmemesidir. Ancak bu yiiksek giirbiizlik hesaplama yogunlugunu beraberinde
getirmektedir. Hesaplamadaki sadelestirmeler de genellikle giirbiizliikten kayip olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.
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SURF algoritmasi, SIFT algoritmasinda GSSP’nin olusturulmasinda Gauss
konvoliisyonun neden oldugu hesaplama yogunlugunu ortadan kaldirmak igin, integral
gorintii (integral image or summed area table) metodu ile hizlandirilmis tekrarli kutu
filtresini kullanmistir. SURF metodundaki anahtar noktalar1 konumlandirma, anahtar
noktalara yonelim atama ve 6znicelikleri tanimlama yontemleri de SIFT den farklidir.
Anahtar noktalar1 konumlandirmak i¢in DoG uzayindaki ekstremum noktalar yerine
Hessien matrisinin determinantinin maksimumlarina bakilmistir. Anahtar noktalarin
yonelimlerini belirlemek ve 6znicelik vektorlerini hesaplamak i¢in ise HOG metodu

yerine Haar wavelet doniistimii kullanilmistir.

Diger taraftan ORB 6znicelik tanimlayicisi anahtar noktalarin hesaplanmasinda FAST
(Features from Accelerated Segment Test) ve 6zniceliklerin hesaplanmasinda BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features) metotlarini kullanmaktadir. ORB
anahtar noktalar1 konumlandirmak i¢in SIFT veya SURF metodunda oldugu gibi bir
GSSP hesaplamasina girmeden, yalnizca giris goriintiisii izerinde anahtar noktalari
konumlandirmaktadir. Bu da normal olarak biiyiik bir hiz kazanci saglamakla beraber,
algoritmanin bulaniklagma ve uzaklagma/ yakinlasmaya kars1 giirbiizliigiini biiyiik
Olgiide dusiirmektedir. FAST da anahtar noktalar bir pikselin dairesel komsularina
bakarak, makine Ogrenmesi yontemi olan karar verme agaci (decision tree) ile
belirlenmigtir. Bu karar verme agaci goriintii {lizerindeki koseleri (corners)
siiflandirmaktadir. Sonu¢ olarak da bu siniflandirmadaki koselerin hangilerinin

anahtar nokta olarak secilecegine karar vermektedir.

ORB metodunun gelistirilmesindeki temel diisiince nesne tanimlama algoritmasinin
cep telefonlar1 gibi sinirli hafizaya sahip ve diisiik gii¢ tiiketimi gerektiren cihazlarda
caligmasini saglamaktir. SIFT algoritmasinda her bir anahtar nokta, her bir girdisi bir
byte olan 128 uzunlugunda bir 6znicelik vektoriine sahiptir. Dolayis1 ile bir 6znicelik,
128x8=1024 bit hafizada yer kaplamaktadir. Bu deger SURF metodunda, 6znicelik
vektorii uzunlugu 64 oldugu igin 64*8=512 bittir. ORB de ise 6zniceliklerin (Binary
Robust Independent Elementary Features) her bir girdisi binary (0 veya 1) olarak
hesaplanmakta, bu da hafiza da kapladigi yer agisindan Onemli bir avantaj
saglamaktadir. BRIEF de 6znicelik vektdr boyutu standart (default) olarak 256 olup
her bir 6znicelik vektorii 256 bit hafizada yer kaplamaktadir.

47



SIFT ve SURF o0znicelik tanimlama metotlar1 ile eslestirme gergeklestirilirken
OpenCV algoritmasindaki FlannBasedMatcher eslestirme fonksiyonunda L2 norm
kullanilmistir. ORB ile eslestirme gergeklestirilirken, tanimlanan anahtar noktalarin
sayis1 az ve Ozniceliklerin girdileri binary oldugu icin BruteForce algoritmasiyla
Humming mesafe (Humming distance) metrigi kullanilmigtir. Test Sonuglarini
gosterirken sekiller {lizerinde verilen kisaltmalarin agiklamalart Cizelge 6.1°de

verilmistir.

Cizelge 6.1. Sonuglarda kullanilan kisaltmalar ve ifadeler.

Kisaltmalar Acgiklamalar1

ve Ifadeler

loU Kesisimin Birlesime Orani

CMR Dogru Eslesme Orant

METRIK loU*CMR

TZ Tanimlama zamani (anahtar noktalar ve 6znicelikler)
EZ Eslesme zamani

ZAMAN TZ+EZ

ESLESME Eslesen anahtar noktalarin sayisi

V-DISLAR Videodaki dislar

ZSCORE z-score veya standart skor

Sekil 6.1 ve 6.2 dznicelik tanimlama algoritmalarinin Oxford veri kiimesi {izerinde,
Sekil 6.3 ve 6.4 HPatches veri kiimesi lizerinde, Sekil 6.5 ve 6.6 ise nesne takip videosu
tizerindeki test sonuglarini gostermektedir. Veri kiimeleri ve video {izerindeki
sonuglar1 inceledigimizde, test edilen algoritmalardan giirbiizliik agisindan en giiglii
algoritmanin SIFT, en zayif algoritmanin ise ORB oldugu, hiz s6z konusu oldugunda
ise tam tersine en yavas algoritmanin SIFT ve en hizli algoritmanin ORB oldugu
anlasilmaktadir. Test edilen algoritmalarin hesaplama kompleksligi gbéz Oniine

alindiginda bu sonuglar giirbiizliik ile hiz arasindaki ters orantiy1 gostermektedir.
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Sekil 6.1. SIFT, SURF ve ORB metotlarinin performanslarinin Oxford veri kiimesi
tizerinde karsilastiriimas: (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.2. SIFT, SURF ve ORB metotlarinin performanslarinin Oxford veri kiimesi
iizerinde karsilastirilmas1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.3. SIFT, SURF ve ORB metotlarinin performanslarinin HPatches veri kiimesi
tizerinde karsilastirilmas: (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.4. SIFT, SURF ve ORB metotlarinin performanslarinin HPatches veri kiimesi
iizerinde karsilastirilmas1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.5. SIFT, SURF ve ORB metotlarinin performanslariin nesne takip videosu
tizerinde karsilastirilmas: ((ZSCORE ve V-DISLAR).
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Sekil 6.6. SIFT, SURF ve ORB metotlarinin performanslarin nesne takip videosu
tizerinde karsilagtirilmas1 (ESLESME ve TZ ve EZ).

6.2. GAUSS OLCEK UZAY PRAMIDIi ALGORITMASI iCiN DENEY
SONUCLARI

SIFT algoritmasinin performansi iizerinde, giris goriintiisiiniin sahip oldugu farz edilen
bulaniklik seviyesinin etkisini test edebilmek amaciyla Cekirdek Goriintii Hesaplama
algoritmasindaki GaussKonvoliisyon fonksiyonu iptal edilmistir (Cizelge 2.1).
Dolayist ile bu degisiklikle Cizelge 2.1°deki algoritmanin tek fonksiyonu, giris
gorlintiisiinlin boyutunu iki katina ¢ikarmaktir. Sonuglar1 gosterirken bu degisikligi

Mod-1 ile ifade edecegiz.
51



GSSP  uzaymmin hesaplanmasinda, Erf’yi temel alarak belirlenen Gauss
fonksiyonundan 6rneklem uzunlugunun veya kernel boyutunun etkisini
gozlemleyebilmek amaciyla, OpenCV’nin GausssianBlur fonksiyonu kendi TDGC
algoritmamizla yer degistirilmistir. Sonuglar1 gosterirken bu degisikligi Mod-2 ile
ifade edecegiz. Bu noktada, Gauss fonksiyonunun ayrilabilirlik 6zelliginden dolayi,
TDGC’nin, siras1 ile ilk Once satir, daha sonra da siitunlara tek boyutlu olarak
uygulanabilecegi g6z Onilinde bulundurulmalidir. Dolayis1 ile satir ve siitiin
indekslerinin birbirinden bagimsizlig1 sebebiyle TDGC paralel olarak uygulanabilir.
Paralel TDGC algoritmasinin uygulanmast OpenCV’nin parallel_for fonksiyonu
kullanilarak gergeklestirilmistir. Diger taraftan, Gauss dagilim fonksiyonu simetrik
oldugundan, yalnizca yaris1 orneklenip, simetrik konvoliisyon uygulanmistir. Bu

durum konvoliisyon hizini artiran 6nemli bir etkendir.

Metrik ve hesaplama zamani degerleri farkli skalalarda (6l¢eklerde) oldugundan, her
iki degeri de aymi grafikte gosterebilmek igin bu degerlerin zscore veya standart
skorundan faydalanilmistir. Zscore farkli skalalardaki verileri bu verilerdeki degisimi

koruyarak ayni skalaya ¢evirmektedir.

OpenCV’nin SIFT algoritmasimin bazi énemli parametreleri ve aldigir varsayilan
degerler Cizelge 6.2°de verilmistir. Burada sigma hari¢ diger parametre
degistirilmemistir. Sigma ve erfHata parametreleri icin test degerleri Cizelge 6.3’de
verilmistir. Burada erfHata Esitlik 2.27 ile verilen denklemdeki Hata’yr temsil
etmektedir. ‘sift.simd.hpp’ dosyas1 SIFT algoritmasinin bir ¢cok diger parametrelerini

de icermektedir. Bu parametrelerin her biri oldugu gibi birakilmigtir.

Cizelge 6.2. OpenCV’nin SIFT algoritmasinin bazi1 6nemli parametreleri.

Parametreler Degerleri
octavelLayers 3
contrastThreshold | 0.04
edgeThreshold 10

sigma 1.6
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Cizelge 6.3. SIFT algoritmasinin iki parmetresi igin test degerleri.

Parametreler | Test Degerleri
sigma 0.75;1.0;1.6; 20; 25; 3.0
erfHata 10%;107°;10*;10°; 10°°

6.2.1. Giris Goriintiisiinde Varsayilan Bulamiklasma Seviyesi (Mod-1)

Sekil 6.7-6.14, bu bolim i¢in Oxford ve HPatches veri kiimeleri tizerindeki test
sonuclarin1 gostermektedir. Dikkat edilirse, sigma degerleri ile birlikte ESLESME nin
de azaldig1 goriilmektedir. Dolayisi ile EZ degeri de azalmaktadir. Ancak, tersine TZ
degeri sigma degerleri ile birlikte artmaktadir. Burada sunu belirtmeliyiz ki, Mod-1,
konvoliisyonu i¢in OpenCV’nin GaussianBlur fonksiyonunu kullanmaktadir. Test
sonuglar1, GaussianBlur fonksiyonunda, Gauss konvoliisyonunun 6rneklem araligini
belirlemek i¢in bizim yukarida belirttigimiz Erf’yi temel alan benzer bir metot
kullandigint gosteriyor. Dikkat edilirse, bu metotta 6rneklem boyutu sigma ile birlikte
dogru orantili olarak artmaktadir (Esitlik 2.27). Sonu¢ olarak da konvoliisyon

hesaplama zamani artmaktadir.

Oxford ve HPatches veri kiimeleri tizerinde loU ve video tizerinde V-DISLAR
metriklerini inceledigimizde, farkli trendlere sahip olduklarini goriiyoruz (Sekil 6.15-
6.18). Giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda, 10U metriginin SIGMA degerlerine
gore degisimi hemen hemen sabittir. Ancak, giris goriintiisii iki katina
cikartilmadifinda, yavas bir azalma egilimi gdstermektedir. METRIK ve ZAMAN
verilerinin, SIGMA=1.6 noktasinda ZSCORE’larin1 inceledigimizde, bu nokta en
disik ZAMAN degerine sahip oldugu i¢in, optimum bir nokta olarak
degerlendirilebilir. Ancak HPatches veri kiimesi {izerinde, giris goriintiisii iki katina
¢ikarilmadiginda, SIGMA=1.0 noktas1 en yiiksek METRIK ve en diisik ZAMAN
degerlerine sahiptir. Ayrica dikkat edilirse, veri kiimeleri tizerinde, giris goriintiisii iki
katina ¢ikartildiginda ve ¢ikartilmadiginda kayda deger bir giirbiizliik degisimi yoktur.
Dolayisiyla, veri kiimeleri {izerinde, giris goriintiisiiniin iki katina ¢ikartmanin bir

faydas1 yoktur.
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Sekil 6.8. Mod-1’in, giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda Oxford veri kiimesi

==METRIK|
ZAMAN

0 16 20 25 3.0
SIGMA

0

w

0

-]

0

-~

0

[}

o
o
w

0

IS

0.

w

0.

%)

0.

-

=) 4
805/ =
o

[=]

0.751.0 1.6 2.0 2.5 3.0
SIGMA

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

0.751.0 16 2.0 25 3.0
SIGMA

tizerindeki test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).

0.751.0 1.6 2.0 2.5 3.0
SIGMA

250

200 -

0.751.0 1.6 2.0 2.5 3.0
SIGMA

TZ [msec]
&
o

-
[=]
o

5

o

0

300

250 »
200 - 1
150 ¢
100 |

50|

0.751.0 1.6 2.0 2.5 3.0
SIGMA

EZ [msec]

tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.9. Mod-1’in, giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmadiginda Oxford veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.10. Mod-1"in, giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmadiginda Oxford veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.11. Mod-1’in, giris gorlintiisii iki katina ¢ikartildiginda HPatches veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.12. Mod-1’in, giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda HPatches veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).

56



— 0.6
=METRIK|

ZAMAN | 09" |
0‘5. i
0.
0. :
/ 0.4+ -
0. :
0.5 - 03 )
[14
=
0. Q
0.2
0.
0.
0.1
0.
0 0

075 1.0 16 20 25 3.0 0.751.0 1.6 2.0 25 3.0 0.751.0 1.6 2.0 25 3.0
SIGMA SIGMA SIGMA

o ~ oo w0
'S

ZSCORE
(5]

loU
[X] w B

—

Sekil 6.13. Mod-1’in, giris goriintlisii iki katina ¢ikartilmadiginda HPatches veri
kiimesi tizerindeki test sonuglari (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.14. Mod-1’in, giris goriintiisii iki katina g¢ikartilmadiginda HPatches veri
kiimesi tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).

Diger taraftan, video lizerinde V-DISLAR metrigini inceledigimizde (Sekil 6.15,
6.16), giris gorintiisiiniin iki katina ¢ikarildigi ve ¢ikarilmadigr her iki durumda da
sigma degerleri ile birlikte artis egiliminde oldugunu goriiriz. V-DISLAR

metrigindeki artis, giirbiizliigiin azaldizn anlamina gelmektedir. Ustelik giris
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goriintlisiinlin iki katina ¢ikarildigr ve ¢ikarilmadigi durumlar arasinda onemli bir
giirbiizlik farkinin var oldugu anlasilmaktadir. Ornegin, SIGMA=1.0 noktasina
bakarsak, V-DISLAR metriginin degerlerinin girig goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda
26, cikartilmadiginda is 354 oldugunu goriiriiz. SIGMA=1.0 noktasi, V-DISLAR ve
ZAMAN degerlerinin en kiiciik degerlerini aldig1 nokta oldugu i¢in, video iizerinde

optimum nokta olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 6.15. Mod-1’in, giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda Video {izerindeki test
sonuclar1 (ZSCORE, V-DISLAR).
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Sekil 6.16. Mod-1"in, giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda Video tizerindeki test
sonuglar1 (ESLESME, TZ, EZ).
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Sekil 6.17. Mod-1’in, giris goriintiisti iki katina ¢ikartilmadiginda Video tizerindeki

test sonuglar1 (ZSCORE, V-DISLAR).
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Sekil 6.18. Mod-1’in, giris goriintiisti iki katina ¢ikartilmadiginda Video tizerindeki
test sonuglar1 (ESLESME, TZ, EZ).

Sekil 6.19, 6.20, giris goriintiisii iki katma c¢ikarilmadiginda ve SIGMA=1.0

oldugunda, Mod-1 ve CV algoritmalarinin veri kiimeleri tizerinde birbirleriyle

karsilagtirilmasini gostermektedir. Burada, 6nemli bir giirbiizliikk farki olmadan Mod-

1’in CV’den daha hizli oldugu goéziikmektedir. Buradaki hiz kazaniminin sebebi Mod-
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I’in daha az anahtar nokta eslesimiyle benzer bir giirbiizliigii yakalamis olmasindan

kaynaklanmaktadir.
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Sekil 6.19. Sigma=1.0 ve giris gorintisii iki katina ¢ikarilmadiginda, Oxford veri
kiimesi iizerinde Mod-1 ve CV’nin birbirleri ile karsilastirilmasi.
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Sekil 6.20. Sigma=1.0 ve giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmadiginda, HPatches veri
kiimesi lizerinde Mod-1 ve CV’nin birbirleri ile karsilastirilmasi.

Diger taraftan Sekil 6.21, Mod-1 ve CV ile ayr1 ayr elde edilen video iizerindeki
hareket ve hiz yoriingelerini gostermektedir. Her iki yoriinge arasinda bir fark yoktur.

Dolayist ile V-DISLAR metrikleri arasinda da bir fark yoktur. Sonug olarak, veri

60



kiimeleri tlizerindeki test degerleri géz Oniine alinarak, giris goriintiisii iizerinde
baglangic bulaniklik varsayiminin faydasi olmadigini sdyleyebiliriz. Tersine, bu
varsayim eslesen anahtar noktalarin sayisin1 gereksiz bir sekilde artirarak,

algoritmanin hesaplama zamanini k6tii yonde etkileyebilmektedir.
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Sekil 6.21. Sigma=1.0 ve giris goriintiisii iki katina ¢ikarildiginda, Video tizerinde
Mod-1 ve CV’nin birbirleri ile karsilagtirilmasi.

6.1.2. Erf Temelli Denklem ile Hesaplanan Orneklem Boyutunun EtKisi.

Sekil 6.22-6.33, bu boliim igin veri kiimeleri ve video iizerindeki test sonuglarini
gostermektedir. ERF-HATA=10"? oldugunda ESLESME ve EZ degerlerinin gok
yiiksek oldugu goze ¢arpmaktadir. ERF-HATA=10"2 noktasinda, giirbiizliik metrik
(IoU ve CMR) degerlerinde 6nemli bir artisin olmadigi gdziikmektedir. Ustelik bu
noktada veri kiimelerinin CMR degerlerinde onemli bir diisiis gézlemlenmektedir.
ERF-HATA=10"7 degerinden sonra ESLESME ve EZ degerleri bir kararliliga
kavusmakta ve TZ degeri ise yiikselen bir egilim gostermektedir. Bu grafiklerden
ERF-HATA=10" noktasinin optimal oldugu sonucuna ulagilabilir. ERF-HATA=10"
oldugunda konvoliisyon algoritmasinin dogrulugu diisiik oldugundan, birgok gereksiz

anahtar-nokta ortaya ¢cikmaktadir.
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ERF-HATA=10" degeri ile elde edilen sonuglar CV’nin degerleri ile hemen hemen
aymdir. Dolayisiyla buradan anlagilmaktadir ki, OpenCV’nin GaussianBlur

fonksiyonunda da benzer bir algoritma kullanilmistir.
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Sekil 6.22. Mod-2’nin, giris gorlintiisii iki katina ¢ikartildiginda Oxford veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.23. Mod-2’nin, giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda Oxford veri kiimesi
tizerindeki test sonuglari (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.24. Mod-2’nin, girig goriintiisii iki katina ¢ikartilmadiginda Oxford veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.25. Mod-2’nin, giris goriintiisii iki katina ¢gikartilmadiginda Oxford veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.26. Mod-2’nin, girig goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda HPatches veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.27. Mod-2’nin, girig goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda HPatches veri kiimesi
tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.28. Mod-2’nin, giris goriintiisii iki katina ¢ikartilmadiginda HPatches veri
kiimesi tizerindeki test sonuglari (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.29. Mod-2’nin, giris goriintiisii iki katina ¢ikartilmadiginda HPatches veri
kiimesi tizerindeki test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.30. Mod-2’nin, giris gortntiisii iki katina ¢ikartildiginda video tizerindeki test
sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.31. Mod-2"nin, giris goriintiisii iki katina ¢ikartildiginda video tizerindeki test
sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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Sekil 6.32. Mod-2’nin, giris gorlintiisii iki katina ¢ikartilmadiginda video tizerindeki

test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.33. Mod-2’nin, giris goriintiisii iki katina ¢ikartilmadiginda video tizerindeki
test sonuglar1 (ESLESME, TZ ve EZ).
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6.2. OZNICELIKLERIN HESAPLAMA ALGORITMASI ICIN DENEY
SONUCLARI

Bu boliimde ilk olarak yamanin (6znicelik vektoriiniin hesaplandigi karesel alanin)
genislik parametresi r degeri igin optimum deger, Oxford ve HPatches veri kiimeleri
lizerinde test edilerek belirlenmistir. Bu testte Hiicre Igi Trilineer Interpolasyon ile
HOG Algoritma 3 kullanilmistir. r igin test degerleri 1, 2, 3 ve 4 ‘tir. r degeri
belirlendikten sonra, 6znicelik belirleme algoritmalarinin, Algoritma 1, 2, 3 ve 4 (Bkz.

Boliim 3), performansi karsilagtirmali olarak veri kiimeleri iizerinde test edilmistir.

6.2.1. Yama Genislik Parametresi r Degerinin Belirlenmesi

Sekil 6.34, 6.35, Oxford veri kiimesi Tlzerinde, giris gorintiisii iki katina
cikartildiginda, 6znicelik belirleme algoritmasinin r degerlerine gore performansini
gostermektedir. METRIK ’in ZSCORE degerlerine baktigimizda r degerleri ile birlikte
artigin1  goriiyoruz. Ancak bu artis yalmizca CMR degerindeki artistan
kaynaklanmaktadir. loU metrigi hemen hemen, r degerlerindeki degisime gore sabittir.
Bu sonug bize CMR metrigindeki artisin 10U metriginde artisa neden olmayabilecegini
gosteriyor. Eslesen noktalarin yilizdesinin artmasinin tanimlamanin performansini
artirmamast, tanimlama i¢in yeterli eslesmeden fazla eslesmenin gerceklestigine isaret
eder. Sekil 6.35’de r degeri ile birlikte TZ degerinin arttigin1 ancak EZ degerinin
hemen hemen sabit kaldigini1 gosteriyor. r degeri arttik¢a, yamada islenmesi gereken
piksel sayis1 arttig1 i¢in bu beklenen bir durumdur. Bu grafiklere bakarak, METRIK
degerinin en yiiksek olup ZAMAN degerinin en diisiik oldugu noktanin r=2 oldugunu
sOyleyebiliriz. Ayn1 durum giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmadigi zaman da gegerlidir
(Sekil 6.36-6.37).
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Sekil 6.34. Hiicre i¢i Lineer interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
Oxford veri kiimesi lizeinde test sonuglar1 (ZSCORE, loU ve CMR). Giris
goriintiisi iki katina ¢ikarilmistir.
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Sekil 6.35. Hiicre I¢i Lineer Interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
Oxford veri kiimesi lizeinde test sonuclar1 (TZ ve EZ). Giris goriintiisii iki
katina ¢ikarilmistir.
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Sekil 6.36. Hiicre I¢i Lineer interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
Oxford veri kiimesi lizeinde test sonuglart (ZSCORE, loU ve CMR). Girig
goriintiisii iki katina ¢ikarilmamustir.

Sekil 6.37. Hiicre I¢i Lineer Interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
Oxford veri kiimesi lizeinde test sonuclar1 (TZ ve EZ). Giris goriintiisii iki
katina ¢ikarilmamustir.

Sekiller 6.38-6.41, HPatches veri kiimesi tizerinde r degerlerine gore performans
degisimini gostermektedir. Bu durumda da sonuglar Oxford veri kiimesi tizerinde elde

edilen sonuclara benzerdir.

70



=METRIK

ZAMAN

0.5
w 0
14
(®]
&
¥

-0.5

1 /
1.5
1 2

Sekil 6.38. Hiicre i¢i Lineer interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
HPatches veri kiimesi iizeinde test sonuglari (ZSCORE, loU ve CMR).
Giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmistir.
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Sekil 6.39. Hiicre i¢i Lineer Interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
HPatches veri kiimesi iizeinde test sonuglar1 (TZ ve EZ). Giris goriintiisii
iki katina ¢ikarilmistir.
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Sekil 6.40. Hiicre I¢i Lineer interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
HPatches veri kiimesi iizeinde test sonuglari (ZSCORE, loU ve CMR).
Giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmamastir.
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Sekil 6.41. Hiicre I¢i Lineer Interpolasyon ile HOG algoritmasnin r parametrsine gore
HPatches veri kiimesi iizeinde test sonuglari (ZSCORE, loU ve CMR).
Girig goriintlisi iki katina ¢ikarilmagtir.

Sekil 6.42, 6.43, CV algoritmasi ile =2 ve siras1 ile giris goriintiisii iki katina
¢ikarildiginda ve ¢ikarilmadigi durumlar igin Oxford veri kiimesi lizerinde performans

karsilagtirilmasit verilmistir. Burada CV algoritmasi i¢in her iki durumda da giris
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goriintiisii iki katina ¢ikarilmistir. Bu sonuclar r=2 se¢ildiginde test edilen algoritmanin
performansinin, hem giirbiizliik hem de hesaplama zamani agisindan bir birine yakin
oldugunu gostermektedir. Ayrica Sekil 6.43, giris gorlintiisii iki katina
¢ikarilmadiginda performansta 6nemli bir kayip olmadan hesaplama zamaninda ciddi

bir kazanim oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.42. CV ve Hiicre i¢i Trilineer interpolasyon Ile HOG algoritmalarmin Oxford
veri kiimesi iizerinde karsilastirilmasi. Girig goriintiisii iki katina ¢ikarilmis
ve r degeri igin 2 se¢ilmistir.
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Sekil 6.43. CV ve Hiicre i¢i Trilineer interpolasyon Ile HOG algoritmalarmin Oxford
veri kiimesi {iizerinde karsilastirilmasi. Girig gorilintiisii iki  katina
cikarilmamis ve r degeri i¢in 2 secilmistir.
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Sekil 6.44, 6.45, CV algoritmasi ile =2 ve sirasi ile giris goriintiisii iki katina
cikarildiginda ve c¢ikarilmadigi durumlar i¢in HPatches veri kiimesi tizerinde

performans karsilastirilmasi verilmistir. Sonuglar Oxford veri kiimesinde oldugu gibi

benzerdir.
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Sekil 6.44. CV ve Hiicre Igi Trilineer Interpolasyon ile HOG algoritmalarinin
HPatches veri kiimesi lizerinde karsilastirilmasi. Giris goriintiisii iki
katina ¢ikarilmis ve r degeri i¢in 2 secilmistir.
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Sekil 6.45. CV ve Hiicre I¢i Trilineer Interpolasyon Ile HOG algoritmalarmin
HPatches veri kiimesi iizerinde karsilastirilmasi. Girig goriintiisii iki
katina ¢ikarilmamis ve r degeri icin 2 se¢ilmistir.
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6.2.3. Interpolasyon Algoritmalarinin Karsilastiriimasi

r=2 oldugunda bu boliim, 6znicelik hesaplama algoritmalarini bir birleriyle Oxford ve
HPatches veri kiimeleri tizerinde karsilastirmaktadir. Testler, bir onceki boliimde
oldugu gibi, giris goriintiisii iki katina ¢ikarildigi ve ¢ikarilmadigr her iki durum igin

ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir.

Sonuglar1 inceledigimizde (Sekil 6.46-6.53), algoritmalar arasinda Onemli bir
giirbiizliik farkinin olmadigini goriiyoruz. Burada ZSCORE metriginin kiiciik farklar
dahi yansittigin1 belirtmeliyiz. Ancak loU ve CMR metriklerine baktigimiz zaman
onemli bir farkin olmadigini goriiyoruz. Hesaplama zamanina bakacak olursak,
Algoritma 1’den Algoritma 4’e dogru algoritma kompleksligi arttig1 icin yavas bir artis
trendi oldugu soylenebilir.

Sonug olarak interpolasyonun bir etkisinin oldugunu ancak bu etkinin ¢ok da dnemli

olmadigini sdyleyebiliriz
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Sekil 6.46. Interpolasyon algoritmalarmin Oxford veri kiimesi iizerinde test edilmesi.

Girig goriintiisii 1ki katmma c¢ikarilmis ve r degeri icin 2 secilmistir
(ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.47. Interpolasyon algoritmalarinin Oxford veri kiimesi iizerinde test edilmesi.
Girig goriintiisii iki katina ¢ikarilmis ve r degeri i¢in 2 se¢ilmistir (TZ ve

EZ).
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Sekil 6.48. Interpolasyon algoritmalarinin Oxford veri kiimesi iizerinde test edilmesi.

Girig goriintiisii iki katina ¢ikarilmamis ve r degeri i¢in 2 segilmistir
(ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.49. Interpolasyon algoritmalarinin Oxford veri kiimesi iizerinde test edilmesi.

Girig gortintiisii iki katina ¢ikarilmamais ve r degeri i¢in 2 secilmistir (TZ ve
EZ).
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Sekil 6.50. Interpolasyon algoritmalarinin HPatches veri kiimesi iizerinde test

edilmesi. Girig goriintiisii iki katina ¢ikarilmis ve r degeri igin 2
secilmistir (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.51. Interpolasyon algoritmalarinin HPatches veri kiimesi iizerinde test
edilmesi. Giris goriintiisii iki katina ¢ikarilmis ve r degeri igin 2
secilmistir (TZ ve EZ).
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Sekil 6.52. Interpolasyon algoritmalarinin HPatches veri kiimesi iizerinde test
edilmesi. Girig goriintlisi iki katina c¢ikarilmamis ve r degeri icin 2
se¢ilmistir (ZSCORE, loU ve CMR).
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Sekil 6.53. Interpolasyon algoritmalarnin HPatches veri kiimesi iizerinde test
edilmesi. Girig goriintlisi iki katina c¢ikarilmamis ve r degeri icin 2
secilmistir (TZ ve EZ).

6.3. GERCEK ZAMANLI SSA FILTRESININ DENEY SONUCLARI

Bu boliimde ilk olarak, SIFT algoritmasi ile iki farkli eslestirme algoritmasi
kullanildiginda sonug iizerindeki etkisi video iizerinde test edilmistir. OpenCV nin
BruteForce  eslestirme  algoritmas1  ile  FlannBasedMatcher  algoritmasi
karsilastirilmistir. Daha sonra da RT-SSA algoritmasinin tek parametresi olan
pencereleme uzunlugu L’nin frakli degerleri icin filtreleme sonuglar1 verilmistir. RT-
SSA algoritmasi, Eigen kiitiiphanesi kullanarak C/C++ programlama dili ile

yazilmstir.

SIFT algoritmasinda, daha 6nceki boliimlerin sonuglar1 g6z 6niinde bulundurularak,
Oznicelik hesaplama metodu olarak basit HOG (Bkz. Bolim 3), GSSP uzayinin
hesaplanmasinda TDGC algoritmasi igin Esitlik 2.27 ile verilen denklemdeki Hata
degeri 102 (Bkz. Bolim 2) ve GSSP uzayinin ilk goriintiisi olan g¢ekirdek
gorlintiinlin bulaniklik seviyesi sigma =1.0 olarak alinmis ve baslangi¢ goriintiisii iki

katina ¢ikarilmstir.
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6.3.1. Eslestirme Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Sekil 6.54, OpenCV’nin FLANN ve BruteForce eslestirme metotlar1 ile elde edilen
video tizerindeki hiz yoriingelerini gostermektedir. Bu yoriingelere ait metrik degerleri
ise Sekil 6.55, 6.56°de verilmistir. Bu sonuglardan, BruteForce eslestirme yonteminin
FLANN eslestirme yontemine gore video iizerinde daha iyi bir sonu¢ verdigini
anliyoruz. BruteForce eslestirme metodu daha fazla (FLANN’a gore yaklasik iki kat)
anahtar nokta kullanarak daha diizgiin bir yoriinge olusturmustur. Ancak bu anahtar-
nokta fazlaligi, EZ degerini etkilememisti. FLANN ve BruteForce eslestirme
metotlarinin arasindaki 1,5 milisaniyelik fark Sl¢limden 6l¢lime degisebilecek ¢ok
kiigiik bir farktir. TZ ve EZ degerlerinin toplamina baktigimizda, tiim SIFT
algoritmasinin eslestirme algoritmast ile birlikte 640x480 ¢oziiniirliiglindeki bir video

kaydi iizerinde 30 FPS ’nin iizerinde ¢alisabilecegini goriiyoruz.

FLANN BruteForce
— PO L e ] o e 1 e R
(= P PP c
s 0 ©
(7] n
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T T
0 20 40 60 0 20 40 60

Cercgeveler (san) Cergeveler (san)

Sekil 6.54. OpenCV’nin FLANN ve BruteForce eslestirme metotlar: ile elde edilen
video tlizerindeki hiz yoriingtileri.
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Sekil 6.55. OpenCV’nin FLANN ve BruteForce eslestirme metotlar1 ile elde edilen
video Tlzerindeki hiz yoriingesine ait metrikler (V-DISLAR ve

ESLESME).
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Sekil 6.56. OpenCV’nin FLANN ve BruteForce eslestirme metotlar1 ile elde edilen
video tizerindeki hiz yoriingesine ait metrikler (TZ ve EZ).

6.3.2. RT-SSA ile Filtreleme Sonuclari

Bir onceki boliimiin sonucuna gore bu bolimde SIFT algoritmasi ile BruteForce

eslestirme algoritmasi kullanilmigtir. RT-SSA algoritmasinda buffer uzunlugu 120

olarak belirlendiginde, farkli pencereleme uzunluk degerlerine gore, yoriinge

tizerindeki V-DISLAR metriginin aldig1 degerler Sekil 6.57°de verilmistir.
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Pencereleme uzunlugu sifir iken verilen V-DISLAR metrik degeri filtrelenmemis ham
yoriingeden elde edilmis degerdir. Pencereleme uzunlugu arttikga, filtreleme (veya
yumusatma) orani da artmaktadir. Pencereleme uzunlugu 7 oldugunda V-DISLAR
degeri sifir olmakta ve pencereleme uzunlugu 20 olana kadar bu sekilde kalmaktadir.
Pencereleme uzunlugu 20°den sonra V-DISLAR degerinin artmasi filtrenin asiri
diizeltme (over-smoothing) yapmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durumda, filtre

degerleri 6zellikle nesnenin hizinin ani degistigi noktalarin civarinda, gerceklikten

oldukc¢a sapmaktadir (Sekil 6.58 — 6.60).

30 T T

25 i .

V-DISLAR
>
|
|

Sekil 6.57. RT-SSA algoritmasinda buffer uzunlugu 120 olarak belirlendiginde, farkli
pencereleme uzunluk degerlerine gore, yoriinge lizerindeki V-DISLAR
metriginin aldig1 degerler.
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Sekil 6.58. RT-SSA algoritmasinda buffer uzunlugu 120 oldugunda farkli pencere
uzunluklarina (7, 20, 60) gore filtreleme sonuglart.

==Ham Veri

w=SSA 120-7
~~SSA 120-20
==SSA 120-60

370

w w w

o [+ [~

(4] o o
|

Pozisyon (piksel)
w
3

w
»
(]

3

335t 1

1 1 1

1" 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Cergeveler (san)

Sekil 6.59. RT-SSA algoritmasinda buffer uzunlugu 120 oldugunda farkli pencere

uzunluklarina (7, 20, 60) gore filtreleme sonuglar1. (Sekil 6.58’deki A
noktazina zum yapilmistir).

83



==Ham Veri
==SSA 120-7
==SSA 120-20
w=SSA 120-60

370

w w

[=2] =]

o (1]
I

Pozisyon (piksel)
g &

| |

62 63 64 65 66 67 68 60 70 7
Cergeveler (san)
Sekil 6.60. RT-SSA algoritmasinda buffer uzunlugu 120 oldugunda farkli pencere

uzunluklarina (7, 20, 60) gore filtreleme sonuglari. (Sekil 6.58’deki B
noktazina zum yapilmistir)
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BOLUM 7

SONUC VE HEDEFLER

7.1. GAUSS OLCEK UZAY PRAMIDI ALGORITMASI iCIN SONUC VE
HEDEFLER

Bu boliimiin literatiire olan katkilarini asagidaki gibi siralayabiliriz;

1. Gauss fonksiyonunun yar1 grup 6zelligi ve 1s1 transfer fonksiyonundan
yararlanilarak, = GSSP’nin  goriintii ~ iiyelerinin ~ bulaniklastirma

parametrelerinin nasil hesaplanmasi gerektigi agiklanmistir.

2. TDGC’nin 6rneklem uzunlugunu belirleme metodu, Erf’yi temel alarak

aciklanmustir.

3. Video iizerinde, dogru referans homografileri olmadan, nesne tanimlama
algoritmasinin glirbiizliigli hareket takip yoriingesinin hizi temel alinarak

hesaplanmuistir.

4. Girig gorlintiisii {izerinde var oldugu farz edilen baslangi¢ bulaniklastirma
seviyesinin etkisi SIFT algoritmasinin performansi tizerinde iki farkli veri
kiimesi ve video {lizerinde test edilmistir. Bu varsayimin herhangi bir

faydasinin olmadig1 gozlemlenmistir.

5. TDGC’nin 6rneklem uzunlugunu belirleyen Erf tabanli denklem farkli hata
tolerans degerleri ile iki farkli veri kiimesi ve video tizerinde test edilerek,
SIFT algoritmasmin performansi iizerindeki etkisi gézlemlenmistir. Test

sonuglar1 bu tiir bir hesaplamanin olduk¢a énemli oldugunu gostermistir.
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Tim SIFT algoritmasi, bir hiper parametre uzayr tanimlamaktadir. Genellikle bir
parametreyi artirip digerini azaltmak ayni performans sonuglar1 géstermektedir. Bu

caligmada etkisini gozlemlemek istediklerimiz disindakiler sabit tutulmustur.

Bu boliimde, TDGC algoritmasinin 6rneklem uzunlugunun 6nemli bir parametre
oldugunu gosterdik. Orneklem uzunlugu, Erf’yi temel alarak, bulaniklasma seviyesi
(sigma) ve hata toleransinin bir fonksiyonu olan bir denklem ile hesaplanmistir (Bkz.

Esitlik 2.27).

Omeklem uzunlugu sigma ile dogru ve hata toleransi ile ters orantili bir sekilde
artmaktadir. Algoritma, biiylik hata toleransi i¢in, ornegin 1072, kiigiik 6rneklem
uzunlugu hesaplamaktadir. Bu da konvoliisyonun daha hizli ger¢eklesmesini
saglamaktadir. Ancak, bdyle bir durumda, konvoliisyonunun dogruluk orani
diistiigiinden dolay1 birgok gereksiz anahtar nokta ortaya ¢ikmakta ve sonug¢ olarak

tiim nesne tanimlama algoritmasinin hesaplama zamani artmaktadir.

GSSP uzay1 hesaplamasi, SIFT algoritmasinin performansi tizerinde olduk¢a dnemli
bir etkisi vardir. Anahtar noktalar, GSSP uzayindan elde edilen DoG uzayi tizerindeki
ekstremum noktalardir. Dolayisi ile de, tiim algoritmanin hizi ve giirbiizliigli GSSP
hesaplamasinda kullanilan DGC algoritmasma baglidir. Gauss fonksiyonunun bir
yaklagimi olarak, tekrarli kutu filtre algoritmalar1 genellikle konvoliisyonun hizini
artirmak icin tercih edilmektedir. Ancak bu durumda, dogruluk oram diistiigi icin
bircok gereksiz anahtar nokta ortaya ¢ikarak tiim nesne tanimlama algoritmasinin

hizin1 diigiirebilmektedir.

Bu boliimde giris goriintiisii iizerinde var oldugu farz edilen baslangi¢ bulaniklik
seviyesinin etkisi algoritmadan kaldirilarak test edilmistir. Giris goriintiisiiniin
bulaniklik seviyesini tahmin eden bir algoritmanin SIFT algoritmasima eklenmesi

yararli olabilir.

Diger taraftan, giris goriintiisiiniin boyutunun iki katina ¢ikarilmasi algoritmanin hizini
etkileyen oldukca 6nemli bir etkendir. Goriintiiniin boyutunun artmast konvoliisyon

hizin1 azaltmaktadir. Giris goriintiisiiniin boyutunun iki katina ¢ikarilmasinin, veri
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kiimeleri iizerinde 6nemli bir faydasinin olmadigi gézlemlenmistir. Ancak, video
tizerindeki test sonuglart giris goriintlisliniin boyutunun iki katina ¢ikarilmasi ile
onemli bir giirbiizliik artis1 gostermistir. Bu farkli sonuglar veri kiimeleri ve video
arsindaki ¢oziintrlik farkliligindan dolay1 ortaya cikiyor olabilir. Dolayisi ile giris
goriintiistiniin iki katina ¢ikarilip ¢ikarilmayacagina goriintii ¢oziiniirliigiine gore karar

verilmelidir.

7.2. OZNICELIKLERIN HESAPLAMA ALGORITMASI ICIN SONUC VE
HEDEFLER

Bu boliimiin literatiire olan katkilarin1 asagidaki gibi sirlayabiliriz;

1. SIFT algoritmasinin 6znicelik hesaplama metodunda kullanilan 6zel

gruplama prosesi algoritmasi agiklanarak verilmistir.

2. Ozniceliklerin hesaplandigi yamanin genisligi (r) deneysel olarak

belirlenmistir.

3. HOG algoritmast ile kullanilabilecek interpolasyon algoritmalari; hiicre ici
lineer interpolasyon, hiicre i¢i trilinear interpolasyon ve hiicreler arasi

trilinear interpolasyon algoritmalari verilmistir.

4. Oxford ve HPatches veri kiimeleri iizerinde yapilan karsilagtirmada
interpolasyonun SIFT algoritmasinin performansi iizerinde ¢ok dnemli bir

katkisinin olmadig1 gozlemlenmistir.

Burada, HOG algoritmasinin SIFT algoritmasinda kullaniminin, insan tanimlamadaki
kullanimindan farkli oldugunu hatirlanmalidir. SIFT algoritmasinda &znicelik
vektorleri, gelismis bir 6znicelik algoritmasi tarafindan belirlenen anahtar noktalarin
her biri i¢in hesaplanmaktadir. Dolayisiyla anahtar noktalarin hesaplanma yontemi

ozniceliklerin giirbiizliiglinli desteklemektedir.
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Basit HOG algoritmasi, anlasilmasi ve dolayisiyla da uygulanmasi kolay bir
algoritmadir. Trilineer interpolasyona gore daha sade bir algoritma olan, lineer
interpolasyon ile HOG algoritmasi da tercih edilebilir. Algoritmalarin basitligi,

Ozellikle de paralel hale getirilecekleri zaman 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada, Oxford ve HPatches veri kiimeleri tizerinde gosterilmis ortalama test
sonuglar1 verilmistir. Literatiirde SIFT algoritmasinin performansi iizerine rapor edilen
calismalar uygulama alanmna gore degisiklik gdsterebilmektedir. Ornegin, yiiz
tanimlama ve uydu goriintiileri birbirlerinden farkli karakteristiklerde oldugu icin
farkli performans sonuglar1 gosterebilmektedir. Uygulamada kullanilan goriintiilerin
¢Oziiniirliigline baglh olarak, performans degisiklik gosterebilmektedir. Dolayisi ile
herhangi bir uygulamada her zaman optimum parametre ve algoritma se¢imi i¢in bir

performans testinin yapilmasi faydali olacaktir.

7.3. GERCEK ZAMANLI SSA FiLTRESI ICIN SONUC VE HEDEFLER

Bu bolim gercek zamanli nesne takibi uygulamasi i¢in SIFT nesne tanimlama
algoritmasi ile, filtreleme metodu olan SSA’y1 bir araya getirmistir. Boliimiin

katkilarini asagidaki gibi siralayabiliriz;

1. FLANN ve Brute-Force eslesme metotlar1 birbirleri ile karsilastirilmistir.
Video lizerindeki deney sonuglari, diisiik ¢oziiniirliikteki goriintiiler ile Brute-
Force eslestirme algoritmasinin kullaniminin daha iyi bir sonu¢ verdigini

gostermistir.

2. Gergek zamanh bir uygulamada kullanilabilecek orijinal bir SSA algoritmasi
tanimlanmistir (RT-SSA). Sabit bir buffer kullanilarak, SSA algoritmasinin
son adimi olan geri kazanim asamasindaki karmasik kosegensel ortalama

islemine gerek olmadig1 gdsterilmistir.

3. RT-SSA algoritmasinin tek giris parametresi olan pencereleme uzunlugunun
farkli degerlerine gore filtreleme (yumusatma veya diizeltme) orami V-

DISLAR metrigi ile ol¢iilmiistiir. Pencereleme uzunlugu arttik¢a diizelmenin
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arttig1 ancak belirli bir noktadan sonra asir1 diizelmeden (over-smoothing)
dolay1 (6zellikle nesnenin hizindaki ani degisikliklerin oldugu noktalarda),

filtrelenmis verinin, nesnenin ger¢ek pozisyonundan saptigi gozlemlenmistir.

Bu boliimde elde edilen sonuglara gore, RT-SSA algoritmasinin tek giris parametresi
olan pencereleme uzunlugu, V-DISLAR metrigi temel alinarak otomatik olarak
belirlenebilir. Boylece hizin sabit veya ivmenin sifir oldugu yerlerde, yiiksek
pencereleme uzunlugu ve hizin degistigi noktalarda ise asir1 filtrelemeden kaginmak
icin dengeli bir pencereleme uzunlugu segilecek sekilde RT-SSA algoritmasi

gelistirilebilir.

Bu ¢alismada sabit buffer uzunlugu, 120 olarak belirlenmistir. Bu buffer uzunlugu ile
RT-SSA  algoritmasinin ~ hesaplama  zamani  bir  milisaniyenin  altinda
gerceklesmektedir. Buffer uzunlugu miimkiin oldugunca biiyiik alinabilir. Ancak RT-
SSA algoritmas1 buffer’in dolmasi i¢in belirli bir bekleme siiresi gerektirmektedir.
Buffer dolma siiresini kisa tutup (10 g¢ergeve gibi), daha sonra belirli bir uzunluga

kadar biiyliyecek sekilde algoritmada degisiklik yapilabilir.
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