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OZET

Gunumuzde gelisen bilgisayar teknolojisi ve gorinti isleme teknikleri
ile askeri ve sivil alanda hedef takibi kolaylagmistir.

Hedef takibinde en cok kullanilan metotlar 6zellikli nokta tanimlayicilari
(Moravec, Harris, KLT ve SIFT), arka plan cikartimi ve bodlimleme
metotlaridir. Bu yontemlerin kendilerine gore avantaj ve dezavantajlari
bulunmaktadir. Bu calismada, sabit/degisken arka planda sabit/hareketli
hedefi en iyi takip edebilecek metot olan SIFT metodu secilmistir.
MATLAB ortaminda hazirlanmis olan SIFT programi hedef takibinde
kullanilmigtir. SIFT parametrelerinin hedef takibine etkileri incelenmis
ve SIFT parametrelerinin optimum degerleri elde edilmistir. Bu degerler;
kademe sayisi s=3, dluslik kontrasta sahip noktalarin ayiklanmasi igin
gerekli esik deger D(x)=0.02, kenarlarda tespit edilen noktalarin
ayiklanmasi icin gerekli esik deger R=10, ornekleme alani (nxn)=4x4,
kilit nokta tanimlayicilarn icin gerekli her 6rnek noktanin temsil edilecegi
yon sayisi r=8dir. Bu optimum degerlerin literatir ile uyumlu oldugu
bulunmustur.

Ayrica bu calismada, birbirini takip eden resim kareleri arasindaki hatali

eslesmeleri yok etmek igin ek bir program hazirlanmistir. Bu program



kullanildiginda, optimum olmayan SIFT parametre degerlerindeki hedef

takibinde olusan sapmalarin azaldigi tespit edilmistir.

Resim cozinurligli ve bilgisayar islemci hizi degistirilerek hedef
takibine etkileri incelenmistir. Resim ¢oézundrligi arttirildiginda, SIFT
kilit nokta sayisinin, SIFT kilit noktalarinin tespit suresinin ve hedefi
bulma siresinin exponansiyel olarak arttigi gozlenmistir. Bilgisayar
islemci hizi arttirildiginda ise SIFT kilit noktalarini bulma siresinin ve
hedefi bulma suresinin azaldigi tespit edilmistir.

Sabit/hareketli kamera ile, sabit/degisken arka plandaki sabit/hareketli
hedef takibinde, optimum SIFT parametre degerleri kullanilarak
guvenilir hedef takibi yapilabilecegi sonucuna varilmigtir.
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ABSTRACT

Today by development of the computer technology and the image
processing techniques, target tracking becomes easier in military and

civilian area.

The most commonly used methods for trackig point detectors
(Moravec, Harris, KLT and SIFT), background substraction and
segmentation methods. They have some advantages and
disadvantages with respect to each other. At this workshop, we choose
SIFT method which is the best static/mobile target tracking method in
the constant/variable background. SIFT program implemented in
MATLAB was used in target tracking. The effects of SIFT parameters in
target tracking were analyzed and optimum values of these parameters
were obtained. These values are; the number of levels s=3, the
necessary threshold value for discarding low contrast points
|D(x)|=0.02, the necessary threshold value for discarding edge points
R=10, sampling area nxn=4x4 and the number of SIFT descriptors r=8.
These optimum values were found compatible with the literature.

Moreover, additional program has been written to minimize the

probable false matchings between the picture frames. When the
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program was used without optimum SIFT parameters, it was obtained

that the deflection in target tracking was decreased.

The target tracking was analyzed by varying picture resolution and the
speed of computer processor. When picture resolution was increased;
it was seen that the number of SIFT keypoints and the duration of
finding SIFT keypoints and the target were increased exponentially.
When the speed of computer processor speed was increased, the time
required to find SIFT keypoints and the target were decreased.

It was concluded that, the static/mobile target tracking has been
provded using static/mobile camera with optimum SIFT parameters in
the constant/variable background.

Science Code :905.1.035

Key Words : Object tracking, SIFT, tracking using camera
Page Number : 124

Adviser : Prof.Dr.Miizeyyen SARITAS
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1. GIRIS

Goérantl, nesnelerden yansiyan 1sik enerjisinin 1sIk sensdrleri tarafindan
algilanarak elektriksel sinyale dénustirtilmesi ile elde edilir. Etrafimizda
g6rdigimiz ortamin sayisal bilgi haline dénUstlrtlmesi ile, gbérintller
Uzerinde c¢esitli analizler ve degisiklikler yapabilme olanagi saglanmaktadir.
Bu kapsamda cok sayida goérintl isleme, bilgisayarla gérme metotlari
gelistirilmistir [1-20] ve artan islemci hizlari da daha énceden denenemeyen
farkli metotlarin denenmesine imkan saglamaktadir. Yapilacak analizlerin en
d6nemlilerinden biri de etrafimizda degisen ortama ve goérinti algilayicilarin
hareketine ragmen, goérintl algilayicisi tarafindan takip edilmesi istenen
nesnenin ardigik resim karelerinde takip edilebilmesidir.

Hedef takibi, takip edilecek nesnenin bulundugu ortamlar, nesnenin
alabilecegi konumlar ve goérintiinin alindigi kameranin durumu agisindan
farkliliklar arz etmektedir. Burada nesne; az-orta-cok siddetteki guriltlde,
kendisiyle kiyaslandiginda etrafinda az-orta-cok sayida karigik-net nesneler
arasinda bulunabilir. Nesneler t¢ boyutlu olmalarina kargin, alinan gérintiler
iki boyutla sinirli oldugundan nesne, sonraki resim karelerinde boyutsal,
déngusel degisimlere maruz kalabilir. Ayrica, hem nesneden hem de
kameradan kaynaklanabilecek hareket ile nesnenin resim icindeki konumu da

surekli degisebilmektedir.

Bu birbirinden farkli bircok olumsuz faktérin etkisi, farkli uygulamalarda
degisik seviyelerde gbzlenmektedir. Bu tezde, bitin bu degisimler géz ardi
edilmeden hedef takibi yapilmasi amaclanmaktadir. Hedef takibi konusunda
literatlirde karsimiza degisik ydntemler cikmaktadir. Ozel uygulamalar igin
gelistirilmis dzel algoritmalar da bulunmaktadir. Ornegin insan hareketlerinin
analizi Gzerine genig ¢apta incelemeler yapilmistir [21-23]. Yine g6z takibi, el,
kol gibi uzuvlarin takibini konu alan uygulamalar bilinen bir ortamda ve

gUrulth seviyesinde sabit kamera dénunde ¢ok hareketli olmayan nesnelerin



takibi kategorisine girmektedir. Bu tip uygulamalarda sistemi etkileyecek ¢ok

olumsuz bir etken bulunmamaktadir.

Bu calismada, cok disuk ¢6zunUrlikteki video gérintllerinde, kamera ve
nesnenin bulunduklari ortamlar ve aldiklari konumlar degisken bir yapida
olmasina ragmen kullaniciya sunulan hedef penceresinin iginde kalan alanin

ardisik resim karelerinde takip edilmesi amaglanmistir.

Hedef takibinde boyutsal, dénglsel ve parlaklik degisimlerinden en az
etkilenen o&zellikli nokta tanimlayict olan SIFT [24-32] algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritma ile 6rneklenen resim karelerinin 6zellikli noktalari
tanimlanarak, bir énceki resim karesindeki karsiliklari ile eglestirilmistir.
Ayrica SIFT algoritmasinin olasi hatali eslesmelerini ortadan kaldirmak igin

ek énlem alinmistir.

Tezdeki bélimlerin icerikleri su sekildedir. ikinci bélimde, hedef takibinde
kullanilan metotlarin literatirdeki 6énemli gelisim strecleri, avantaj ve
dezavantajlari ile birlikte sunulmustur. Tezde kullanilan yéntem olan ézellikli
nokta tanimlayicilar ve bu nokta tanimlayicilardan SIFT daha ayrintili analiz
edilmistir. Uglincli bdliimde SIFT metodu anlatilmistir. Dérdiincii bélimde
tezde kullanilan algoritma parametrelerinin  hedef takibine etkileri
incelenmistir. Besinci béltimde, farkli ortamlardaki nesne ve kameranin farkl
konumlari igin yapilan testlerin sonuclari sunulmus olup, altinci bélimde elde

edilen sonuglara ve ileriye dénik yapilabilecek galismalara yer verilmistir.



2. HEDEF TAKiP METOTLARI

2.1. Hedef Takibi

Yiksek hizlara ve Ozelliklere sahip bilgisayarlarin gelistiriimesi, yUksek
kalitede ve dustk maliyetli video kameralarin piyasada bulunmasi ile
otomatik video analizi ihtiyaci; nesne takibi algortimalarina olan ilgiyi
arttirmistir. Bu video analizleri, asagidaki (¢ temel alanda kullaniimaktadir:

- Tanimlanmig bir hareket davraniginin tespitinde

- Tespit edilen nesneleri ardigik video kareleri bazinda takip etmede

- Nesne takibi analizleri ile nesnelerin davranis modellerini ortaya koymada
Bu ylzden nesne takibi asagidaki islerle iligkilidir:

- Hareket tabanli tanimlama,

Supheli hareketlerin veya farkli hareketlerin tespiti,

- Video veri tabaninda bulunan videolari belirli &zelliklere goére

siniflandirma,

insan — bilgisayar etkilesimi (gdz bebeginin, mimiklerin takibi),

Arac seyruseferi (video tabanli yol takibi, istenmeyen bir nesnenin ortadan
kaldiriimast).

En basit tanimiyla takip; nesnenin konumu ardisik resimler dizleminde
degisirken, nesnenin guzergahini izlemek olarak tanimlanabilir. Diger bir
deyigle; takipgi, degisik video karelerindeki izlenecek olan nesneye
degismeyen etiketler atamaktadir.

Nesneleri takip etmede karsilagilan zorluklar asagida siralanmistir.
Déngtisel degisim : Kamera hareketli oldugundan cisimlerin farkli yénleri
g6ralar.

Boyutsal degisim : Cisimlerin boyutlari onlardan uzaklastik¢ca ya da
yaklastik¢a resim icinde kapladiklari boyutlari degisir.

Yer degisimi : Nesnenin resim icindeki yeri degisir.

Ug boyutlu bir nesneyi iki boyutlu olarak temsil ederken bilgi kaybi yasanir.



Resimdeki guraltd.

Gorintd parlakhiginin degismesi.

2.2. Nesne Tanimlama Metotlari

Butln izleme metotlari, her resim pargasinin veya goris alanina ilk defa
giren nesnelerin taninmasini ve nesneye ait 6zelliklerin tanimlanmasini
gerektirmektedir. Bu konudaki genel gbris, alinan tek bir resim pargasi
Uzerinden nesnelerin tanimlanmasidir. Ancak bazi nesne tanimlama
yéntemleri, yanlis tanimlama oranini distrmek icin ardisik dizilerdeki resim
parca dizileri Uzerinden bu isi yapmaktadir. Bu bilgiler genellikle resim
pargalari arasindaki farki alma seklindedir. En yaygin olan nesne tanimlama
metotlari (Sekil 2.1) asagdidaki sekilde tanimlanabilir.

- Arka plan g¢ikartimi

- Bélimleme

- Ozellikli nokta tanimlayicilari

Gizelge 2.1. Nesne tanimlama metotlari

Kategoriler Yapilan Caligmalar

Gausslarin Karigimi

Oz Arka Plan

Duvar Akisl

Dinamik Doku Arka Plan

Arka Plan Gikartimi

Ortalama Kaydirma
Bolimleme Grafik Kesimleme
Aktif Cerceve

Moravec Operatérl
Ozellikli Nokta Tanimlayicilar Harris Algilayici
SIFT




2.2.1. Arka plan ¢ikartimi

Bu metot, sabit kamera ile sabit ortamda hareket eden nesnelerin tespitinde
ve takibinde ¢ok kullanigh bir metottur.

Ayrica bu metot, arka plan modeli (Sekil 2.1) olarak tanimlanan gérinimuin
temsil edildigi ve bir sonraki resimde bu arka planda olusan sapmalarin tespit
edildigi bir yébntemdir. Tanimlanan arka planda énemli bir degisim olmasi,
hareketli bir nesnenin varligini géstermektedir.

Ardisik resim kareleri arasindaki farki alma yéntemi 1970’lerin sonunda (Jain
ve Nagel 1979) calisilmaya baslanmistir [33]. Bununla birlikte arka plan
¢tkartimi metodu, ancak 1997°de Wren’in yaptigi ¢alisma ile Gnlenmistir [34].

Wren'’in galismasina gore, sabit arka plandaki her pikselin renk degeri, I(x,y),
¢ boyutlu tek bir Gauss fonksiyonu ile modellenmistir. ilk resim karesindeki
her (x,y) piksel i¢in arka plana ait model ¢ikartildiktan sonra, arka plana ait

olusturulan modeldeki sapmalar 6n plan pikselleri olarak tanimlanir.

Gao tarafindan 2000 yilinda tek bir Gauss ile olusturulan modelin, ardisik
hareketler, gblgeler ve yansimalar karsisinda yetersiz kaldigi ortaya
konulmustur [35]. Arka planin modellenmesinde énemli bir iyilestirme her
pikselin arka plan rengi tanimlanmasiyla olusturulan istatiksel modeller
kullanilarak gerceklestiriimistir. Stauffer ve Grimson, 2000 yilinda piksellere
ait renkleri modellemek icin karigik Gauss fonksiyonlari kullanmiglardir [36].
Bu metotta mevcut resim karesindeki her piksel arka plan modelindeki ile
karsilastirilir. Eger eslesme bulunursa, eslesen Gauss fonksiyonunun
standart sapmasi ve ortalamasi guncellenir. Aksi takdirde yeni Gauss
fonksiyonunun standart sapmasi ve ortalamasi, mevcut pikselin rengine ve

bazi baglangi¢ standart sapma degerine esitlenir.
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(@) (b) (c)

Sekil 2.1. Arka plan ¢ikartim metodu

a) Alinan resim

b) Arka plan

c) Arka plansiz resim
Diger bir yaklasim olarak, 2000 yilinda Elgammal ve Davis tarafindan sadece
renk bilgisinin kullanilmasinin yaninda, parametrik olmayan yogdunluk
yaklagimi da piksel bazinda modelleme igin kullaniimigtir [37]. Bu modelde,
¢tkarma islemi boyunca piksel sadece arka plandaki karsiligi ile degil ayni
zamanda komsu pikseller ile de karsilastinimaktadir. Bu yltzden bu metot
kamerada olusacak ki¢ik oynamalarin ve arka plandaki kigik hareketlerin
etkisini ortadan kaldirmaktadir. Li ve Leung ise, 2002 yilinda 5x5’lik alanlar
halinde hem doku hem de renk bilgisini kullanarak arka plan ¢ikartimi fikrini
ortaya atmuslardir. Bdylece, parlaklik degisiminden daha az etkilesim
saglanmistir [38].

Arka plan cikartim metodu igin Toyama tarafindan 1999 yilinda Gg¢-sirali
algoritma dénerilmistir [39]. Toyoma, piksel seviyesi ¢cikarimina ek olarak alan
ve resim karesi seviyelerindeki bilgiyi de kullanmigtir. Toyama, piksel
seviyesinde, Wiener filtresi kullanarak beklenen arka plana ait olasilik tahmini
yapmistir. Alansal seviye icin, 6n alandaki alanlar esit dagilima sahip renk ile
doldurulur. Resim karesi seviyesinde ise, resim karesindeki piksellerin
cogunlugu aniden degisirse, piksel seviyesinde olusturulan arka plan modeli
gecerliligini yitirir. Bu asamada arka plan modeli iptal olur ve yeni arka plan

modeli olusturulur.



Bagimsiz piksellerin degisiminin modellenmesi yerine, Oliver tarafindan 6z
uzaysal kompozisyonu kullanilarak batinsel bir yaklasim fikri ortaya
atilmistir. k adet resim karesi girisi igin, nxm boyutunda I' : i = 1 - - - k ve kx
boyutunda arka plan matrisi B olusturulur. Bu yaklasim 1sik degisimlerine
karsi pek hassas degildir.

Arka plan ¢ikartim metodundaki bir kisitlama da bu metodun statik arka plan
gerektirmesidir. Bu kisitlamalarla ilgili Monnet (2003) ile Zhong ve Sclaroff
(2003) tarafindan c¢aligsmalar yapilmistir [40-41]. Her iki yaklagimda da
zamanla degisen bir arka plan (denizdeki dalgalar, hareket eden bulutlar ve
yuriyen merdivenler, vb.) ile ilgilenilmistir. Bu modeller; resim alanini,
resimdeki hareket 6rintlistini 63renen ve tahmin etmeye yarayan islemler

dizisi seklinde modellemektedirler.

Ozet olarak yukarida, sabit kamera ile hedef izleme uygulamalarinda, arka
plan ¢ikartim metodu agiklanmigtir. [42-45]

Degisen parlaklik, guUriltt ve periyodik olarak tekrar eden arka plan
alanlarinin  hareketi altindaki ortamlarda nesneler dogru bir sekilde
secildiklerinden dolay! bu metot kullaniimaktadir. Ayrica bu metot islem yUku
acisindan etkindir. Bu metodun en 6énemli kisittamasi sabit bir arka plan
gerektirmesidir. Kameranin hareketli olmasi, arka planin bozulmasina sebep
olmaktadir. Bu ylzden sabit kamera uygulamalarinda etkin bir yéntemdir.
Hareketli kameralara uygulanmasi ile ilgili calismalar da bulunmaktadir [46-
47]. Ancak bu cbézimler, kiclk hareket oldugu ve ylzeysel gdérinim

varsayimlari altinda olusturulmustur.

2.2.2. Boliimleme

Burada temel amag, resimde ayni Ozelliklere sahip bdlgeleri tespit etmektir.

Bir cok yontem bulunmaktadir. Burada en énemlilerinden bahsedilmistir.



Bélimleme algoritmalarindaki amag, resmi benzer alanlara bdlmektir (Sekil
2.2). Her bélimleme algoritmasi iki temel probleme ¢ézim bulmalidir. Bunlar,
iyi bir bélim igin uygun kriter ve etkin bir bélimleme igin uygun bir metottur
[48].

Ortalama kaydirma yontemi

Comaniciu ve Meer tarafindan, 2002 yilinda ortaya konulmustur [49].
Algoritma, resim bilgisinden rasgele secilen birgok merkez ile baslatilir. Bu
yéntem ile, hem renk bilgilerinin hem de konum bilgilerinin birlestirildigi bir
uzay olusturulur. Bu uzayda renkli bir gérantideki her piksel, iki adet konum
(x,y) ve G¢ adet renk (r,g,b) bilgisine sahiptir. Gri tonlu bir resimde ise renk
bilgisi bire diismektedir. Her kiime merkezi, bu merkezi baz alan ¢ok boyutlu
elips etrafinda kaydirilir. Yeni kime merkezleri ile eski kime merkezleri
tarafindan ortalama-kayma vektéri tanimlanir. Bu vektér merkezlere ait
konumlar degdismeyene kadar tekrarlanir. Bu tekrarlar esnasinda bazi kiime
merkezleri  birlesecektir. Ortalama kayma yontemi (Sekil 2.2.b)
6lgeklendirilebilir. Bu metoda ait renk, yogunluk bant genisligi ve en kiguk
alan boyut kriteri gibi parametrelerinin iyi segimi, bélimlemenin performansini

etkilemektedir.

Grafik-kesimlerini kullanarak bolimleme

Resim bdlimleme, grafik kesimleme problemi ile formile edilebilir (Sekil
2.2.c). Buna gore; resim, pikseller V = {u, v, ...} ve agirliklandirilmis kenarlar
kullanilarak N adet alt alana bélimlenir. iki alt alan arasindaki
agirhklandirilmis  kenarlar “kesim” olarak adlandirilir. Agirlik; noktalar
arasindaki renk, parlaklik veya doku benzerlikleridir. Wu ve Leahy, 1993’te
en kicUk kesim kriterini kullanmislardir [50]. Buradaki amag, kesimleri en aza
indiren alanlar bulmaktir. Bu yaklasimda agirliklar renk benzerliklerine gére

tanimlanmigtir.



Shi ve Malik 2000 yilinda; kesimin, kesimdeki kenar agirliklari toplamina ve
her alan igindeki noktalarin toplam agirliginin resimdeki bltin noktalara

oranina bagh olmasi gerektigini vurgulamiglardir [51].

Aktif cerceveler

Bu y6ntem, nesne sinirlarinin kapali bir gergeve ile ¢evrilmesi esasina
dayanmaktadir. Gercevenin degisimi, nesne alani igindeki enerji fonksiyonu
tarafindan yapilir. Enerji fonksiyonunun tanimi agagidaki gibidir :

E(N) = [[E

0

(V)+E, (v)+E_,(v)lds (2.1)

int ext

s cercevenin yay uzunlugu, Eiy; dizlestirme sinirlamalari, Ei, resim tabanl

enerji ve Ee¢xq €k sinirlamalaridir.

Gergcevenin baslatiimasi, cerceve tabanli metotlardaki 6nemli bir husustur.
Cerceve tipik olarak nesne sinirlarini kapsayacak sekilde yerlestirilir ve
nesne sinirlarina kadar daraltilir [52-53]. Cerceve nesne sinirlarinin iginde
veya disinda yerlestiriimis olabilir. Buna gére daraltilmasi veya genigletiimesi
gerekebilir. Ancak bu, nesne veya arka plan hakkinda ge¢mis bilgiye sahip
olmay: gerektirir. Coklu resim kareleri veya referans resim karesi gergevenin
baslatilmasi icin kullanilabilece@i distintlmustir. Paragios and Deriche 2000

yilinda gergeveyi baglatabilmek icin arka plan ¢ikarimini kullanmiglardir [54].

Bu yéntemde nesnelerin degisik yénlerinden elde edilen érnek kimesi ile
yapilir. Hangi ayirt edici 6zelligin secilecegi ve egitimin nasil bir egitimin
yapilacagi érnekler kimesi, cok blyUk bir &neme sahiptir. Secilen ayirt edici
6zellige gbre egitim gerceklestirilir. 1994 yinda Ronfard [55], 1996 yilinda
Zhu ve VYuille [56] ve 2004 yilinda Yilmaz [57] tarafindan renk Uzerine,
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Paragios ve Deriche [58] tarafindan ise 2002 yilinda doku Uzerine ¢alismalar

yapimisgtir.

Sekil 2.2. Bélimleme metodu
a) Resim
b) Ortalama kaydirma yéntemi ile bélimleme
c) Grafik kesimlerini kullanarak bélimleme

Bu yéntem genellikle genis bir 6rnek yelpazesi gerektirmektedir. Bu ylzden
iki veya daha fazla farkli ayirt edici 6zelligin kullanildidi, kiglik 6rnek

kimelerine sahip siniflandiricilar da kullanilir.

2.2.3. Ozellikli nokta tanimlayicilari

Secilen noktalarin istenilen kalitede olmasi; noktalarin boyutsal, déngulsel
degisimlerden, parlakhk, gUrllti ve kamera acgisi degisiminden
etkilenmemeleri ile orantilidir. Tezin gergeklestiriimesinde &6zellikli nokta
tanimlayicilarindan SIFT (Scale Invariant Feature Transform) maetodu

kullaniimistir.

Ozellikli noktalarda aranan nitelikler asagidaki sekilde tanimlanabilir. Buna
g6re, dzellikli bir nokta,

- Acik, belli, tercihen matematiksel olarak iyi tanimlanmis olmalidir.

- Resim dlzleminde iyi tanimlanmig konuma sahip olmalidir.

- Bu noktanin etrafindaki resim yapisi bilgi igerigi ydbninden zengin olmalidir.
- Resimde olusabilecek degdisimlere (boyutsal, déngusel, parlaklik, gérinds)
kars! kararli, baska bir deyisle ylksek tekrar edilebilirlige sahip olmalidir.
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Literatirde 6zellikli nokta bulan nokta tanimlayicilari; Moravec operatéri [59],
Harris Algilayicisi [60], KLT dedektért [61], ve SIFT dedektéri [62]. (Bkz.
Sekil 2.3)

(@) (b) (c)

Sekil 2.3. Ozellikli nokta tanimlayicilarinin bulduklari noktalar
a) Harris algilayicisi b) KLT c) SIFT

Moravec opeatéru

Hans P. Moravec, bu operatéri 1977 yilinda “Standford ElI Arabasi
Seyruseferi” projesini [63-64] yaparken gelistirmistir. Moravec “ézellikli
noktalar” kavramini ortaya atmistir. Buna gére resimlerdeki farkl alanlarin bu
6zellikli noktalar ile tanimlanabilecegini ve ardisik resim karelerinde bu
noktalarin es bdlgelerin eslestiriimesinde kullanilabilecegini savunmustur. Bu,
ona, aracinin bulundugu alandaki nesnelerin varliginin ve konumunun

belirlemesine izin veren 6nemli bir adimdi.

Moravec operatérl, bir cesit kenar tanimlayici olarak dusidndlebilir. GUnku
operatér, her yéndeki yogunluk degdisimi en bulylk olan noktalari ézellikli
nokta olarak tanimlamaktadir. Ancak Moravec, &zellikle kenarlari
tanimlamaya c¢alismamigtir. O, sadece ardisik resim kareleri arasinda
bagimsiz alanlar bulmaya galismistir.

Moravec operatériinde, resimdeki yogunluk degisimlerini tespit etmek icin

nxn’lik kigUk bir pencere tanimlanir. Bu pencere resim duzleminde bir
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noktaya yerlestirilir ve bu noktanin sekiz yéniine (dikey, yatay ve dért kdse)
bir piksel miktari kaydinlir. Yogunluk degisimi, ilk konumdaki pencerenin
icinde kalan pikseller ile kaydirilmis penceredeki karsiliklarinin farklarinin
karesi hesaplanarak bulunur. Bu durum, Sekil 2.4’'te gdsterilmistir. Kirmizi
pencere pencerenin ilk konumunu, mavi ise kaydirilmis konumunu temsil
etmektedir. Beyaz karelerin yogunlugu 255, siyah karelerin yogunlugu ise
O’dir.

B1 B2 | B3 B1 Bz | B3
Al Be& B&
Ad B9 BY

AT Ad A

(a) (b)
Sekil 2.4. 3x3’llik pencere icin sag Ust kdse yénindeki yogunluk degisimi

hesabi
9
V= Z(Ai —Bi)2 =2*2552 (2.2)
i=1
9
V:Z(A —Bi)2 =3*255°2 (2.3)

i=1

Sekil 2.4.(a)’daki yogunluk degisimi Es.2.1’de ve Sekil 2.4.(b)’deki yogunluk
degisimi ise Es. 2.2'de belirtilmistir.

Moravec operatdrl, resimdeki her pikselin kenarliik &lgiminde de
kullanilabilir. Moravec operatéri resimdeki her piksele uygulanarak kenarlilik

haritasi olusturulur.
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Sekil 2.5te 3x3’lik pencere kullanilarak olusturulan kenarlihk haritasi

gOsterilmistir. Haritada bulunan degerler 255%’ye béllinmiis degerlerdir.

- Kenar, maksimum olan degerdir.
- izole edilmis pikselin degeri kenardaki pikselin degeri ile aynidir.
- Resmin kenarlarinda Movarec operatérinin uygulanamadigi ‘X’ ile

isaretlenen bdlgeler vardir.

X
X
1
X[ X|]0o|0o|0o]|]0O0]|O 1 1 UD11 X | X
' 1
0
X
X

Sekil 2.5. Moravec operatérl kullanilarak olusturulan kenarhlik haritasi

izole edilmig (Piksel yogunluk farki, komsu pikseller ile kiyaslandiginda fazla
olan, bagimsiz) piksel de Sekil 2.5'te géraldigu gibi kenar noktasi gibi
bulunmaktadir. Dolayisiyla Moravec operatdriinin buldugu noktalar guraltiye
karsi hassastirlar. Noktalari bulmak igin ne kadar biylk pencere kullanilirsa,
kenar noktalarinin izole edilmis noktaya gére daha fazla yogunluk degisimi
olacagindan, gurultiye kargl o kadar daha fazla dayaniklihk kazanilmig
olacaktir. Her nokta igin yogunluk degisimi hesaplandigindan, gri tonlu
resimlerde istenmeyen bazi noktalar kenar noktasi olarak bulunacaktir. Bu
problem, belli bir esik deger konularak ortadan kaldirilir. Bu esik degerin
secimi énemlidir. GUnk(d hatali noktalari ayiklayabilecek kadar buyik, dogru
noktalari elemeyecek kadar da kigik olmahdir. Ayrica, resmin kenarlarinda

bulunan noktalarin yogunluk degisimi de hesaplanamamaktadir.
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Moravec Operatérii Algoritmasi

Resimdeki yogunluk dagilimi I(x,y) olmak Gzere;

Girdiler: Gri tonlu resim, Pencere bilyUkligu, Esik degeri T
Giktilar: Kenarhlik Haritasi

1.

Resimdeki (x,y) konumundaki her piksel igin yogunluk degdisimi, pencere
(u,v) miktari kaydirilarak asagidaki sekilde hesaplanir:

V,,06y)= D (I(x+u+a,y+v+b)-l(x+a,y+b))® (2.4)

a,b (penceredeki)
(u,v) =(1,0), (1,1), (0,1), (-1,1), (-1,0), (-1,-1), (0,-1), (1,-1)
Her piksel icin Kenarlilik Haritasini olusturmak icin gerekli olan kenarlilk
6lglsu olan C(x,y) = min (V,,(x,y)) hesaplanir.
C(x,y) degerlerinden T esik degerinin altinda olanlar sifira esitlenir.

Sifir olmayan noktalar kenar noktalaridir.

Ozellikli noktalari belirlemek icin, 4x4’lik pikselin icinde yatay, dikey, ¢apraz

ybnlerde resim parlakhdi hesaplanir ve 4x4lik pencere icindeki en az

parlaklik degisiminin oldugu nokta belirlenir.

Moravec Opeatériinde Karsilagilan Problemler

1. DéngUsel degisimlere kargl dayanikli degildir.

Sekil 2.6. Kare ve dairesel penceredeki 6klit mesafeleri

a) Oklit mesafesindeki en buyiik degisim : 1.24 br. b) Oklit mesafesindeki

en blyuk degisim : 0.17 br.
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2. Moravec tarafindan kullanilan pencere karedir. Yogunluk degisimine daha
dogru bir yaklasim yapmak igin merkezden pencerenin kenarindaki her
noktaya esit uzakliga sahip dairesel bir pencere gerekmektedir. Bu

pencereye en yakin pencere, Sekil 2.6’da gdsterilmigtir.

Yogunluk degisimindeki dogrulugu daha da arttirabilmek icin penceredeki
pikseller agirhklandirilir. Pencerenin merkezindeki piksellerin katsayisi

arttirilirken, kenardakilerin katsayisi azaltilir.

Dairesel yapida bir pencerenin gerekliligi ve pencere merkezindeki piksellerin
katsayilarinin daha fazla olmasi, Gauss penceresi ile bu isin daha saglikli
yapilabilecegini gindeme getirmistir. Genellikle kullanilan 5x5’lik Gauss
penceresi Sekil 2.7°deki gibidir.

Wil w2 W3 wed wh
004 | 015 | 026 | 015 | 004

W wF Wi wH w10
015 | .059 | .095 | .059 | 015

w1l w12 | w13 | wid | w15
026 | 085 15 095 | 026

wiB | w17 | w18 | w19 | w20
015 | .059 | 095 | 059 | 015

w2 w22 w23 w2 w25
004 015 D2E 015 O

Sekil 2.7. 5x5’lik gauss penceresi icin genel katsayilar

25
Yogunluk Degigimi : V = Zwi(Ai -B,)? dur. (2.5)
i=1
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Sekil 2.8. Gurtltl sebebiyle kenarlar boyunca hatali olugan tanimlamalar

3. Kenarlar boyunca ve izole edilmis piksellerde hatali noktalar bulmaktadir.

4. iglem hizi yéniinden minimum diizeydedir.

Harris algilayici

Chris Harris ve Mike Stephens, 1988 yilinda robotlarin resim karelerini
kullanarak etraflarindaki cevreyi tanimalari igin yaptiklari ¢alismalar
esnasinda Harris Algilayiciyr gelistirmislerdir [65]. Moravec gibi Harris ve
Stephens de ardisik resim karelerinde karsilik gelen noktalar
eslestirebilecekleri bir metoda ihtiyag duymaktaydilar. Bunun igin kenar ve
kdése noktalarini kullanabileceklerini digtinmislerdir.

Harris Algilayicisinda, Moravec operatérinde yapilan yogunluk degisim
6lciimlerinin sadece 45’er derecelik ybénlerde degil istenilen ydnlerde de
yapilmasi saglanmigtir. Burada birinci dereceden tirevler kullaniimistir ve
tirevler icin Sekil 2.9'daki yaklagsimlar yapilmigtir. Sekil 2.10'’da Moravec
operatdrinin de bu sekilde temsil edilebilecedi gbsterilmigtir.
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Al | A2 |A3 1ol
A4 | A5 | A6
A7 | A8 | A9
(a) (b)
1 -1
0 0
_1 1
(c) (d)

Sekil 2.9. Harris algilayicisinda tirev yaklasimlari
AS5’teki yatay tirev :

s

= (lag =las) =las ®(=1,0,1) (2.6)
ox

A5’teki Ust sag capraz tirev :

51 0 0 1

a_/;fz(|A3_|A7):|A5® 0 00 (2.7)
-10 0

A5’teki dikey tirev :

s T

=2 = (la, —lpg) =las ®(=1,0,1) (2.8)

ay



A2 | A3
Al g | g2 | B2
a5 | ag
Ad | gy | Bs | B8
A8 | Ag
AT | g7 | ga | B®

B1 | B2 | B3

A A A

Ed BS B&

A AL AR

g7 | Ba | Bo

a7 | as | A
g1 | B2 | B3
Az | A3

A |l gs | 85 | B8
55 | AB

At | a7 | Ba | B9

AT Al A5

Sekil 2.10. Resim tlrevi kullanilarak Moravec operatéri yaklagimi
Yatay Moravec Yogunluk Degisimi :

% =1 ®(-1,0,1)" =B, — A olmak (izere
X

V, =

9
i=1

wi(A;-B)" = 4 w(B A zZ(%j
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Capraz Moravec Yogunluk Degisimi :

0O 0 1
% =® 0 0 0 |=B,—A olmak lzere (2.10)
-1 00
2
9 9 ° (Jl
Vh:zwi(Ai_Bi)z:zwi(Bi_Ai)ZzZ(a_rlJ (2.11)
i=1 i=1 i1

Dikey Moravec Yogunluk Degisimi :

N | ®(-1,01)" =B ~ A, olmak iizere

ay

<

[
Mo

=

)>

BE=YwB-A) “i@_lyj (2.12)

i=1 i=1

Yukarida yapilan analizler, yogunluk degisiminin resmin istenilen yéndeki
tlrevi ile de hesaplanabilecegini ortaya koymustur. Penceredeki (u,v) miktari

kayma icin olusacak yogunluk degisimi asagida verilmigtir :

v, (xy)= > W [ w2 j 2.13)

Merkezi(x,y)olanVi_ penceresi_igin aX ay
w; : i konumundaki Gauss penceresine ait agirlik

Moravec operatdérinin kullandigi pencere karesel oldugundan yogunluk
degisimi gurdltiden etkilenmektedir. Bu olumsuz etki Gauss penceresi
kullanilarak giderilmistir. Yodunluk degisiminin 3x3’lik Gauss penceresi ile
gerceklestiriimis hali  Sekil 2.11’de g0sterildigi gibidir. Agirliklar ise,

w,, =e /2% jle hesaplanir.

u,v
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AE A wi w2 w3

A1 81 BS B3 004 | 012 |0.04
w4 w5 w6

A5 AB 012 | 036 | 012
Ad B6

54 85 w7 w8 w9

A8 AG 004 | 012 | 0.04
AT BY B8 &9

Sekil 2.11. Gauss penceresini kullanarak dikey kaymanin hesaplanmasi

Agirhklandinimis Yatay Yogunluk Degisimi :

I =1 ®(-1,0,1) =B, — A olmak Uzere
oX
Vx:ZQ:Wi(Ai_Bi)z:ZQ:Wi(Bi_Ai)Zziwi(%j (2.14)

Moravec operatéri kenarlarda olusacak guriltiye kargl hassastir ve cabuk
etkilenmektedir. Harris algilayici, kenarlilik 6lgimant asagidaki gibi yeniden

formile etmektedir.

alalY

V,,(xy)= w{u—‘+v—‘j 2.15

’ Merkezi(x,y)olar;penceresiigin aX ay ( )
V. (X,y) = > w u2ﬂ2+2uvﬂﬂ+v2ﬂ2 (2.16)

- ’ Merkezi(x,y)olanVi_ penceresi_igin I aX aX ay ay -
Au? + 2Cuv + BV?

2 2
A:(ﬂJ ®w,B= ﬂ ®w,C = ﬂﬂ ®w (2.17)
ox oy ox dy

® : Konvulasyon operatér

Harris ve Stephens kenarhlik Olciminin asagidaki gibi matris esitligi
seklinde de yazilabilecegini ortaya koymuslardir:
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M

A C .
olmak Uzere
C B

V,,(x,y) = Au® + 2Cuv +Bv*
2.18
"y V]M{u} (2.18)
v

M matrisi, déngUsel olarak dayanikli bir yapi olusturulmasini saglamigtir.

Harris Algilayicisina Ait Algoritma

Girdiler : Gri tonlu resim, Gauss penceresi (Pencerenin yaricapi Gauss

fonksiyonu standart sapmasinin 3 kati kadardir), k degeri, esik deger T
Giktilar : Algilanan kdselerin olusturdugu harita

1. Resimdeki her (x,y) i¢in oto korelasyon matrisi M hesaplanir.

2 2
A:(ﬂj ®w,B= ﬂ ®w,C = ﬂﬂ ® w olmak lizere
oX ay ox dy
A C
M:
o ol

2. Her piksel i¢in kenarllik 6lgima olan C(x,y) hesaplanir:

det(M) =A,A, = AB-C?

traceM) =7, +A,=A+B

k : sabit olmak lzere

C(x,y) = det(M) —k(trace(M))?

3. C(x,y) degerlerinden T esik degerinin altinda olanlar sifira esitlenir.

4. Sifir olmayan noktalar kenar noktalaridir.

Harris algilayici, Gauss penceresinden gecirildigi icin Moravec operatérine
gbre daha agir hesaplamalar icermektedir. Harris algilayicisi da Movarec
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operatdéri gibi gurlltiden etkilenmektedir. Gauss penceresini blylterek bu
etki azaltilabilir, ancak islemsel yuk artacaktir.
Sonug olarak, Harris algilayicisi, Moravec operatériine oranla daha ylksek
tekrarlanabilme oranina ve islemsel yike sahiptir.

KLT

Lucas-Kanade metodu [66], t aninda ve t+a anlarinda alinan iki resim karesi
arasindaki hareketi hesaplamaya calisir. Hesaplamalar pikselin yogunluk
degisiminin cok fazla olmadidi temeline dayanmaktadir. Bu tip metodlar
diferansiyel metod olarak adlandirilirlar. Glnkl bu tip algoritmalar Taylor
serisi yaklagimini kullanirlar. Yani pikselin bulundugu koordinatlara goére
pargall tirev kullaniimaktadir.

(x,y,z,t) konumundaki I(x,y,z,t) yogunluga sahip pikselin &x, dy, 6z and &t
miktari kaymasi sonucunda olusacak yeni konumdaki yogdunluk degeri

I(x,y,z,)) = (x + dx,y + dy,z + &z,t + &) olarak bulunur.

Kayma miktarinin yeterince kicglUk oldugunu distnirsek, Taylor serisini
kullanarak yapilacak yogunluk degisimi,

(X + 0x,y + 9y, z + 8z, t + ot) = l(x,y,z,t) = %8x+ﬂ8y+ﬂ82+%8t+Y.D.T.
X

ay 0z

Y.D.T. ylksek dereceli terimleri temsil etmekte olup, géz ardi edilbilecek
kadar kiguktar.

Vi, V), V. resimdeki yogunluk (/(x,y,z1) degisim hizi olmak Gzere, yukaridaki
esitlik ve Y.D.T’nin ihmal edilmesi ile asagidaki sonuclara varilir :

A A A al
Ioxr Loy + D52+ s-0 2.19
x o Ty YT (2.19)
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veya

dox dldy oldz dldt_ (2.20)
ox ot dy &t oJz ot ot ot

ﬂVx+ﬂVy+ﬂVz+ﬂ:O (2.21)
oX ay 0z ot

w1y, I; and I asagidaki sekillerde yazilabilir:
LVi+ LV, + IV, = — lrveya VIeV =, (2.22)

Burada (¢ bilinmeyenli bir denklem kargimiza cikmaktadir ve denklemi
¢Ozebilmek igin ek esitliklere ihtiyag vardir. Lucas ve Kanade tarafindan
resim icindeki kiclUk alanlarda sabit bir akis oldugu yaklagimi

benimsenmistir.

(Vi V), V2)'nin, m gibi kiguk bir pencere icinde sabit oldugu varsayilmistir.
m>1 ve sabittir. x,y,z pencerenin merkezinde ve 1.n'ye kadar
numaralandiriimis piksellerdir. n=m®tiir. Bu varsayimlardan sonra asagidaki

esitlik kiimesi elde edilir :

LV, +1,,V, +1,,V, =,

LoV +1,V, +1,V, =,

LoV, +1,V, +L,V, =

Uc denkleme ihtiyac duyulurken burada daha fazla miktarda denklem

bulunmaktadir. Bu esitlik asagidaki sekilde ¢6zulebilir :
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Ix1 y1 Iz1
y2 |22 V _t1

SV, =], B => Av=—D (2.23)
y3 I23 Vz .

x2

V, leiZleilyizlxilzi ) _Z Ly
Vy = Z:lxilin:linleyilZi —z |yi|ti ,i=1..n (2.24)
Vz Z Ixilzi Z Iyilzi Z Izi2 _Z Izilti

Yukarida yapilan hesaplamalar resmin dért yéndeki tirevleri hesaplanarak iki
resim arasindaki kayma miktarinin bulunabilecegini géstermektedir. Ayrica
pencerenin merkezindeki piksellerde katsayisi daha ylUksek olan agirlk
fonksiyonu W(ij,k) eklenmelidir. Bunun icin Gauss fonksiyonu kullanilir.
Ayrica élceksel uzay da olusturulabilir.

| 2 [l
KLT izleme metodunda da M= {z S22k V} esitligi kullanihr.

2, 20

Temelde Harris ve KLT izleme metodu aynidir. Yaklasik olarak da ayni
noktalari icerirler. M matrisi dbnglsel degisimlere karsi kismen

korunumludur, ancak ¢ boyutlu degisimlere kargl korumasizdir.

IFT
Farkli degisimlere karsi dayanikli bir model elde edebilmek icin SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) metodu dért adimda gercgeklestirilir. SIFT
metodu ile ilgili ayrintilh agiklamalar B6Iim 3’te yapilmistir.
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3. OLCEKSEL DEGISMEYEN OZELLIK DONUSUMU (SIFT)

SIFT metodu, 1999 yilinda David G. Lowe tarafindan ortaya konulmus olup,
David Lowe teorisinin patentini 2004 yilinda almistir. David G. Lowe halen
British of Colombia Universitesi Bilgisayar Miihendisligi B&limi’'nde ders

vermekte ve arastirmalarina devam etmektedir.

SIFT algoritmasi dért asamadan olusan bir algoritmadir:

- Olceksel uzaydaki uc noktalarin (minimum - maksimum) elde edilmesi:
Algoritmanin ilk agsamasi olan bu kisimda, tim oélcekler ve resim konumlari
arastirilir. Boyutsal ve déngusel degisime kargi dayanikli potansiyel ézellik
noktalarinin tanimlanmasi, DoG fonksiyonu ile etkili bir gsekilde gergeklestirilir.
- Kilit noktalarin konumlarinin belirlenmesi: Her aday noktada konum ve élgcek
belirlemek icin ayrintili bir model olusturulur. Kilit noktalar, 6zellik noktalarinin
kararlihgina gére secilir.

- Déngdsel degisime kargi dayaniklilik kazaniimasi: Kilit noktanin bulundugu
her konum icin bir veya daha fazla yén atanir. Daha sonra yapilacak olan tim
islemler; ybén, 6lcek ve konum olarak atamasi yapilmis kilit noktalar baz
alinarak yapilacagindan bu degdisimlere karsi dayaniklilik kazanilmis olunur.
- Kilit nokta tanimlayicilarin bulunmasi: Her kilit nokta icin etrafindaki alanda
ve secilen Olgeksel blyUklikte resim gradyentleri dlgtlir. Bu gradyentler,
parlaklik ve sekil degisimlerine karsi kararlilik kazaniimasini temin edecek
sekilde temsil edilirler.

Bu algoritma SIFT olarak adlandirilir. Glnkd bu algoritma ile resim bilgileri
Olceksel bazda degismeyen koordinatlara dénustiralar. SIFT ile resmi
6lceksel ve konumsal bazda tam anlamiyla kapsayabilmek igin fazla miktarda
6zellik noktasi bulunur. Resmin igerigine ve SIFT algoritmasinda segilen
parametrelere gore degdisiklik gdstermesine ragmen, tipik bir 500x500
piksellik resim igin yaklagik 2000 civarinda SIFT noktasi bulunur.
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3.1. SIFT Yoénteminin Diger Yontemlere Gére Ustinliikleri ve

Dezavantajlari

On bilgi (model,gecmise ait bilgi,vs.) gerektirmemesi, arka plan cikartiminda
oldugu gibi sabit kamera g6érintisU yerine hareketli kamera gérintilerinde
de iglevsel olabilmesi arka plan ¢ikartimi ve bélimleme ydntemlerine gére
6zellikli noktalarla yapilan takibin avantajlaridir. Ancak her seferinde noktasal
bazda 6zellikli nokta bulma gerekliligi, islem sdresini olumsuz olarak
etkilemektedir.

Ozellikli nokta ile nesne takibindeki ydntemler arasinda SIFT metodunun
boyutsal, déngusel, parlaklik ve G¢ boyutlu degisimlere karsi en dayanikli
yéntem oldugu 2005 yilindaki Mikolajczyk K. ve Schmid, C. tarafindan
yapilan ¢caligmalar sonucunda tespit edilmistir [67]. Buna gére;

- 50 derecelik G¢ boyutlu dénisiimde en iyi sonucu veren algoritma SIFT
algoritmasidir.

- Dokusal ve yapisal gérinime sahip ortamlardaki tanimlayicilar icinde en iyi
performansi SIFT tanimlyicilari géstermektedir.

- 2-2.5 arasindaki Olceksel degisimler ve 30-45 derecelik ddngulsel
degdisimlerde en iyi performansi yine SIFT saglamaktadir.

- Kenar tanimlamaya dayali olan tanimlayicilarin performansi gurGltali
ortamlarla karsilasildiginda dismektedir. Bu konuda SIFT algoritmasi ¢cok
daha iyi bir performans sergilemektedir. Ayrica SIFT ortamda meydana

gelebilecek olan i1sik degisimlerinde de iyi sonuglar vermektedir.

SIFT metodu, noktasal bazda 6zellik vektéri ¢ikaran tim algoritmalar gibi,
noktasal bazda 6zellik vektdrl ¢ikarmada yuksek dogruluk oranina sahip
olmasina kargin agir miktarda hesaplama gerektirmektedir. Ancak artan
mikroislemci hizlari ile bu acik kapanmistir. Burada resmin icerigi ve boyutu
yani tespit edilecek ve isleme tabi tutulacak noktalarin sayisi da blytk énem
arz etmektedir. Ne kadar ¢cok SIFT kilit noktasi bulunursa, sistemin dogrulugu
o kadar artmakta ancak iglem siresi de ayni oranda uzamaktadir. SIFT Kilit
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nokta sayisi olusturulan sistemin islem sdresini ve dogrulugunu

etkilemektedir.

SIFT algoritmasinin ;

- Boyutsal

- Déngusel

- Parlaklik

- Gurdlta

- Uc boyutlu degisimlere karsi en dayanikh algoritma oldugu gériilmektedir.

Bu sebeple 6zellikli nokta bulmak icin SIFT algoritmasi kullaniimigtir.

3.1.1. Olceksel uzaydaki u¢ noktalarin (minimum- maksimum) elde

edilmesi

ilk olarak olgeksel uzay olusturulur. Daha sonra kilit nokta olabilecek
noktalarin tespiti yapilir. Orijinal resim, farkli standart sapmaya sahip Gauss
filtrelerinden gecirilir. Elde edilen Gauss filtresinden gegirilmis resimler
birbirleri arasinda ardisik olarak cikartma islemine tabi tutulur ve bdylece
DoG (Diffrence of Gaussians) diye tabir edilen édnce Gauss fitresinden
gecirilmis sonra birbirleri arasinda ¢ikarma iglemine tabi tutulmus resimler
elde edilir. Bu yeni olusturulan resimlerden elde edilen u¢ noktalar (minimum-
maksimum) ile nesnenin resim igindeki 6lgek degisikligine karsi dayanikli

hale gelinmis olunur.

Olceksel uzayda sabit, degismeyen kilit noktalar bulmak icin bircok teknik
kullanilabilecegi dustnUlmekteydi. Bunlardan biri DoG (Difference of
Gaussians) metoduydu. Koenderink (1984) [68] ve Lindeberg (1994) [69];
yaptiklar ¢esitli varsayimlar sonucunda 6lgeksel uzayin Gauss fonksiyonu
kullanilarak olugturulabilecegini tespit etmiglerdir. Bu sebeple SIFT
algoritmasinda DoG metodu kullaniimistir. Olgeksel uzay Lindeberg'in

isminin bas harfi olan “L” harfi ile temsil edilmektedir.
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I: orijinal resim, G: degisken orantiya sahip Gauss fonksiyonu

—(x2iy2 2
12e (xe+y<)/ 20 (3.1)

G(x,y,0) =
270

olmak Uzere, dlceksel uzay fonksiyonu su sekilde tanimlanir:
L(x, y, ko) = G(x, y, ko) * I(x, y) (3.2)

DoG fonksiyonu olan D(x, y, o), biri digerine gbre k kadar orantili blyuklige
sahip Gauss filtreli iki resim arasindaki farkin sonucunda elde edilir:

D(x, y, 0) = L(x, y, ko) - L(x, y, 0) = (G(x, y, ko) - G(x, y, 0) ) * I(x, y)

oV2G = 9G/0 0 = [G(x, y, ko) - G(x, y,0)]/ (ko-0)

ve dolayisiyla G(x, y, ko) - G(x, y,0) = (k-1).0°V>G elde edilir.

Bu esitlik, resmi Gauss filtresinden gecirmek ile Laplasini almak arasinda
ciddi bir benzerlik bulundugunu géstermektedir. Lindeberg o ile normalize
edilmis bir Laplasin ancak dogru Olceksel kararli bir yapi saglayacagini
gb6stermistir. Detayli deneysel karsilastirmalar sonucunda; Mikolajczyk (2002)
tarafindan o ile normalize edilmis bir Laplasa (6°V®G) ait uc noktalarin,
Hessian veya Harris kenar fonksiyonu gibi diger fonksiyonlar ile
karsilastirildiginda en kararli resim 6zelliklerini olusturuldugu bulunmustur
[70].

DoG fonksiyonu, (k-1) sabiti kadar farkli olsa da o ile normalize edilmis bir
Laplas fonksiyonunu icermektedir. (k-1) sabiti de bitin &lgekler bazinda
sabittir ve dolayisiyla hesaplanacak olan u¢ noktanin konumunu

etkilememektedir.

SIFT algoritmasinda bu islem su sekilde gerceklestirilir:
1) Orijinal resim farkh standart sapmaya sahip olan Gauss filtrelerinden

gegirilir.
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2) Gauss filtresinden gecirilen resimler, Sekil 3.1’deki gibi kademeler halinde
gruplandiriliriar.

3) Bir sonraki kademenin ilk resmi 2 kat daha disik drneklemeye tabi
tutularak olusturulur ve bu kademedeki ilk resim farkl standart sapmaya
sahip olan Gauss filtrelerinden gecirilir. Bu sayede bir st kademe olusturulur.
4) Her kademedeki komsu Gauss filtreli resimler birbirinden cikartilir ve
bdylece DoG resimleri olusturulmus olur.

5) k, her kademe bagina sabit miktarda Gauss filtresinden gegirilmis resim
elde etmek igin secilir.

ikinci
Kademe

Birinci
Kademe

DoG Resimleri

Gauss Filtresinden
Gegirilmis Resimler

Sekil 3.1. Olgeksel uzayin olusturulmasi

DoG resimleri olusturulduktan sonra, DoG resminin (D(x, y, o)) lokal
minimum ve maksimum noktalarini bulmak icin her nokta ayni élcekteki 8
komsusu ve 1 “bir” élgek alt ve Ustliindeki 9 komsusu ile, yani toplam 26 nokta
ile karsilastinir. Eger bu deger butin bu noktalar icindeki minimum veya
maksimum nokta ise bu nokta u¢ nokta olarak adlandirilir (Bkz. Sekil 3.2).
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26 adet nokta icinden sadece bir noktanin komsularina gére minimum veya
maksimum olup olmadigi kontrol edilmektedir. Dolayisiyla bu kontrol
sonucunda tespit edilen noktalarin hesaplanmasi icin gegcen slre Ust
kademelerde blyUk élctide diser.

VA A Ay ayd
T LT 7L 77

Sekil 3.2. Ug noktalarin bulunmasi

Lowe tarafindan yapilan ¢alismalar ile; s her kademede bulunacak olan
seviye sayisi olmak Uzere, k= 2"1/s olarak secilir. Her kademede s+3 adet
Gauss filtresinden gegirilmis resim bulunur. Bu resimlerin birbirleri arasinda
ctkarma iglemine tabi tutulmasi sonucunda ise s+2 adet DoG resmi elde

edilmis olur.

Kilit noktalarin tekrar edilebilirliginin saglanmasi igin, Lowe s degerinin 3
olarak secilmesi gerektigini bulmustur. Bu en uygun s degerini bulabilmek icin
Lowe tarafindan cesitli denemeler yapilmistir. Bu kapsamda temelde iki
deney yapilmistir. Birincisi olusturulan veri tabanindaki resim parcalarinin
eslestiriimesi, ikincisi ise farkli resim karelerindeki konumsal, dénglsel ve
Olceksel degisimlere kargi tanimlanan kilit noktalarin dogru olarak
tanimlanmasidir. Bu iki deney kullanilarak, kademe basina disen seviye
sayisl s degeri ile kilit noktalarin tekrar edilebilirligi arasindaki iligski Sekil

3.3’te gbsterilmistir.
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Sekil 3.3. Kademelerde bulunacak resim sayisinin (a) tekrar edilebilirlige ve
(b) Kilit nokta sayisina olan etkisi

Gauss fonksiyonunun standart sapmasi olan o degerinin blyUk olmasi, kilit

noktalarin  tekrar edilebilirligini arttirmasina karsin Gauss pencere

blyUkligunl ve iglem slresini ayni élgtide arttirmaktadir. Bu sebeple Lowe

en ideal o de@eri olarak 1.6’nin alinmasi gerektigini savunmustur.

3.1.2. Kilit noktalarin konumlarinin belirlenmesi

Bir 6nceki asamada, kararli olmamasina ragmen tespit edilen bir ¢ok Kilit
nokta aday! olmustur. Bu asamada kararli olmayan yani disik kontrasta
sahip (dolayisiyla gurultiden daha cok etkilenen) veya kenarlarda zayif

olarak tespit edilmis kilit noktalarin ayiklanmasi saglanir.

Bir 6nceki asamada bulunan kilit nokta adaylari arasindan hangilerinin
gercek kilit nokta oldugunun tespit edilip, bu kilit noktalarin dogru konumlara
yerlestiriimesi  gerekmektedir. Lowe bu asamayl ilk algoritmayi
olusturdugunda (1999) birinci agsamada tespit edilen her kilit nokta adayini
Olceksel ve konumsal bazda aynen Kkilit nokta olarak atayarak,
gerceklestirmistir. Ancak daha sonra 2002 yilinda Brown ile birlikte yaptigi
calismalar [71] sonucunda, kilit noktalari atarken kilit nokta aday! olarak
bulunan ug¢ noktalarin interpolasyonu ile hesaplanan konumlarinin
atanmasinin daha dogru eslesmelere ve daha kararl bir yapiya ulastigini

gbrmasgtar.
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interpolasyon DoG fonksiyonunun (D(x,y,o)) kilit aday nokta baz olmak tizere
ikinci dereceden Taylor serisi agihmi yapilarak gerceklestirilir ve asagidaki
esitlik elde edilir.

.
(—X) + X' —=X (3.3)

Burada DoG fonksiyonu olan D(x) ve tarevi kilit aday nokta i¢in hesaplanir.
x= (x,y,0)" bu noktadan olan sapma uzakhgidir.

Uc noktalar, Es. 3.3'teki D(x)’in tdrevinin sifira esitlenmesi ile bulunur. Buna
g6re de uc¢ noktalarin interpolasyona ugramis konumlari asagidaki sekilde

ifade edilebilir:

9°D "' 9D

Xz_a? oX

(3.4)
Brown tarafindan da o6nerildigi gibi; D fonksiyonunun Hessian matrisi ve
tlrevi, komsu 6rnek noktalarin farklari kullanilarak 3x3’lik bu lineer sistem en
disik islem sayisi ile gergeklestirilir. Eger u¢ noktanin sapma uzakhgi
herhangi bir ydnde 0.5 ten blyUk ise, bu, u¢ noktanin baska bir kilit nokta
adayina dogru y6neldigini gbsterir. Bu durumda kilit nokta adayi degistirilir ve
interpolasyon bu nokta dahil edilmeden yeniden gerceklestirilir. Aksi takdirde
u¢ noktanin konumu hesaplanirken kilit nokta adayinin sapmasi da
interpolasyon hesabina katilmis olur.

Diisiik kontrasta sahip noktalarin ayiklanmasi

19D"

D(X)=D+§a_x X (3.5)

Duslk kontrasta sahip noktalarin yok edilmesi icin, ikinci dereceden Taylor
Serisi acgilimi olan Es. 3.5, uc noktalarda hesaplanir ve eger bu nokta esik
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degerden (0.03) daha duslikse (|D(x) |< 0.03) elenir. (Resimdeki piksellerin
degerlerinin [0,1] arasinda oldugu kabul edilmigtir.) Esik degerden daha
blylkse; bu nokta korunur ve élcegi o olan bu noktanin konumuna sapma
degeri eklenerek, yeni konumu bulunur. Bu esik deger Lowe tarafindan

ortaya konulmustur.

Kenarlarda tespit edilen noktalarin ayiklanmasi

Resimde bulunan nesnelerin kenarlarinda fazla miktarda kilit nokta adayi
bulmasina karsin, kenarlarda tespit edilen kilit noktalar disik miktardaki
gurdltiden bile ¢cok fazla etkilenmektedirler ve bu da kararli olmayan Kkilit
noktalarimizin bulunmasina yol agmaktadir. Bu durumda kararhligi arttirmak
icin kenarlarda zayif olarak bulunan noktalar ayiklamamiz, ancak gucll

olanlari ise elemememiz gerekmektedir.

Kenarlarda zayif olarak konumlanan noktalar DoG fonksiyonunda egrisel
prensibe sahiptirler. Heissan matrisinin 6z degerleri D fonksiyonunun egrisel
prensibi ile dogru orantilidir. Oncelikli olarak, ikinci dereceden Heissan

matrisini, H, ¢dzimleyerek, 6z degerlerini bulmaliyiz.

Oz degerlerin birbirlerine olan orani r=o/p (o bllyilk olan 6z deger, B: kiicik

olan 6z deger) SIFT igin gerekli olan kriteri vermektedir.

Heissan matrisinin izdisimi Tr(H)= Dxx+Dyy bize 6z degerlerin toplamina,
Heissan matrisinin determinanti Det(H) = Dxx.Dyy-Dxy.Dxy ise 6z degerlerin

carpimina gotardr.
R=Tr(H)2/Det(H) = (o+B)2/(a..p) = (r+1)2/r ‘dir.
Lowe burada Harris ve Stephans tarafindan 1988 yilinda ortaya konan R’nin

6z degerlerin degerlerinden cok, 6z dederlerin birbirlerine olan oranlarina

bagh oldugu yaklagimini kullanmistir [72]. R’'nin en kig¢Uk degerini aldigi
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durum, 6z degerler birbirine esit oldugu durumdur. Baska bir deyisle, 6z

degerler arasindaki fark ne kadar blylkse R degeri de o kadar buyuktar.

R degerinin (rth+1)2/rth (Lowe 2004’te rth= 10 olarak beyan etmistir) blyuk
olmasi bu noktanin zayif olarak konumlandiriimis oldugunu gdsterir ve bu

nokta elenir.

(@) (b) (c)

Sekil 3.4. Kilit noktalarinin algoritmalar sonrasindaki gértntmleri.
(a) Olceksel uzayda ug noktalarin tanimlanmasindan sonraki
gOrandm
(b) DlsUk kontrasta sahip noktalar elendikten sonraki gériinim
(c) Kenarlarda bulunan zayif noktalar elendikten sonraki gériinim

3.1.3. Doéngusel degisime karsi dayaniklilik kazaniimasi

Algoritmanin bu asamasi nesnenin iki boyutlu eksen etrafinda dénmesine
karsi dayanikhlik kazanilmasi igin énemlidir. Bu asamada her kilit nokta igin
bir veya birden fazla dénglsel atama yapilmaktadir.

Daha 6nce o 6lcegindeki Gauss filtresinden gegirilmis resim olan
L(x, y, 0) = G(x, y, 0) * I(x, y) kullanilarak gradyent blydkligd m(x,y) ve agi
0(x,y) hesaplanir:

m(x,y) = (L +1y) =L(x=1y))® + (Lo y +1) —L(xy 1)) (3.6)

(L(x+1y)-L(x=1y))

_ —1
B0y )=ty )Ly - )
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BuyUklUk ve yon hesaplamasi, Gauss filtresinden gegirilmis resimde bulunan
kilit noktalarin komsu her pikseli i¢in yapilir. Kilit noktalarin etrafinda her biri
10 derecelik bir yéni kapsayan 36’lik bir déngusel histogram olusturulur.
Histograma eklenen komsu penceredeki her 6rnek nokta, kendi gradyent
blayuklugu ile agirliklandirilir.

Histogramda en blylk dedere sahip nokta ve bu en blylk degerin %80Q’i
icinde kalan noktalar igin kilit nokta tanimlamasi olusturulur. Béylece bir kilit
nokta icin ayni yerde ve ayni 6lcekte birden fazla déngisel atama yapiimis
olur. Noktalarin sadece yaklasik %15'’i i¢cin ¢oklu dénglsel atama yapiimig
olmasina ragmen bu islem eslesmelerdeki kararliligi énemli &lclde
arttirmaktadir.

3.1.4. Kilit noktalara ait tanimlayicilarin tespit edilmesi

Daha 6&nceki asamalarda nesnelerin 6lgeksel, ddngusel ve konumsal
degisimlere karsi dayaniklilik kazanildi. Bu parametreler 2-boyutlu diizlemde
tekrar edilebilir 6zellikler olduklarindan bu parametrelerin degismesine karsi
kilit noktalar kararhliklarini koruyabilmektedirler. Bu asama ile ise diger
degisimlere (parlakhk degisimleri, 3-boyutlu gérinim,vb.) karsi dayaniklilk

kazanilir.

Belli olan ydntem, uygun 6élcekte kilit noktalar etrafindaki enerji yogunluklarini
drneklemek ve normalize edilmis korelasyonu kullanarak bunlar arasinda
eslestirme yapmaktir. Ancak resim pargalarinin basit bir korelasyonu (g
boyutlu degisimlere ve bozulmalara kargi ¢ok hassastir.

Daha iyi bir yéntem ise Edelman, Intrator, ve Poggio (1997) tarafindan ortaya
konulmustur [73]. Retinadaki karmasik néronlarin igleyisini model olarak
benimsemislerdir. Bu karmasik ndronlar, dénguisel degisimlere gradyent
cevabl vermekte, ancak gradyentin konumunun hassas bir sekilde

konumlandiriimasindan ziyade g6rme alaninda kiglk sapmalara izin
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verebilmektedirler. Edelman, Intrator, ve Poggio; bu karmasik ndronlarin
isleyisinin ~ 3-boyutlu nesnelerin  eglestiriimesinde ve taninmasinda
kullanilabilecegini iddia etmisler ve bilgisayarda olusturduklari 3-boyutlu
nesne ve hayvan modellerini kullanarak yaptiklari detayli deneyler
sonucunda; gradyentlerin konumlarinda degisiklik olmasina izin vererek
yapilan gradyent eslesmelerinin 3-boyutlu degisim altinda daha iyi sonug
verdigini bulmuslardir. Ornegin derinlik bazinda 20 derece dénen 3-boyutlu
nesnenin taninma dogrulugu %35'den %94’e ylkselmistir. Lowe da bu

fikirden esinlenmigtir.

ik olarak, kilit nokta etrafinda gradyent biy(ikliikleri ve agilari kilit noktanin
Olceksel buydklaga kullanilarak 4x4’lik alanda &rneklenir. Déngusel
degismezligi saglamak igin kilit nokta tanimlayicinin konumu ve gradyent
acilan, kilit nokta agisi baz alinarak dénduralir. Verimliligin saglanmasi igin,
bu gradyentler, b6lim 3.1.3’te anlatildid1 gibi hesaplanir. Bunlar her 6rnek
nokta icin Sekil 3.5'te géruldiga gibi kigik oklar seklinde temsil edilirler.

Kilit nokta élceginin 1.5 kati bayUklugindeki standart sapmaya sahip olan
Gauss fonksiyonu, her érnek nokta icin katsayi olarak atanir. Bunun amaci,
penceredeki klUcUk degisimlere karsilik kilit noktadaki ani degisimleri

Onlemektir.

Bu asamada yapilanlar, déngusel dayaniklilik kazanim iglemlerindekine ¢cok
benzemektedir. Bu tanimlayicilar 8 ydni temsil eden sekizlik déngulsel
histogramlardir.

Sekizlik vektorler, kilit noktanin etrafinda bulunan 4x4’lUk alanin icinde kalan
her bir nokta i¢in tanimlanir. Dolayisiyla her bir kilit nokta i¢in tanimlanan
vektérin uzunlugu 4x4x8=128 olur.

Bu asamada yapilan iglemler asagida aciklanmigtir :

1. Kilit nokta etrafindaki resim gradyent blyUkIGgu ve agisi érneklenir.

2. Kilit nokta acgisina gdre koordinatlari ve gradyent blyUklUkleri déndurdlir.
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3. Gradyent buoydkligl, standart sapmasi 1.5 o olan Gauss ile
agirhiklandirihr.
4. Bu 6rnekler 4x4’IUk alanda biriktirilir.

Simdi ise parlaklik degisimlerinin etkisinin nasil en dislik seviyeye

dUstrdldaga incelenecektir:

ik olarak elde edilen 6zellik vektorii birim uzunluga gére normalize edilir.
Resmin kontrastindaki degisim, her piksel degerinin belli bir sabitle
carpilmasi sonucunu dogurmaktadir. Bu gradyentlerin kaybi katsayi
degisimine yol acacagindan bu kontrast degisimi vektdér normalizasyonu ile
iptal edilmis olur. Ancak lineer olmayan parlaklik degisimleri 3-boyutlu
yUzeyleri degisik oranlarda etkilemektedir. Bu ylzden buylk gradyent
blyUklUklerinin etkisini azaltmak icin daha énce normalize edilmig olan birim
6zellik vektérinan 0.2’lik esik degerinden daha buyutk olmasi sarti uygulanir.
Bu esik degerin tstindeki 6zellik vektdrleri birim uzunluga yeniden normalize
edilir. Bu; eslesme yapilirken, blyUk biylklige sahip gradyentlerden ziyade
gradyentlerin agilarinin dagihminin daha buiytk bir éneme sahip olmasini
saglar. Buradaki 0.2’lik esik degeri Lowe tarafindan deneysel olarak tespit
edilmistir.

Kilit nokta tanimlayicilarini olustururken, secilen iki parametreye goére Kkilit
nokta tanimlayicinin karmasiklik orani degisir. Bu parametreler; érnekleme
alani, nxn, ve bir kutucukta kac¢ adet, r, agisal degisimin alinacagidir. Bu
parametrelere gére sistemin dogrulugu Lowe tarafindan Sekil 3.6’da ortaya
konulmustur. Buna goére 4x4’lUk 8 acgisal degisime sahip vektériin en disik
karmasiklikta en iyi sonucu verdigi gézlenmektedir.
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Resim Gradyentleri Kilit Nokta Tanimlayicilari

Sekil 3.5. 4x4’[Uk kilit nokta tanimlayicilar
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Ornekleme Alani (n) (50°'lik déngii, %4 giriilt altinda)

Sekil 3.6. Kilit nokta tanimlayici vektér blyUkliginin (n) 50 derecelik agi ve

%4’l0k gUrdlth altindaki sonuglari

Lowe tarafindan Sekil 3.7°de rasgele segilen dlgeksel ve dénglsel degisime,

30 derecelik derinlik degisimine ve %2’lik girdltd oranina sahip 112 resim

kullanilarak SIFT noktalarinin kararlihdi gésterilmistir. Burada kalin ¢izgi kilit

noktalarin resimler arasinda dogru pozisyon , Olcek ve acgida tekrar

edilebilirligi; kesikli ¢izgi ise daha énceden tanimlanmig kilit noktalar ile

resimlerde bulunan kilit noktalar arasindaki eslesmeleri temsil etmektedir.

Gorildaga Gzere veritabanindaki kilit nokta sayisi ¢ok fazla artmasina

ragmen tekrar edilebilirlikte ¢cok ciddi bir disls yagsanmamaktadir.
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Sekil 3.7. SIFT noktalarinin kararlihgi

3.2. SIFT Metodu Parametreleri

- Her kademede bulunacak toplam seviye sayisi s

- Baslangi¢ standart sapma degeri o

- DUsuk kontrasta sahip noktalarin ayiklanmasi icin gerekli esik deger

- Kenarlarda tespit edilen noktalarin ayiklanmasi icin gerekli esik deger

- Kilit nokta tanimlayicilari igin gerekli 6rnekleme alaninin blyukligu

- Kilit nokta tanimlayicilari igin gerekli her érnek noktanin kac¢ yénde temsil

edileceqgi

Bu parametrelerin Lowe tarafindan yapilan segimlerine ve etkilerine, SIFT
metodu anlatilirken deginilmistir. Tezde secilen parametre degerlerinden ise

B6lUm 4’te bahsedilmistir.
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4. SIFT METODUNUN HEDEF TAKIBINDE UYGULANMASI

Bu calismada secilen takip metodunun temeli noktasal bazda &6zellik
vektdrlerinin ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Literatirde en yaygin olarak
kullanilan metotlar Harris, KLT ve SIFT dir.

Yukaridaki bu metotlarin arasindan boyutsal, doéngisel ve parlaklik
degisimlerinden en az etkilenen David Lowe’un, 1999 yilinda buldugu ve
2004 yilinda degisikliklerde bulundugu SIFT metodu secilmistir. SIFT
metodunun diger noktasal bazda &zellik vektdéri bulan metotlar ile
karsilastirilmasi 3’lncid bélimde anlatiimistir.

Cekilen video goéruntisd, istenilen érnekleme oraninda érneklenerek ardisik
resim dizileri olusturulmaktadir. Olugsturulan her bir resim karesi icin SIFT
6zellik noktalari hesaplanmaktadir. Ardisik iki resim karesindeki bu 6zellik
noktalari karsilastirilarak birbiriyle eslesen noktalar bulunmaktadir. ilk
resimdeki hedef penceresi iginde kalan 6zellik noktalarinin ikinci resimdeki
karsiliklari bulunarak, hedef penceresinin bir sonraki konumu atanmaktadir.
Bu calismada hatali eslesmeleri ayiklayan ek bir algoritma da

olusturulmustur.

SIFT metodu, noktasal bazda 6zellik vektéri ¢ikaran tim algoritmalar gibi,
noktasal bazda 6zellik vektdrl ¢ikarmada yuksek dogruluk oranina sahip
olmasina kargin, cok fazla hesaplama gerektirmektedir. Ancak, artan
mikroislemci hizlari ile bu agik kapanmistir. Burada, resmin icerigi ve boyutu
yani tespit edilecek ve isleme tabi tutulacak noktalarin sayisi da blytk énem
kazanmaktadir. Ne kadar cok SIFT kilit noktasi bulunursa, sistemin
dogrulugu o kadar artmakla birlikte islem siresi de ayni oranda uzamaktadir.
SIFT kilit nokta sayisi, olusturulan sistemin islem slresini ve dogrulugunu

etkilemektedir.



Hedef takibinde kullanilan programin akis semasi asagida verilmistir.

Video gérintistnin okunarak resim
dizisi haline getirilmesi

v

g

ilk resim karesinin okunmasi ve SIFT
algoritmasi kullanilarak  6zellik
noktalarinin bulunmasi

{SIFT’in uygulanmasi}

v

ilk resim karesi icin hedef
penceresinin olusturulmasi ve
kullanici tarafindan hedef penceresi
ile takip edilecek hedefin

Hedef penceresi
konumu

belirlenmesi

Bir sonraki resim karesindeki SIFT
ozellik noktalarinin bulunmasi

v

Birinci resim ile ikinci resimdeki SIFT
noktalarinin eslestiriimesi

v

Hedef penceresi icindekilerin

TEE

sliztlmesi

Hatal eslesmelerin ayiklanmasi

v

Video gorintiistindeki resimler

Hedef penceresinin  bir sonraki
konumunun bulunmasi

£

v

Hedef penceresinin son
pozisyonunun ve  son  resim
karesinde bulunan SIFT &zelliklerinin
saklanmasi

Hedef penceresi
konumu

4—

Sekil 4.1. Hedef takibinde kullanilan programin akis semasi

{SIFT’in uyglllanma3|}

bitenceve kadar devam eder

41



42

Kullanici tarafindan belirlenen hedef takibini, bir énceki resim karesinde
sectigimiz hedefin yerinin su anki resim karesinde bulunmasi olarak da
tanimlayabiliriz. Burada, islem géren materyaller resimlerdir. Video, ardisik
resim dizilerinden olusmaktadir. Akis semasinin (Sekil 4.1) ilk basamagini
olusturan asamada, video gérintisa, istenilen érnekleme frekansinda ardisik

resim kareleri haline getirilir.

ikinci basamakta kullanici, gérint(i alinmasina basla komutunu verdikten
sonra resim dizisindeki ilk resim okunur ve bu resme ait 6zellikli noktalar

(SIFT kilit noktalari) SIFT algoritmasi kullanilarak bulunur.

Uglincli basamakta, resim ve resim (izerinde rasgele bir konuma atanan
hedef penceresi, kullanici ara ytzinde belirir. Bu ilk resim karesinin Uzerine,
daha dnceden tanimlanmis olan bir konuma hedef penceresi yerlestirilir ve

kullaniciya hedef se¢imi yapmasi igin firsat sunulur.

Bundan sonraki asamalar, dénglsel olarak resim dizisindeki son resme
kadar sUrekli tekrar edecektir. Bu dénginin asamalari asagida aciklanmigtir:
. Daha 6nce bulunan bir énceki resim karesine ait SIFT kilit noktalar
birinci resim SIFT noktalari olarak atanir.

o Bir sonraki resim karesindeki 6zellikli noktalar (SIFT kilit noktalari)
SIFT algoritmasi kullanilarak bulunur.

o Birinci resim karesinde bulunan SIFT kilit noktalarinin ikinci resim
karesindeki karsiliklar bulunur.

J Hedef penceresi icinde olan SIFT kilit noktalar tespit edilir.

J Olasi hatali eslesmeleri en dislk seviyeye indirecek algoritma

kullanilir. Bu kisim b6lim 4.1°de agiklanacaktir.

Birinci resimdeki hedef penceresi iginde kalan ve hatali eslesmelerden
arinmig  SIFT Kklit noktalarinin birinci resimdeki ve ikinci resimdeki
karsiliklarinin agirhk merkezleri hesaplanarak, hedef penceresinin ikinci
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resimdeki konumu aradaki fark kadar kaydirilarak bulunur (Bkz. Sekil 2.21).
Hedef penceresinin yeni konumu kullanici ara yGzinde belirir. Bbylece
hedefin yeni yeri belirlenmis olur. Bu asamanin sonunda kullaniciya takip

etmek istedigi hedefi degistirme olanagi sunulur.

Hedef penceresinin son konumu ve ikinci resimdeki SIFT kilit noktalar bir

sonraki dénglde kullanilmak Gzere saklanir.

N
T

(a) (b)
Sekil 4.2. Hedef penceresinin ikinci resimdeki konumunun hesaplanmasi
(a) Birinci Resim (b) lkinci Resim

4.1. Hatali Eslesmelerin En Dusik Seviyeye Getirilmesi ile Takip
Algoritmasina Dayaniklilik Kazandiriimasi:

Bu calismada, ardisik resim karelerinde ortamdaki olumsuz kosullar, birbirine
cok asirn  benzeyen noktalarin varligi ve c¢ekilen goérintlilerden
kaynaklanabilecek sebeplerden dolayr hatali eslesmelerin de olustugu
g6zlenmistir. Takip edilen nesnenin bir sonraki konumu hesaplanirken, bu
istenmeyen noktalar da hesaba katildiginda takip edilen nesnenin yeni
konumunda sapmalar olusmaktadir. Hedef penceresinin yeni konumu
hesaplanirken kullanilan 6zellikli noktalarin (SIFT kilit noktalarinin) sayisi
hatali olarak tespit edilen nokta sayisina gére ihmal edilebilecek diizeyde ise
bu sapma miktarinin disik oldugu, ancak bu sayinin ihmal edilebilir dizeyde
olmadigi durumlarda takip edilmesi istenilen nesneden ciddi oranda

sapmalarin oldugu gdézlenmigtir. Dolayisiyla olusabilecek hatali eslesmelerin
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nesne takibi Uzerindeki bu olumsuz etkisini ortadan kaldirmak igin hatal

eslesmeleri ayiklama iglemi uygulanmistir.

Birinci resim karesindeki hedef penceresi icinde kalan her bir SIFT Kkilit
noktasinin hatali bir eslesme yapip yapmadigi asagidaki sekilde kontrol
edilir:

- P,K,L,M noktalari : Birinci resimde hedef penceresi i¢inde kalan SIFT kilit
noktalari,
- P',K’,L",M’ noktalari : Birinci resimde hedef penceresi icinde kalan SIFT kilit
noktalarinin ikinci resimdeki karsiliklari olmak Gzere;
1. Birinci resim karesinde hedef penceresi icinde kalan SIFT noktasi (P)
segilir.
2. P noktasinin K,L,M noktalarina olan uzakliklari hesaplanir.
3. P noktasinin ikinci resimdeki karsihdr olan P’ noktasinin; K',L’,M’ kilit
noktalarina uzaklklari da hesaplanir.
4. |P’K’| - |PK| > Esik Deger
|P’L’| - |PL| > Esik Deger ise P-P’ egslesmesi HATALI ESLESME’dir.
|P’M’| - |PM| > Esik Deger

Yukaridaki hatali egslesme kontroli sadece P-P’ eslesmesi icin yapilmstir.
S6z konusu kontrol birinci resimde hedef penceresi iginde kalan tim SIFT

kilit noktalari i¢in yapilmalidir.

Hedef penceresi icinde kalan ve hatali eslesmelerden arinan SIFT
noktalarinin birinci resimdeki agirlik merkezinin konumu hesaplanir. Ayni
islem, bu noktalarin ikinci resimdeki karsiliklari icin de yapilir. Hedef
penceresi, iki resimde hesaplanan agirhk merkezleri arasindaki fark kadar

kaydirilir ve hedef penceresinin ikinci resimdeki yeri bulunmus olur.
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(a) (b)
Sekil 4.3. Hatali eglesmelerin ayiklanmasi
(a) Birinci Resim (b) Ikinci Resim

4.2. Ornekleme Frekansinin Secilmesi

Bir video goéruntiust ardisik resim karelerinin insan gézinin resimlerdeki
kesiklikleri ayirt edemeyecek frekanslarda ardisik olarak siralanmasi olarak
nitelendirilebilir. Buradaki &6rnekleme frekansindan kasit da video
géruntisinden elde edilecek resim karelerinin  hangi  siklikla
drneklenecegidir.

Bu secim, sistemin uygulanacak alandaki ihtiyacina ve resim karelerinin
degisim hizina gére belirlenir. Bu tezde bir ¢ok farkl érnekleme frekansi

kullaniimistir.



4.3. SIFT

Fonksiyonunun Akis Semasi

SIFT kilit noktalarini hesaplayan yapi temel olarak asagidaki sekilde

tanimlanabilir:

Fonksiyon argiimanlarinin kontrol edilmesi ve

atanmasi

Olceksel Uzayin olusturularak, resmin Gauss
filtrelerinden gecirilmesi

!

Gauss filtresinden  gegirilen  resimlerin
birbirlerinden ¢ikarilarak DoG.larin
olusturulmasi

Olusturulan  DoG.lardaki u¢  noktalarin
(minimum-maksimum) bulunmasi.

Tespit edilen u¢ noktalardan  kararl
olmayanlarin elenmesi.

Dongusel  degisimlere  karsi  dayaniklilik

kazanilmasi ve resim karelerinin atanmasi

!

Kilit  noktalara ait 0&zellik vektdrlerinin
¢ikartiimasi
Sekil 4.5. Sift Fonksiyonunun igleyisi

fonksiyonunun

SIFT
birinci bolimind temsil
eder.

J

SIFT
ikinci
eder.

fonksiyonunun
boéIiminG  temsil

SIFT fonksiyonunun
dclnct bélimUinl temsil
eder.

SIFT fonksiyonunun
dordinct bolimUini
temsil eder.
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4.3.1. Secilen SIFT metodu parametreleri ve etkileri
Bu calismada, SIFT parametrelerinin (s, |D(x)|, R, nxn, r) etkileri, 320x240
¢bzlndrlige sahip resimler Uzerinde 1.6 G Hz.lik islemci kullanilarak

incelenmistir.

Olceksel uzaya ait parametreler

- Olgeksel uzaydaki her kademede bulunacak toplam seviye sayisi s ile ifade
edilmistir. Resim karesinde tespit edilen kilit nokta sayisinin s degeri ile
degisimi incelenmis ve $ekil 4.6’da sunulmustur. Buna gére s degeri arttikca,
tespit edilen SIFT kilit nokta sayisi da dogru orantili olarak artmaktadir.
Ancak, her kademede bulunacak seviye sayisindaki bu artigin iglem slresini
de arttirdigi tespit edilmistir. islem siiresi ile kademe sayisi arasindaki iligki
ise QCizelge 4.1°de verilmistir. Ayrica s degerinin 3’ten sonra alacag!
degerlerde dogruluk oraninin artmadigi, aksine disUslerin yasandigi da

Resim 4.1°de gérilmektedir.

2500

2000 -

1500 -

1000

SIFT Kilit Nokta Sayisi

500

0 . ‘ . . . ! Seviye Sayisi (s)

Sekil 4.6. S degerinin SIFT kilit nokta sayisina etkisi

Yukarida belirtilen nedenlerden dolayi, programda s degeri 3 olarak
alinmigtir. S degerinin 3’lin altindaki degerlerinde; daha az SIFT kilit noktasi
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bulundugundan dolay! hedef penceresinin, takip edilen nesneden sapmalar
meydana getirdigi, ancak islemsel yikin distigu gdzlenmistir. Bu degerin
artmasi ile ise hedef takibindeki dogrulugun énemli élcide degismedigi hatta
bazen distrmedigi; buna karsilik islem yukana arttirdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.1. Kademe sayisi ile iglem slresi arasindaki iligki

Kademe Sayisi (s) |SIFT Kilit Noktalarinin | Hedef Konumunun
Tespit Suresi Tespit Suresi

1 4.06 s 0.25s

2 9.40 s 3.05s

3 (Optimum Deger) |11.8 s 6.08 s

4 17.00 s 10.50 s

5 17.80 s 14.70 s

J deneme

a0

100

150

200

a0 100 140 200 250 300

(@)

Resim 4.1. Farkli s deg@erlerinin hedef takibine etkisi: a) s=3 b) s=2 c) s=1
¢) s=4 d) s=5
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J | deneme

a0

100

140

200

a0 100 140 200 250 300

J deneme

a0

100

180

200

a0 100 150 200 2460 300

(c)
Resim 4.1. (Devam) Farkli s degerlerinin hedef takibine etkisi: a) s=3 b) s=2
c) s=1¢)s=4d)s=5
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J deneme

50 100 150 200 250 300

2 deneme

a0

100

140

200

a0 100 150 200 250 300

(d)

Resim 4.1. (Devam) Farkli s degerlerinin hedef takibine etkisi: a) s=3 b) s=2
c) s=1¢)s=4d)s=5
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istenmeyen kilit noktalarin elenmesine ait parametreler

- Bu calismada, disuk kontrasta sahip noktalarin ayiklanmasi igin gerekli
esik deger 0.02 olarak secilmistir. Bu esik deger arttirildiginda elenen SIFT
kilit nokta sayisi artmaktadir. Bu parametrenin élgeksel uzay olusturulurken
gecen zamanla bagintisi bulunmamakla birlikte, déngtsel atama yapma ve
kilit nokta tanimlayicilarinin tanimlanmasi asamalari daha az kilit nokta icin
yapilacagindan dolayl islem yUki nispeten azalmakta ve islem hizi
artmatadir. Ancak, bu artisin ¢ok ciddi miktarlarda olmadigi gézlenmistir.
Ayrica tanimlanan kilit nokta sayisi da ¢ok buyik miktarda degismemektedir.
D(x) ile tanimlanan kilit nokta sayisi arasindaki iligki Gizelge 4.2'de sunulmus

ve optimum deger tabloda verilmistir.

Cizelge 4.2. D(x) ile tanimlanan kilit nokta sayisi arasindaki iligki

D(x) |Tespit Edilen Kilit Nokta Sayisi
0.002 |1312

0.02 1312 (Optimum Deger)
0.2 1309

0.5 1276

2 956

D(x) parametresinin hedef tespitinin dogruluguna etkisi ise Cizelge 4.3’te
g6rlalmektedir.

Gizelge 4.3. D(x) ile hedef takibinin dogrulugu

D(x) |Hedefin Takip Edilemedigi Resim Karesi Sayisi | Dogruluk (%)
0.002 1 86
0.02 0 100
0.2 2 71
2 2 71
20 7 0

Resim 4.2’de ise eslesme yapilamayan ara ytz gértnttlerine yer verilmistir.
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a0 100 140 200 250 300

a0

100

140

200

a0 100 150 200 250 300

(b)

Resim 4.2. D(x) parametresinin a) D(x)=0.002 b) D(x)=0.02 c) D(x)=2 iken
hedef takibi Uzerindeki etkisi.
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} deneme

a0 100 140 200 250 300

(c)

Resim 4.2. (Devam) D(x) parametresinin a) D(x)=0.002 b) D(x)=0.02 c)
D(x)=2 iken hedef takibi Uzerindeki etkisi.

- Kenarlarda tespit edilen noktalarin ayiklanmasi igin gerekli optimum esik
deger, 10 olarak bulunmustur. Bu deger azaltildiginda veya arttinldiginda
istenilen hedeften sapmalar g6ézlenmistir. R esik degeri degistiginde meydana
gelen sapmalara érnek ise Resim 4.3’te verilmistir.

R degeri ayni zamanda tespit edilen kilit nokta sayisini da etkilemektedir. Bu

etki Cizelge 4.4’te gbérilmektedir.
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a0 100 180 200 250 300

) deneme

50 100 150 200 250 ] 300

(b)

Resim 4.3. Hedef takibinde a) R=2 ve b) R=10 c) R=17 degerlerinde
meydana gelen sapmalar
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FEX

50 100 150 200 250 300

Resim 4.3. (Devam) Hedef takibinde a) R=2 ve b) R=10 c¢) R=17
degerlerinde meydana gelen sapmalar

Cizelge 4.4. R degeri ile tanimlanan kilit nokta sayisi arasindaki iligki

R Tespit Edilen Kilit Nokta Sayisi
2 490

10 (Optimum Deger) | 1611

17 1674

Kilit nokta tanimlayicilarina ait parametreler

Burada kesin olarak tespit edilen kilit noktalara ait tanimlamalar
yapilmaktadir. Bu kisimda iki parametre bulunmaktadir. Bunlardan biri, kilit
noktalarin tanimlanacagr alan olan 6rnekleme alani (nxn); digeri ise
6rnekleme alaninda bulunan her noktanin temsil edilecegi yon sayisidir.

Ayrintil bilgi icin bélim 3.1.5’e bakiniz.

- Kilit nokta tanimlayicilari igin gerekli 6rnekleme alaninin blyUkligu 4x4

olarak atanmistir. Ornekleme alanini arttirdigimizda veya azalttigimizda (n=4



56

degerine gbre) dogruluk orani Cizelge 4.5’te géruldiglu gibi dismektedir.
Takip edilmesi istenilen hedeften sapmalar veya hedefi bulamama
g6zlenmektedir. Ayrica toplam kilit nokta sayisi, nxn degeri ile ters orantili
olarak degismektedir. islem siiresi ise, nxn degeri ile dogru orantili olarak
artmaktadir.

Cizelge 4.5. Ornekleme alani ile hedef takibinin dogrulugu arasindaki iligki

Ornekleme Alani (nxn) | Dogruluk (%)
2x2 75

4x4 (Optimum Deger) |100

6x6 75

8x8 37.5

J deneme

50

100

150

200

a0 100 180 200 2450 300

(@)

Resim 4.4. Ornekleme alaninin a) n=2 b) n=4 c) n=6 icin hedef takibine etkisi
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250

300

(c)
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Resim 4.4. (Devam) Ornekleme alaninin a) n=2 b) n=4 c) n=6 igin hedef

takibine etkisi
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- Kilit nokta tanimlayicilari i¢in gerekli her érnek noktanin temsil edilecegi yon
sayisi 8 olarak secilmigstir. Yon sayisi arttiginda veya azaldiginda ise istenilen
hedef takibinden sapmalar meydana gelmektedir. Bu degerinin ne gibi
sapmalar meydana getirdigini gbézlemlemek icin Resim 4.5’e, r degeri ile
hedef takibinin dogrulugu arasindaki iliskiyi daha iyi anlayabilmek igin ise
Cizelge 4.6’ya bakiniz. Yén sayisinin degismesi tanimlanan buydklGgu
toplam kilit nokta sayisini degdistirmemekle birlikte hedef takibinin
dogrulugunu etkilemektedir.

Gizelge 4.6. Yon sayisi ile hedef takibinin dogrulugu arasindaki iligki

Yo6n Sayisi (r) Dogruluk (%)
1 0

2 87.5

5 87.5

8 (Optimum Deger) | 100

10 87.5

12 75

J deneme

50

100

150

200

a0 100 150 200 250 300

(@)

Resim 4.5. a) r=2 b) r=8 c¢) r=10 igin igin gdzlemlenen sapmalar
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J deneme

a0

100

150

200

50 100 150 200 250 300

(c)

Resim 4.5. (Devam) a) r=2 b) r=8 c) r=10 i¢in i¢in g6zlemlenen sapmalar

59
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4.3.2. islemci hizinin etkisi

1.6 G Hz.lik iglemci hizi ile 320x240 piksellik resimde 1372 adet SIFT kilit
noktasi 11.8 s’de bulunurken, 3 G Hz.lik islemci hizi ile 320x240 piksellik
resimde 1312 adet SIFT kilit noktasi 6.9 s.de tespit edilmistir. Ayrica SIFT Kkilit
noktalari tespit edilen iki resim karesindeki bu noktalarin birbiriyle eslestirilme
sonucu hedefi bulma slresi, 1.6 G Hz.lik islemci kullanildiginda 6.08 s. iken,

3 G Hz.lik islemci kullanildiginda bu slre 2.65 s.ye inmistir.

4.3.3. Resim ¢ozunurligunun etkisi

Yapilan tesler distk ¢6zinUrlige sahip 320x240 piksellik resim dizisi ile
gerceklestirilmistir. Bu kadar dustk ¢dzindrlUkteki resim karelerinde bile
hedef takibi basari ile gerceklestirilmigtir. Ancak resmin ¢6zinUrlGgu arttikga,
istenilen hedefi takip etme hassasiyeti ve dogrulugu da ayni oranda
artmaktadir. Optimum degerler (s=3, D(x)=0.02, R=10, nxn=4x4, r=8) ile
640x480 ve 1024x960 piksellik ¢c6zinarlige sahip resim kareleri, 3 G Hz.lik
islemci kullanilarak test edilmigtir. Yapilan tesler sonucunda ¢6zinarlGgin
artmasi iglem zamanini arttirmasina Kkarsin, istenilen hedef takibindeki
dogruluk ve hassasiyet degeri 6nemli 6lcide artmistir. Resim ¢ézunarligu ile
tespit edilen toplam klit nokta sayisi, SIFT noktalarinin tespit slresi ve

eslesme sUresi arasindaki iligki Cizelge 4.6.da verilmistir.

Gizelge 4.6. Resim ¢6zUnarlGginin etkisi

Resim C6zUnurlugu Toplam Kilit| SIFT Kilit Noktalarinin| Eslesme

Nokta Sayisi Tespit Suresi Saresi
320x240 1312 6.90 s 2.65s
640x480 7353 38.00 s 80.70 s

1024x960 18646 123.70 s 530.00 s
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Sekil 4.5, 4.6 ve 4.7 incelendiginde, resim ¢dzunarlagu ile kilit nokta
sayisinin, SIFT kilit noktalarinin tespit stresinin ve hedefi bulma slresinin

exponansiyal olarak arttigr gértilmektedir.

X 10A
2 .
1.8 - d
1.6 - -
7]
S, 1.4b 4
©
n
e 1.21 4
k3
S 1
< 0.8 A
T
] 0.6 - —
0.4 -
0.2 A
0 .
320x240 640x480 1024x960
(a)
140
120 “|
k7
<
S 100} 4
n
."c:)'_
] 80 4
'_
<
c 60 4
Ko}
I
S 40 + B
2
< 20 | A
'_
L
@ ol - !
320x240 640x480 1024x960
(b)

Sekil 4.7. Resim ¢ézUnurliginin etkisi
a) Kilit nokta sayisina etkisi
b) SIFT kilit noktalarinin tespit siresi
c) Eslesme ve hedefi bulma siresi
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600

500 -

400 -

300 -

200 -

Eslesme ve Hedefi Bulma Siresi

100

0

320x240 640x480 1024x960

(c)

Sekil 4.7. (Devam) Resim ¢dzundrliginin etkisi
a) Kilit nokta sayisina etkisi
b) SIFT kilit noktalarinin tespit siresi
c) Eslesme ve hedefi bulma siresi

4.3.4. Sift fonksiyonunun olusturulmasi

Sekil 4.5teki SIFT fonksiyonlarinin igleyisindeki asamalar asagida

aciklanmigtir.

Fonksiyon arglimanlarinin kontrol edilmesi ve atanmasi

Bu kisimda girdi olarak alinan resmin istenilen formda olup, olmadigi degilse
uyari verilmesi saglanir. Dig ortamdan fonksiyon parametreleri igin giris olup
olmadigl kontrol edilerek; eger istenilen parametre girisi yoksa varsayilan

SIFT parametreleri atanir.
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Resmin Boyutunu Oku.MxNxC

E;, Resim formati
uygun degil mesaji

Optimum
degerler
secildi mi?

Ozel parametre
degeri varsa ata

—¢rn

Parametrelerin optimum
degerlerini ata

Sekil 4.7. Fonksiyon argiiman kontroll ve atamasi

MxN : Resim Boyutu
C  :Resmin renk bilgisi

Olceksel uzayin olusturularak, uc noktalarin belirlenmesi

ilk olarak fonksiyon giris parametrelerinin uygun olup olmadi§i kontrol edilir
ve k=2"1/s olarak segilir.

Olceksel uzay hesaplanarak, resmin Gauss filtrelerinden gecirilmesi islemi ve
ardisik olarak c¢ikarma islemi bélim 3.1.1°deki gibi yapilir. Olusturulan
6lceksel uzaydaki u¢ noktalar bulunur. Burada her nokta kendisinin, bir alt ve
bir Gst komsu seviyesindeki 8 komsu nokta (toplam 26 nokta) ile
karsilastirilir ve bu noktanin, noktalar igindeki en disik veya en blylk
icerige sahip nokta olmasi durumunda u¢ nokta olarak segilir.
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Kilit noktalardan kararli olmayanlarin elenmesi

B6lUm 3.1.2°de aciklandigi gibi Heissan matrisi ve D(x) fonksiyonunun Taylor
serisi agihmi yapilir. |D(x)|<0.01 kriteri ve R esik degeri icin de 10 degeri

secilmigtir.

Doénqgusel degisime karsi dayaniklilik kazanilmasi

Bélim 3.1.3’te agiklandigi Gzere, her kilit nokta igin kilit noktanin élgegine en
yakin olan L(x,y) fonksiyonu kullanilarak gradyentler hesaplanir. Her
gradyent icin etrafindaki alanda bulunan noktalar kullanilarak déngusel

histogram olusturulur.

Histogramda en blyUk degere sahip noktanin % 80’ i¢inde kalan noktalar

igin déngusel atama yapilir.

Kilit nokta tanimlayicilarinin olusturulmasi

Boélim 3.1.4°te belirtildigi gibi, burada kilit noktalarin 6lgeksel, déngsel,
konumsal bilgilerini iceren tanimlayicilari olusturulur. Burada nxnxr’lik
blyUklige sahip tanimlayicilar tanimlanir. n degeri 4, r degeri ise 8 olarak
secilmigtir. Dolayisiyla kilit nokta tanimlayicilari 4x4x8’lik blyUtklikte elde
edilmistir.
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5.TESTLER

Optimum SIFT parametreleri kullanilarak olusturulan program, video ve resim
g6rantdleri Gzerinde asagidaki kosullar altinda hedef takibi yapilmistir.

1. Test : Hedef sabit, kamera hareketli, dénglisel degisim yok

2. Test : Hedef sabit, kamera hareketli, dénglsel degisim kameranin ekseni
etrafinda

3. Test : Hedef hareketli, kamera hareketli, déngisel degisim yok

4. Test : Hedef sabit, kamera hareketli, déngtisel degisim nesnenin etrafinda
5. Test : Helikopterden cekilen video gérintisindeki rasgele secilen hedefin
takibi.

6. Test : Degisken arka plan ortaminda hareketli hedef takibi.

Yesil pencere takip edilmesi istenilen hedef, kirmizi pencere olmasi gereken

yer, beyaz pencere ise programin takip ettigi yerdir.

1. Test : Hedef sabit, kamera hareketli, donglisel dedisim yok

a0

200

a0 100 150 200 250 300

(@)

Resim 5.1. Optimum SIFT parametreleri ile birinci test sonuglari



} deneme

a0

150

200

a0

100 140 200 250 300

a0

100 150 200 250 300

Resim 5.1. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile birinci test sonuclari

(c)
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a0 100 140 200 250 300

2 deneme

a0
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200

a0 100 140 200 250 300

(e)

Resim 5.1. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile birinci test sonuglari



J deneme

a0 100 150 200 2580 300

 deneme

a0 100 180 200 250 300

(9)

Resim 5.1. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile birinci test sonuclari

68
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} deneme

a0 100 150 200 250 300

(h)

Resim 5.1. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile birinci test sonuglari

Yukarida gérilen resimlerde hedef takibi hedef sabit kamera hareketli
dénguel degisimin olmadigl durumlarda basari ile gergeklestirilmistir. (a)-(c)
arasi bir hedef takibi, (d)-(h) arasinda ise baska bir hedef takibi
gerceklestirilmigtir. Hedef olarak secilen nesneler yesil pencere ile
isaretlenmigtir. (a)-(c) arasindaki resimlerde secilen hedef renkli bir kitap,
(d)-(h) arasindaki resimlerde secilen hedef ise lzerinde yazilari olan baska

bir kitaptir.
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2.Test : Hedef sabit, kamera hareketli, donglisel dedisim kameranin ekseni

etrafinda

) deneme

a0

100

140

200

a0 100 150 200 250 300

J deneme

a0 100 180 200 250 300

(b)

Resim 5.2. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile ikinci test sonuclari
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(d)

Resim 5.2. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile ikinci test sonuglari
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£0 100 150 200 260 300

} deneme

a0

100
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200

(f)

Resim 5.2. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile ikinci test sonuglari

Resim 5.2 (a)-(f)’deki gibi, hedef sabit, kamera hareketli, dénglsel degisim
kameranin ekseni etrafinda iken vyapilan hedef takibi basar ile
gerceklestirilmigtir.
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3. Test : Hedef ve kamera hareketli, donglisel dedisimin olmadigl durumda

hedef takibi

J deneme

a0

100
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50 100 1580 200 250 300

| deneme

50 100 180 200 250 300

(b)

Resim 5.3. Optimum SIFT parametreleri ile Gglincu test sonuglari
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(d)

Resim 5.3. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile G¢lincu test sonuclari
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) deneme
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(f)

Resim 5.3. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile G¢lincu test sonuclari
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Resim 5.3. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile G¢linct test sonuclari
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Resim 5.3. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile G¢lincu test sonuclari
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J deneme

a0 100 150 200 250 300

(k)

Resim 5.3. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile G¢lincl test sonuclari

(a)-(k) arasi resimlerde goéruldigu gibi, hedef ve kamera hareketli ve
dénglisel degisimin olmadigi sartlarda hedef takibi basari ile
gerceklestiriimistir. Hedef baska bir cisme ¢ok fazla yaklasmasina ragmen;

hedef takibi sirasinda sectigimiz hedef, olusturulan program tarafindan basari
ile izlenebilmistir.
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4. Test : Hedef sabit, kamera hareketli, dénglisel dedisim nesnenin etrafinda
iken hedef takibi

50 100 150 200 250 300

50 100 1580 200 280 300

(b)

Resim 5.4. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile dérdinci test sonuglari
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Resim 5.4. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile dérdinci test sonuglari
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)| deneme
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50 100 150 200 280 300

(f)

Resim 5.4. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile dérdinci test sonuglari

Resim 5.4 (a)-(f)’de gbéruldigu gibi, hedef ve kamera hareketli ve déngtisel
degisimin hedefin ekseni etrafinda oldugu durumda hedef takibi basari ile
gerceklestirilmigtir.
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Test 5 : Helikopterden cekilen video goriintiislindeki rasgele secilen hedefin
takibi.

J| deneme

50 ~ m 150 200
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(b)

Resim 5.5. Optimum SIFT parametreleri ile besinci test sonuclari
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J | deneme

(d)

Resim 5.5. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile besinci test sonuclari
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J deneme

J | deneme

Resim 5.5. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile besinci test sonuclari
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J deneme

J | deneme

()

Resim 5.5. (Devam) Optimum SIFT parametreleri ile besinci test sonuclari

Resim 5.5 (a)-(j)’da géruldigu gibi, video gérintulerinde rasgele segilen bir
hedefin takibi basari ile gerceklestirilmistir.



6. Test : Hareketli arka plan ve nesne ortaminda takip
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Resim 5.6. Optimum SIFT parametreleri ile altinci test sonugclari
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Resim 5.6. (Devam) optimum SIFT parametreleri ile altinci test sonuglari
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Resim 5.6. (Devam) optimum SIFT parametreleri ile altinci test sonuglari
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Resim 5.6. (Devam) optimum SIFT parametreleri ile altinci test sonuclari

Resim 5.6 (a)-(g)’da goruldigu gibi, dedisken arka plan ortaminda hareketli
hedef takibi bagari ile gerceklestirilmigtir.
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6.SONUC VE ONERILER

Hedef takibi icin literatlrde bircok calisma yapilmistir. Bu kapsamda énce
hedef takibi igin literattrdeki gelistirilen ydontemler U¢ grup halinde (arka plan
cikartimi, bélimleme ve &zellikli nokta tanimlayicilar) siniflandiriimis ve
tarinsel gelisimleri ile sunulmustur. Daha sonra 6zellikli nokta
tanimlayicilarina, diger yaklasimlara oranla daha genis yer verilmistir.
Ozellikli nokta tanimlayicilari iginde ise, SIFT algoritmasi secildigi icin bu
algoritma ayrintili olarak agiklanmistir.

Bu calismada SIFT algoritmasinda belirtilen parametrelerin (Kademe sayisi
s, disuk kontrasta sahip noktalarin ayiklanmasi igin gerekli esik deger D(x),
kenarlarda tespit edilen noktalarin ayiklanmasi igin gerekli esik deger R,
drnekleme alani (nxn) ve kilit nokta tanimlayicilari igin gerekli her 6rnek
noktanin temsil edilecedi yon sayisi r) hedef takibi Uzerindeki etkileri
incelenmistir. Yapilan analizler sonucunda bu parametrelere ait optimum
degerler tespit edilmistir. Bu degerlerin literatirdeki degerler ile uyumlu
oldugu gbzlenmistir. Buna gobre;

- Kademe sayisinin kilit nokta sayisi ile olan iligkisi literatirdeki ile ayni
bulunmus ve secilmesi gereken optimum degerin hedef takip dogrulugu
degerlendirildiginde 3 olmasi gerektigi sonucuna variimistir.

- DuUsUk kontrasta sahip noktalarin ayiklanmasi icin gerekli esik deger D(x)’in
optimum degerinin etrafindaki kiicik degisimlerin hedef takibindeki dogrulugu
ve bulunan kilit nokta sayisini (islem sdresini) cok blylk oranda etkilemedigi,
ancak optimum degerin 10 kat altinda veya Ustinde alinmasinin basari
oranini distrdigu gézlenmistir.

- Kenarlarda tespit edilen noktalarin ayiklanmasi icin gerekli esik deger R
degerinin optimum degerinin 10 oldugu tespit edilmis olup, R esik degeri Kilit
nokta sayisi ile dogru orantili olarak degismektedir.

- Ornekleme alani (nxn) optimum degeri, 4x4 olarak tespit edilmistir. Bu
degerin artmas! veya azalmasi hedef takibinin dogrulugunu etkilemektedir.
Ornekleme alani kilit nokta sayisi ile ters, islem zamani ile dogru orantilidir.



92

- Kilit nokta tanimlayicilari igin gerekli her érnek noktanin temsil edilecegi
ybn sayisi r, 8 olarak secilmistir. Bu degerin degismesi kilit nokta sayisini
etkilememekle birlikte basari oranini digtrmektedir.

Ayrica SIFT algoritmasi sonucunda olusabilecek hatali egslesmeleri yok
etmek icin yeni bir diizenleme yapilmis olup, bu dizenleme ile hedef takip
dogrulugu énemli él¢ide arttiriimistir. Yine bu dizenleme ile, SIFT parametre
degerlerinin belirlenen optimum degerlerden farkli olarak alindiginda da
meydana gelebilecek sapmalar 6énlemek igin dUzeltmeler yaptig

g6zlenmistir.

Daha sonra hedef takibinde etkili olacagi dustnilen takip edilecek nesnenin
bulundugu ortam (ortamdaki gUrllttd ve parlaklik degisimleri), nesnenin
alabilecegi konum (acisal, boyutsal, ¢ boyutlu degisimleri) ve gérintlinin
alindig1 kameranin durumu gibi faktérler de géz énune alinarak gesitli testler
basari ile gerceklestirilmistir. Yapilan testlerde 320x240 (5.test 240x180)
¢b6zindrlige sahip resim kareleri ile 1.6 GHz.lik igslemci hizi kullaniimigtir. Bu

testlerle ilgili gérantller bélim 5’'te gérilmektedir.

Yapilan testler sonucunda hedef takibinin dogrulugunun alinan resmin
¢6zUindrliginden ve acisal degisimlerden ile ¢ok blylk oranda etkilendigi

g6zlenmistir.

Ayrica resim ¢6zUanurliginin ve islemci hizinin etkisi de bu calisma
kapsaminda incelenmistir. Resim ¢6zUndrligu ne kadar artarsa, hedef
takibinin dogrulugu ve hassasiyeti ayni oranda artmakla birlikte islem hizi da
0 oranda azalmaktadir. CUnkl tanimlanan 6zellikli nokta sayisi artmaktadir.
Resim ¢6zunurligd ile kilit nokta sayisinin, SIFT kilit noktalarinin tespit
slresinin ve hedefi bulma slresinin exponansiyal olarak arttigi gézlenmistir.
Bu calismada 320x240 gibi disik ¢6zUnirlige sahip resim kareleri
kullaniimistir. Bu ¢6ézandrlikten daha dusik resim karelerinde ise SIFT kilit
noktalari basarili bir sekilde tanimlanamadigindan basarili sonuclar elde
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edilememigtir. Olusturulan program bdlim 5'te de goérGldigu gibi basarili
sonuclar vermistir. islemci hizinin iki katina ¢ikmasi islem siresini yaklasik

olarak yariya distrmustar.

Acisal degisimler iki sebepten ileri gelebilmektedir. Bunlardan biri hedefteki
hareket, digeri ise kameradaki harekettir. Bu iki etki sebebiyle hedefin
kameradaki gérintlist énceki gorintilerine gbére agisal olarak degisir. Bu
degisim kameranin kendi ekseni etrafinda ve hedefin etrafinda da olabilir. Bu
iki etki de olusturularak, bélim 5'te basarili olarak test edilmistir. Basarili
olmasinin en énemli sebebi SIFT algoritmasi ile dénmeye kargi dayanikli

noktalarin tanimlanabilmesidir.

Ileriye Yénelik Calismalar

Tezin hayata gecirilmesi ve uygulanabilir olmasi icin, islem zamanini verimli
kilacak  6nlemlerin  alinmasi  gerekmektedir. Yazilan programlarin
basitlestirilerek, FPGA gibi paralel islem yapabilme kapasitesine sahip
gbmull sistemlere entegre edilmesi ve hareketli hedeflere uygulanmasi tez

sonucunda yapllabilecek calismalar olacaktir.
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EK-1 Hedef_takibi Fonksiyonu
function varargout = Hedef_takibi(varargin)

% ArayUz Baglatimi

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton', gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn', @Hedef_Takibi_OpeningFcn, ...
'gui_OutputFcen', @Hedef_Takibi_OutputFcn, ...
'gui_LayoutFen', [], ...
'gui_Callback', []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% Araylz Baslatim Sonu

% --- Executes just before deneme is made visible.

function deneme_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
% This function has no output args, see OutputFcn.

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to deneme (see VARARGIN)

% Choose default command line output for deneme
handles.output = hObiject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% Araylze program girisi resmi yuklenir.
mylmg=imread('test.omp’);
imagesc(mylmg);

% --- Bagla tusuna basildiginda asagidaki kod igletilir.

function Load_push_button_Callback(hObiject, eventdata, handles)
% hObject handle to Load_push_button (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
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EK-2 Takip Fonksiyonu

function [position2,framex,descriptorx] = takip
(pre_image,curr_image,frames1,descriptorsi,flag,position);

[1=pre_image;

if (flag==1)
imagesc(I1);
h=imrect(gca,position);
pause(7);
api = iptgetapi(h)
position=api.getPosition();

end;

[2=curr_image;

imagesc(12);

|2 = double(rgb2gray(12)) ;
[frames2,descriptors2] = sift(12, 'Verbosity', 1) ;

matches=siftmatch(descriptors1,descriptors2);

% Hedef Penceresinin ve eslesmelerin konumlar karsilastirilarak hedef
penceresi icinde kalan eslesmelerin bir sonraki resim karesindeki
karsiliklarinin indeksleri bulunur.

int a;a=0;
int b;b=0;
int deil _x;
int deil_y;
int s;5=0;
int r;r=0;

% match.lerin frame1.deki karsiliklari takip penceresi iginde olanlarini al.
for i=1:size(matches,2)
if (position(1) <= frames1(1,matches(1,i))) && (frames1(1,matches(1,i))<=
(position(1)+position(3)))
a=a+1;
match_index(1,a) = matches(1,i); % x yonunde takip pennceresi icinde
kalan match.lerin frame1 indexleri
match_index(2,a) = matches(2,i); % x yonunde takip pennceresi icinde
kalan match.lerin frame2 indexleri
end;
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EK-3 Sift Fonksiyonu
function [frames,descriptors,gss,dogss]=sift(l,varargin)
% 1. Gri ton formunda ve noktadan sonra 4 basamak hassasiyetinde
olmalidir.
Resim bolimleri Frames: Resimdeki kareler. 4xK’lik bir matristir. Her sGtun
bir resim bélimuine ait bilgiyi agiklar. Dolayisiyla K adet resim bélumd vardir.
Her bdlim 4 adet 6zelik ile aciklanir. Bunlar;

- Matrisin ilk iki satirindaki karenin x ve y konumlari Frames(1:2,k)

- Matrisin  O¢lncl satirindaki  karenin  Olgceksel SIGMA  degeri

Frames(3,k)
- Matrisin dérdinci satirindaki karenin acisal degeri Frames(4,k)

Ozellik noktalari (Descr): SIFT algoritmasi uygulanarak tespit edilen kilit

noktalara ait tanimlayicilardir. DxK’lik bir matristir. (D genellikle 128°dir.)

Fonksiyon asagidaki parametrelerin degistiriimesine de izin vermektedir.
Bu parametreler SIFT algoritmasinda kullanilan ve kilit noktalarin
tanimlanmasinda biylk éneme sahip parametrelerdir. Bu parametrelere g6z

atarsak;

NumOctaves : Olceksel uzayda bulunacak kademe sayisi. Atanmamis ise

olasi tim &zelliklerin blyUklGgini kapsayacak sekilde hesaplanir.
FirstOctave : Birinci Olceksel uzay kademesinin indeksi. ‘-1’ olarak
ayarlanirsa Olceksel uzay hesaplanmadan 6nce resimdeki degerlerin
hassasiyeti noktadan sonra 4 basamak hassasiyetine sahip olacak sekilde
dizenlenir.

NumLevels : Her 6lgeksel uzay kademesindeki 6lcek seviyesi miktari.

Sigma0 : Gauss fonksiyonunun temel standart sapma degeri
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EK-3 (Devam) Sift Fonksiyonu

Olceksel uzay kademesi 0’daki 0’inci dlcek seviyesine ait deger. Varsayilan
degeri 1.6'dr.

SigmaN : Gauss fonksiyonunun nominal standart sapma degeri

Threshold : DoG 0lgeksel uzayindaki ug noktalari bulmak igin kullanilan esik
degeri. Bu degerin altinda bulunan noktalar elenir. Bu deger 0.01 olarak
alinistir. Daha kig¢lik alinmasi daha fazla noktanin elde edilmesine sebep

olur.

EdgeThreshold : Kenar Esik degeri.

Kenarlarda bulunan garultiden ¢ok fazla etkilenen noktalardan gigsiz olan
noktalarin elenmesinde kullanilan esik degeridir. Bu deger Lowe’un
makalesinde belirttigi Gzere 10 olarak alinmistir.

NumSpatialBins : Kilit nokta tanimlayicilarinin agi yénlerinin sayisi.

Fonksiyonun igine alabilecegi degerler olup olmadigini kontrol eder
yazilan degerler yoksa default olarak SIFT parametrelerine deger atar.

if(nargin < 1)
error('At least one argument is required.') ;
end

[M,N,C] = size(l) ; % | resminin boyutlari MxN piksele sahip

Yo------ SIFT Parametrelerinin girigi------------------

S 3; % Kademelerdeki seviye sayisi

omin =-1; % Birinci kademe

O  =floor(log2(min(M,N)))-omin-3 ; % Kademe Sayisi
sigma0 = 1.6*2*(1/S) ; % smooth lev. -1 at 1.6
sigman =0.5;

thresh=0.04/S/2;

r =10;

NBP =4;

NBO =8;

magnif = 3.0 ;
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function SS = gaussianss(l,sigman,O,S,omin,smin,smax,sigma0)
% Resmin Gauss filtresinden gecirilmesi

Yo === Fonksiyon Argimanlarinin
Kontrol edilmesi
if(nargin < 6)
error('Six arguments are required.') ;
end

if(~isreal(l) || ndims(l) > 2)
% | resmi igindeki sayilar real degilse veya 2 boyuttan ¢ok ise hata mesaji ver
error('l must be a real two dimensional matrix') ;

end

if(smin >= smax) %
error('smin must be greather or equal to smax’) ;

end

S

% Filtreden gecirme islemi
k =271/S) ;

% Kademe o ve seviye s’e (0,5)=(0,-1) ait standart sapma degeri 1.6
if(nargin < 7)
Fonksiyonun igindeki argiman sayisi 7'den kigUk ise sigma0’a deger
atanmasi

sigma0 =1.6 *k;
end

dsigma0 = sigma0 * sqrt(1 - 1/k"2) ;
sigman =0.5;

% Olceksel uzay yapisi

SS.0 =0;

SS.S =S;
SS.sigma0 = sigma0 ;
SS.omin =omin ;
SS.smin =smin ;
SS.smax = smax ;

if omin<0

for o=1:-omin
| = doubleSize(l) ;
end
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function dss = diffss(ss)
% DOG resimlerinin olusturulmasi

dss.smin = ss.smin ;
dss.smax = ss.smax-1 ;
dss.omin = ss.omin ;
dss.O =ss5.0;
dss.S=ss.S;
dss.sigma0 = ss.sigmao ;

for 0=1:dss.O
[M,N,S] = size(ss.octave{o}) ;
dss.octave{o} = zeros(M,N,S-1) ;
for s=1:S-1
dss.octave{o}(:,:,s) = ...
ss.octave{o}(:,:,s+1) - ss.octave{o}(,:,s) ;
end
end
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Siftdescriptor.c
% SIFT tanimlayicilari hesaplanir.

#define LOWE_COMPATIBLE

#include"mexutils.c"
#include<stdlib.h>
#include<math.h>

#ifdef WINDOWS
#include<string.h>
#ifndef __ cplusplus
#define sqrtf(x) ((float)sqgrt((double)(x)))
#define powf(x,y) ((float)pow((double)(x),(double)(y)))
#define fabsf(x) ((float)fabs((double)(x)))
#define sinf(x)  ((float)sin((double)(x)))
#define cosf(x)  ((float)cos((double)(x)))

(

)

—_

#define expf(x)  ((float)exp((double)(x)))

#define atan2f(x,y) ((float)atan2((double)(x),(double)(y)))
#endif

#else

#include<strings.h>

#endif

#if defined( MACOSX ) && defined( __ ALTIVEC_ )
#include<Accelerate/Accelerate.h>
typedef union
{
float x[4] ;
vFloat vec ;
} float4 ;
#endif

#define greater(a,b) a > b
#define min(a,b) (((a)<(b))?(a):(b))
#define max(a,b) (((a)>(b))?(a):(b))

enum {SCALESPACE, NOSCALESPACE} ;
enum {PROP_MAGNIF=0,

PROP_NBP,

PROP_NBO,

PROP_UNKNOWN} ;

char const * properties [4] =
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/Gradyentlerin hesaplanmasi

for(s =0 ;s <num_levels ; ++s) {
const double* pt = G_pt + s*s0 ;
for(x=1;x<N-1; ++x) {
forly=1;y <M-1; ++y) {
float Dx = 0.5 * (at(x+1,y) - at(x-1,y) ) ;
float Dy = 0.5 * (at(x,y+1) - at(x,y-1) ) ;
buffer_pt[(x*x0+y*yo+s*s0) + 0 ] =Dx;
buffer_pt[(x*xo0+y*yo+s*so0) + buffer_size] = Dy ;
}
}
}

/* Agilarin ve modullerin hesaplanmasi */

float* pt = buffer_pt ;
intj=0;
while (j < N*M*num_levels) {

#if defined( MACOSX ) && defined( __ALTIVEC__ )
if( ((unsigned int)pt & 0x7) == 0 && j+3 < N*M*num_levels ) {
/* 128 bite ayarlandiysa en az 4 piksel kalmigtir.
float4 a, b, c,d ;
a.vec = vec_Id(0,(vector float*)(pt ) ;
b.vec = vec_ld(0,(vector float*)(pt + buffer_size)) ;
c.vec = vatan2f(b.vec,a.vec) ;
a.x[0] = a.x[0]*a.x[0]+b.x[0]*b.x[0] ;
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siftlocalmax.c

Olceksel uzaydaki u¢ noktalarin bulunmasi
#include"mex.h"

#include<mexutils.c>

#include<stdlib.h>

#define greater(a,b) ((a) > (b)+threshold)

void

mexFunction(int nout, mxArray *out([],
int nin, const mxArray *in[])

{

int M, N ;

const double* F_pt ;

int ndims ;

int pdims = -1 ;

int* offsets ;

int* midx ;

int* neighbors ;

int nneighbors ;

int* dims ;

enum {F=0,THRESHOLD,P} ;
enum {MAXIMA=0} ;

double threshold = - mxGetinf() ;

ArgUimanlarin kontrol edilmesi

if (nin < 1){

mexErrMsgTxt("At least one input argument is required.");
} else if (nin > 3) {

mexErrMsgTxt("At most three arguments are allowed.") ;
} else if (nout > 1) {

mexErrMsgTxt("Too many output arguments");

}

/* Girig reel olmalidir */
if (!mxIsDouble(in[F]) || mxlsComplex(in[F])) {
mexErrMsgTxt("Input must be real matrix.");

}

if(nin > 1) {
if(lulsRealScalar(infTHRESHOLD])) {
mexErrMsgTxt("THRESHOLD must be a real scalar.") ;

}
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threshold = *mxGetPr(in[THRESHOLD]) ;
}

if(nin > 2) {
if(lulsRealScalar(in[P]))
mexErrMsgTxt("P must be a non-negative integer") ;
pdims = (int) *'mxGetPr(in[P]) ;
if(pdims < 0)
mexErrMsgTxt("P must be a non-negative integer") ;

}

ndims = mxGetNumberOfDimensions(in[F]) ;
{
intd;
const int* const_dims = (int*) mxGetDimensions(in[F]) ;
dims = mxMalloc(sizeof(int)*ndims) ;
for(d=0 ; d < ndims ; ++d) dims[d] = const_dims[d] ;

}
M = dims|[0] ;
N = dims[1] ;

F_pt = mxGetPr(in[F]) ;

/
Matlab 1xN or Mx1 matrisi ayirt etmez.

if(ndims == 2) && (pdims < 0) && (M ==1 || N == 1)) {
pdims =1 ;
M = (M>N)?M:N ;
N=1;
dims[0]=M ;
dims[1]=N ;

}

/* p boyutu boyunca maksimum noktalari arastir.*/
if(pdims < 0)
pdims = ndims ;

if(pdims > ndims) {
mxFree(dims) ;
mexErrMsgTxt("'P must not be greater than the number of dimensions") ;

}

/e
Islemin yapilmasi

{

int maxima_size = M*N ;
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int* maxima_start = (int*) mxMalloc(sizeof(int) * maxima_size) ;
int* maxima_iterator = maxima_start ;

int* maxima_end = maxima_start + maxima_size ;

inti,h,o;

const double* pt = F_pt;

/* Boyutlar arasindaki offset degerleri hesaplanir. */
offsets = (int*) mxMalloc(sizeof(int) * ndims) ;
offsets[0] =1 ;
for(h =1 ; h <ndims ; ++h)

offsets[h] = offsets[h-1]*dims[h-1] ;

/* Goklu indeks */
midx = (int*) mxMalloc(sizeof(int) * ndims) ;
for(h =0 ; h < ndims ; ++h)

midx[h] =1 ;

/* Komsular */
nneighbors = 1 ;
0=0;
for(h =0 ; h < pdims ; ++h) {
nneighbors *= 3 ;
midx[h] = -1 ;
o -= offsets[h] ;
}
nneighbors -=1 ;
neighbors = (int*) mxMalloc(sizeof(int) * nneighbors) ;

i=0;

while(true) {
if(o 1= 0)
neighbors[i++] = 0 ;
h=0;
while( o += offsets[h], (++midx[h]) > 1) {
o -= 3%offsets[h] ;
midx[h] = -1 ;
if(++h >= pdims)
goto stop ;
}
}

stop: ;

/* Arastirmaya késeden baslanir. */

111



EK-7 (Devam) Siftlocalmax Fonksiyonu

for(h =0 ; h < pdims ; ++h) {
midx[h] =1 ;
pt += offsets[h] ;

}

for(h = pdims ; h < ndims ; ++h) {
midx[h] =0 ;

}

Dongu
for(h=0 ; h < pdims ; ++h)
if(dims[h] < 3) goto end ;

while(true) {

h=0;
while((midx[h]) >= dims[h] - 1) {
pt += 2*offsets[h] ; /* skip first and last el. */
midx[h] =1 ;
if(++h >= pdims)
goto next_layer ;

++midx[h] ;
}
/* Komsulari tara */
{
double v ="pt ;
bool is_greater = (v >= threshold) ;

i=0 ;
while(is_greater && i < nneighbors)
is_greater &= v > *(pt + neighbors[i++]) ;

/* Ug nokta maksmumuna ekle */
if(is_greater) {
if(maxima_iterator == maxima_end) {
maxima_size += M*N ;
maxima_start = (int*) mxRealloc(maxima_start,
maxima_size*sizeof(int)) ;

maxima_end = maxima_start + maxima_size ;
maxima_iterator = maxima_end - M*N ;

}

*maxima_iterator++ =pt- F_pt + 1 ;
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/* Bir sonraki elemana gec¢ */
pt+=1;

++midx[0] ;

continue ;

next_layer: ;
if( h >= ndims))
goto end ;

while((++midx[h]) >= dims[h]) {
midx[h] =0 ;
if(++h >= ndims)
goto end ;
}

}
}
end:;
/* Geri DOn */
{
double* M_pt ;

out[MAXIMA] = mxCreateDoubleMatrix
(1, maxima_iterator-maxima_start, mxREAL) ;

maxima_end = maxima_iterator ;
maxima_iterator = maxima_start ;
M_pt = mxGetPr(outfMAXIMA]) ;

while(maxima_iterator != maxima_end) {

*M_pt++ = *maxima_iterator++ ;

}
}

/* Gegici olarak kullanilan degiskenleri serbest birak. */

mxFree
mxFree
mxFree
mxFree

}

mxFree(dims) ;

offsets) ;
neighbors) ;
midx) ;
maxima_start) ;

o~ o~~~
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imsmooth.c
Resimdeki duzensizliklerin atilmasi

#include"mex.h"
#include<stdlib.h>
#include<string.h>
#include<math.h>
#include<assert.h>

#define greater(a,b) ((a) > (b))
#define min(a,b) (((a)<(b))?(a):(b))
#define max(a,b) (((a)>(b))?(a):(b))

#define PAD_BY_CONTINUITY

const double win_factor =1.5;
const int nbins = 36 ;

/* Resim Konvilasyona ve transpos iglemlerine tabi tutulur */
void
convolve(double* dst_pt,
const double* src_pt, int M, int N,
const double* filter_pt, int W)
{
inti,j;
for(j=0;j<N;++){
for(i=0;i<M;++i){
double const* start = src_pt + max(i-W,0 ) ;
double const* stop = src_pt + min(i+W,M-1) + 1 ;
double const* g = filter_pt + max(0, W-i) ;
double acc = 0.0 ;
while(stop != start) acc += (*g++) * (*start++) ;
*dst_pt =acc;
dst pt+=N;
}
src pt+=M;
dst pt-=M*N-1;
}
}

/* Resim Konvilasyona ve transpos ve surekli doldurma islemlerine tabi

tutulur

void

econvolve(double* dst_pt,
const double* src_pt, int M, int N,
const double* filter_pt, int W)
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-
inti,;
forG=0;j<N;+4j){
for(i=0;i<M;++i){

double acc =0.0;
double const* g = filter_pt ;
double const* start = src_pt + (i-W) ;
double const* stop ;
double X

/* Baslangi¢ */

stop = src_pt ;

X = *stop;

while( start <= stop ) { acc += (*g++) * x ; start++ ; }
stop = src_pt + min(M-1, i+W) ;

while( start < stop ) acc += (*g++) * (*start++) ;

/* Bitig */

X = “start;

stop = src_pt + (i+W) ;

while( start <= stop ) { acc += (*g++) * x ; start++ ; }

/* Kayit*/
*dst_pt = acc;
dst pt+=N;
}
/* Bir sonraki sttun */
src_pt+=M;
dst pt-=M*N-1;
}
}
void

mexFunction(int nout, mxArray *out][],
int nin, const mxArray *in[])

{
int M,N ;
double* |_pt ;
double* J_pt;
double s ;
enum {I=0,S} ;
enum {J=0} ;
/e

Argumanlari kontrol et

*%* */
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mexutils.c
MEX dosyalarina yazmak igin yardimci fonksiyonlar

#include"mex.h"
#include<math.h>

#undef M_PI
#define M_PI1 3.14159265358979

/* Matrisin Reel ve Olceksel oldugunu kontrol eder. A matrisi reel ve 6lgeksel
ise ‘Dogru’ degerini déndarar

int ulsRealScalar(const mxArray* A)
{
return

mxIsDouble(A) &&
ImxilsComplex(A) &&
mxGetNumberOfDimensions(A) == 2 &&
mxGetM(A) == 1 &&
mxGetN(A) == 1 ;

}

/* Matrisin Reel ve Olceksel oldugunu, M (satir sayisi) nin ve N (siitun
sayisi)nin ‘0" olmadigini kontrol eder. Eger Evet ise ‘Dogru’ degerini
doéndardr.

int

ulsRealMatrix(const mxArray* A, int M, int N)

{

return

mxIsDouble(A) &&
ImxilsComplex(A) &&
mxGetNumberOfDimensions(A) == 2 &&
(M>=0)?(mxGetM(A) == M):1) &&
((N>=0)?(mxGetN(A) == N):1) ;

}

V matrisinin reel oldugunu ve boyutunun ‘0’ olmadigini kontrol eder. Eger
Evet ise ‘Dogru’ degerini dondurlr.

int
ulsRealVector(const mxArray* V, int D)

int M = mxGetM(V) ;
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int N = mxGetN(V) ;
intis_vector=(N==1) || (M ==1) ;

return
mxIsDouble(V) &&
ImxilsComplex(V) &&
mxGetNumberOfDimensions(V) == 2 &&
is_vector &&
(D<O0|IN==D[[M==D);
}

S matrisinin string yapida oldugunu ve pozitif olan L uzunluguna sahip
oldugunu kontrol eder.
int
ulsString(const mxArray* S, int L)
{
int M = mxGetM(S) ;
int N = mxGetN(S) ;

return
mxIsChar(S) &&
M==1&&
(L<O[[N==L);
}
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siftormx.c
Dongusel histogramdaki pikleri hesaplar

#include"mex.h"
#include<stdlib.h>
#include<string.h>
#include<math.h>
#include<assert.h>

#include<mexutils.c>
#define greater(a,b) ((a)>(b)
a)<(b

)>(b))
#define min(a,b)  (((a)<(b))?(a):(b))
#define max(a,b) (((a)>(b))?(a):(b))

~

const double win_factor =1.5;
#define NBINS 36

void

mexFunction(int nout, mxArray *out][],
int nin, const mxArray *in[])

{

int M;,N,S,smin,K ;
const int* dimensions ;
const double* P_pt ;
const double* G_pt ;
double* TH_pt ;

double sigma0 ;
double H_pt[ NBINS ] ;

enum {IN_P=0,IN_G,IN_S,IN_SMIN,IN_SIGMAOQ} ;
enum {OUT_Q=0} ;

/* Argimanlar kontrol eder. */
if (nin 1=5) {

mexErrMsgTxt("Exactly five input arguments required.");
} else if (nout > 1) {

mexErrMsgTxt("Too many output arguments.”);

}

if( lulsRealScalar(in[IN_S]) ) {
mexErrMsgTxt("S should be a real scalar") ;

}

if( lulsRealScalar(in[IN_SMIN]) ) {
mexErrMsgTxt("SMIN should be a real scalar") ;
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if( lulsRealScalar(in[IN_SIGMAQ]) ) {
mexErrMsgTxt("SIGMAO should be a real scalar") ;

}

if( lulsRealMatrix(in[IN_P1],3,-1)) {
mexErrMsgTxt("P should be a 3xK real matrix") ;

}

if(mxGetNumberOfDimensions(in[IN_G]) != 3) {
mexErrMsgTxt("SSO must be a three dimensional array") ;

}

dimensions = mxGetDimensions(in[IN_G]) ;
M = dimensions[0] ;

N = dimensions[1] ;

S = (int)(*"mxGetPr(in[IN_S])) ;

smin = (int)(*mxGetPr(in[IN_SMIN])) ;
sigma0 = *mxGetPr(in[IN_SIGMADOQ]) ;

K = mxGetN(in[IN_P]) ;

P_pt = mxGetPr(in[IN_P]) ;
G_pt = mxGetPr(in[IN_G]) ;

/* Giris mtrisi bos ise, ¢ikis matrisi de bos olarak ata */

if(K==0) {
out[OUT_Q] = mxCreateDoubleMatrix(4,0,mxREAL) ;
return ;
}
(* _______________________________________________________________
Islemin yapilimasi
t
intp;

constintyo=1;
constintxo=M;
const int so = M*N ;

int buffer_size = K*4 ;

double* buffer_start = (double*) mxMalloc( buffer_size *sizeof(double)) ;
double* buffer_iterator = buffer_start ;

double* buffer_end = buffer_start + buffer_size ;
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siftrefinemx.c
Esikleme ve kenardaki noktalarin elenmesi yolu ile kararli olmayan kilit
noktalarin ayiklanmasi

#include"mex.h"
#include<mexutils.c>

#include<stdlib.h>
#include<string.h>

#ifdef WINDOWS
#define DGESV dgesv
#undef min

#undef max

#else

#define DGESV dgesv_
#endif

#ifdef WINDOWS
#ifdef __ cplusplus__
extern "C" {
extern int DGESV(int *n, int *nrhs, double *a, int *Ida,
int *ipiv, double *b, int *Idb, int *info) ;
}

#else
extern int DGESV(int *n, int *nrhs, double *a, int *Ida,
int *ipiv, double *b, int *Idb, int *info) ;
#define sqrtf(x) ((float)sqrt((double)x)
#define powf(x) ((float)pow((double)x)
#define fabsf(x) ((float)fabs((double)x)
#endif
#else
extern int DGESV(int *n, int *nrhs, double *a, int *Ida,
int *ipiv, double *b, int *Idb, int *info) ;
#endif

#define greater(a,b) ((a) > (b))
#define min(a,b) (((a)<(b))?(a):(b))
#define max(a,b) (((a)>(b))?(a):(b))

const int max_iter=5;

void
mexFunction(int nout, mxArray *out][],
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int nin, const mxArray *in[])

int M,N,S,smin,K ;

const int* dimensions ;

const double* P_pt ;

const double* D_pt ;

double threshold = 0.01 ; /*0.02 ;*/

double r=10.0;

double* result ;

enum {IN_P=0,IN_D,IN_SMIN,IN_THRESHOLD,IN_R} ;
enum {OUT_Q=0} ;

[ Argumanlar kontrol edilir

if (nin < 3) {

mexErrMsgTxt("At least three input arguments required.");
} else if (nout > 1) {

mexErrMsgTxt("Too many output arguments.”);

}

if( lulsRealMatrix(in[IN_P],3,-1) ) {
mexErrMsgTxt("P must be a 3xK real matrix") ;

}

if( 'mxisDouble(in[IN_D]) || mxGetNumberOfDimensions(in[IN_D]) != 3) {
mexErrMsgTxt("G must be a three dimensional real array.") ;

}

if( lulsRealScalar(in[IN_SMIN]) ) {
mexErrMsgTxt("SMIN must be a real scalar.") ;

}

if(nin >=4) {
if(lulsRealScalar(in[IN_THRESHOLD])) {
mexErrMsgTxt("THRESHOLD must be a real scalar.") ;

}
threshold = *mxGetPr(in[IN_THRESHOLD]) ;
}

if(nin >=5) {
if(lulsRealScalar(in[IN_R])) {
mexErrMsgTxt("R must be a real scalar.") ;

}
r = *mxGetPr(in[IN_R]) ;
}
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siftmatch.c
SIFT tanimlayicilarinin eslestirilmesi
**/

#include"mexutils.c"

#include<stdlib.h>
#include<string.h>
#include<math.h>

#define greater(a,b) ((a) > (b))
#define min(a,b) (((a)<(b))?(a):(b))
#define max(a,b) (((a)>(b))?(a):(b))

(a
<(

#define TYPEOF_mxDOUBLE_CLASS double
#define TYPEOF_mxSINGLE_CLASS float

#define TYPEOF_mxINT8 CLASS char

#define TYPEOF_mxUINT8_CLASS unsigned char

#define PROMOTE_mxDOUBLE_CLASS double
#define PROMOTE_mxSINGLE_CLASS float
#define PROMOTE_mxINT8 CLASS int
#define PROMOTE_mxUINT8_ CLASS int

#define MAXVAL_mxDOUBLE_CLASS mxGetlnf()
#define MAXVAL_mxSINGLE_CLASS ((float)mxGetInf())
#define MAXVAL_mxINT8_CLASS Ox7fffffff

#define MAXVAL_mxUINT8_CLASS O0x7fffffff

typedef struct
{
int k1 ;
int k2 ;
double score ;
} Pair ;

#define _COMPARE_TEMPLATE(MXC)
Pair* compare_##MXC (Pair* pairs_iterator,
const TYPEOF_##MXC * L1_pt,
const TYPEOF_##MXC * L2_pit,
int K1, int K2, int ND, float thresh) \
{ \
intk1, k2 ; \

const PROMOTE_##MXC maxval = MAXVAL_##MXC ;

for(k1 = 0 ; k1 < K1 ; ++k1, L1_pt += ND ) {
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if(nout > 1) {
out[D] = mxCreateDoubleMatrix(1,
pairs_end-pairs_begin,
mxREAL) ;
D_pt = mxGetPr(out[D]) ;

}

for(pairs_iterator = pairs_begin ;
pairs_iterator < pairs_end ;
++pairs_iterator) {
*M_pt++ = pairs_iterator->k1 + 1 ;
*M_pt++ = pairs_iterator->k2 + 1 ;
if(nout > 1) {
*D_pt++ = pairs_iterator->score ;
}
}
}
mxFree(pairs_begin) ;
}
}
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