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Oz

Fotokapanlar dogal ortamda yasayan canlilarin davranislarmi izlemek amaciyla yaygin olarak kullanilan cihazlardir.
Fotograf ve video kaydi yapan bu cihazlar ile dogal goriintiilerde yapilan nesne (hayvan veya insan) tespiti islemi, arka
planinin karmasik yapida olmasi, 151k siddeti yetersizligi, 1s1k siddeti degisimi, nesnenin pargali bulunmasi gibi
nedenlerden dolay1 zor bir problemdir. Ayrica nesnenin hareketli olmasi, goriintii icerisinde bulundugu konumun tespit
edilmesini zorlastirmaktadir. Son yillarda kullanilan yerel 6znitelikler konum bilgisi igerdiginden, hem konumlandirma
problemine ¢oziim olmakta hem de yerel 6znitelik doniisiim yontemlerinin igerdigi Slcek, donme, afin doniisiimii,
aydinlatma degisimi gibi zorluklara karsi degismezlikler sayesinde daha basarili tespit islemi yapilabilmektedir. Bu
caligmada foto-kapan gériintiilerinde yerel dznitelik doniisiim yontemleri olan Olgek Degismez Oznitelik Déniisiimii
(Scale Invariant Feature Transform-SIFT), Hizlandirilnus Saglam Oznitelikler (Speeded Up Robust Features-SURF),
ikili Saglam Bagimsiz Temel Oznitelikler (Binary Robust Independent Elementary Features-BRIEF), Yénlendirilmis
Hizli ve Saglam Brief Oznitelikleri (Oriented Fast And Robust Brief-ORB), oznitelik eslestirme yontemlerinde
kullanilarak nesne tespiti gerceklestirilmistir. Hatali yerel 6znitelik eslesmelerinin elenmesi igin yiizdelik ve medyan
tabanli aykirilik tespiti ile k-en yakin komsu znitelik eleme yontemleri kullanilmistir. Calismada 6znitelik doniisiim
yontemleri ile elde edilen nesne tespit basarilari, eslesen 6znitelik sayilari, smirlayic kutu biiytikliikleri, elenen 6znitelik
sayilar1 ve bunlarin nesne tespit basarisina olan etkileri incelenmistir.
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Abstract

Camera-traps are the devices that commonly used to monitor the behavior of living creatures in the natural
environment. Object (animal or human) detection in the natural image or video by recorded these devices has
difficulties such as cluttered background, inefficient light intensity, light intensity change or partial object presence.
Furthermore, the fact that the object is moving makes it difficult to determine the position in the image. Since the local
features used in recent years contain location information, it is a solution to the problem of localization as well as more
successful detection can be made by the invariance of the scale, rotation, affine transformation, lighting change
included in the local feature transformation methods. In this study, local feature description methods are used in
camera-trap images, such as Scale Invariant Feature Transform (SIFT), Speeded-Up Robust Features-SURF, Binary
Robust Independent Elementary Features (BRIEF), Oriented Fast and Robust Brief-ORB was performed with feature
matching methods. Percentile and median based outlier detection methods and k nearest neighboring feature
elimination methods were used to eliminate incorrect feature matches. In this study, the effect of feature description
methods on object detection accuracies, number of matching features, bounding box sizes, number of eliminated
features and their effects on object detection success were analyzed.
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1. Giris

Foto-kapanlar dogal ortamdaki canli yasami
hakkinda bilgi toplanmasin1 saglayan goriintii ve
video kaydi yapan cihazlardir (Kays vd., 2010).
Foto-kapan  goriintiileri  {izerinde  bdlgede
canlilarim  tespit  edilmesi, tiirlerinin  ve
nifuslarinin =~ belirlenmesi  gibi  ¢aligmalar
yapilmaktadir. Bu c¢aligmalarda, goriintiilerde
bulunan canlilarm otomatik olarak tespit
edilebilmesi i¢in bilgisayarli gérme ve Oriintii
tanima yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler
kullamlarak goriintiideki hayvanlar ve insanlar
otomatik olarak tespit edilmeye veya taninmaya
caligilmaktadir. Foto-kapan goriintiilerinde
yapilan calismalarda, nesne tespit etme ve tanima
islemlerinin yapilmasini zorlastiran karmagik ve
hareketli arka plan, 151k yogunlugu degisimi ve
cismin kismi goriiniimii gibi énemli problemler
bulunmaktadir (Yu vd., 2013; Nguyen vd., 2017;
Norouzzadeh wvd., 2018; Meek vd., 2014;
Andavarapu ve Vatsavayi, 2017). Foto-kapan
goriintlileri lizerinde yapilan ¢alismalarda, nesne
tespit etme ve nesne tanima olmak {izere iki temel
konu hedeflenmektedir. Goriintiide nesne tespiti
islemi, nesnenin goriintiide bulunmasi ve eger var
ise goriintiideki konumunun belirlenmesi olarak
ifade edilebilmektedir (Chen vd., 2015). Nesne
tamma ise tespit edilen nesnelerin tiir veya farkli
sekilde siniflandirilmasi anlamimna gelmektedir.
Nesne tespiti amaciyla yapilan calismalarda
genellikle nesnelere ait model goriintiilerin
Oznitelikleri, foto-kapan goriintiilerinde kayan
pencere tabanli yontemle aranarak nesne tespit
islemi gergeklestirilmektedir (Yu vd., 2013;
Andavarapu ve Vatsavayi, 2017).

Nesne tespit etme ve konumlandirma igin bir
pencereyi gorilintii iizerinde ¢oklu oOlgekler
seklinde kaydirmak en yaygin yaklasimdir. Bu
yerel penceredeki goriintiiler aranan nesne veya
arka plan seklinde siniflandirilarak tespit islemi
gerceklestirilebilmektedir. Bu yaklagim,
gorilintiilerde yiiz, yaya ve araba gibi nesneleri
tespit etmek icin basariyla kullamlmaktadir
(Murphy vd., 2006). Bunun diginda son yillarda
kullamlan bir yaklasim da, goriintiiden yerel
Ozniteliklerini ¢ikarmak ve sonra tiim olasi alt
pencerelere bakmak yerine bu noktalarin
etrafindaki bolgelerin her birini siniflandirmaktir
(Murphy vd., 2006). Goriintiideki nesnelerin tespit
edilmesi ve nesnelerin taninmasi, ozellikle simf
ici cesitlilik, karmagiklik, tikaniklik ve poz
degisikliklerinin olmasindan dolay1 bilgisayarh
goriiddeki en zorlu problemlerden biridir (Zhang
vd., 2007). Goriintiide nesne tespit etme veya
nesne tanima amaciyla kullanilabilecek temelde

634

iki tip Oznitelik ¢ikarilmaktadir. Bunlar global ve
yerel  Ozniteliklerdir. Global  Oznitelikler
goriintliyii bir biitiin olarak tanimlamakta ve tim
bir nesneyi tek bir vektorle genellestirmektedir.
Yerel Oznitelikler ise, goriintiide belirlenen birden
¢ok anahtar nokta ve bu anahtar noktalarm
tammlayicilara  doniistiiriilmesi  ile elde
edilmektedir. Bu tamimlayicilara doniistiirme
islemi, Oznitelige tikanma ve karmasikliga karsi
dayaniklilik saglamaktadir. Ancak, her nesne veya
goriintii i¢in degisken sayida 6znitelik vektoriiniin
bulundugu durumlari ele almak igin o6zel
smiflandirma  algoritmalar1  gerekebilmektedir
(Lisin vd., 2005). Goriintiideki nesnelerin tespit
edilmesi veya tammmasi i¢in kullanilabilecek bir
yerel Oznitelik, yakin komsuluklarindan farklilik
ifade eden bir gorinti  deseni  olarak
tanmimlanmaktadir. Yerel Oznitelikler noktalar,
kenarlar veya kiiciik goriintii yamalaridir. Tipik
olarak, bazi dl¢limler yerel bir 6znitelik iizerinde
bulunan bir bolgeden alinmakta ve daha sonra
gesitli ~ uygulamalar  i¢in  kullanilabilecek
tanimlayicilara  doniistiirilmektedir. Bu  yerel
Oznitelik tamimlayicilari, parcalara ayirma geregi
duymadan nesneleri veya sahneleri tanimaya
yarayan saglam bir goriintii temsili olarak kulla-
nilabildikleri i¢in siklikla tercih edilebilmektedir
(Tuytelaars ve Mikolajczyk, 2008).

Gergek goriintiilerde nesne tespit etme ve nesne
tanima, gorintiideki karmasiklik veya kismi
tikanikliktan ~ etkilenmeyen  yerel — gOriintii
Oznitelikleri kullanmay1 gerektirmektedir. Yerel
Ozniteligin, tekrarlanabilirlik, ayirt edilebilirlik,
yerellik, yeterli miktar, dogruluk ve verimlilik gibi

ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir
(Tuytelaars ve  Mikolajczyk, 2008). Bu
Oznitelikler, aydinlatma  degisikligine, 3B
doniisiimlere ve ortak nesne varyasyonlarina karsi
degismezlik sahibi olmalidir. Ote yandan,

Oznitelikler farkli nesneleri tanimlayabilmeleri
icin ayirt edici olmalidir (Lowe, 1999). Yerel

degismez Oznitelikler, yalnizca goriintiileme
kosullarindaki  degisimlere, okliizyon veya
goriinti  dagmikligina ragmen  goriintiideki
benzerliklerin bulunmasini saglamakla

kalmamakta, ayni zamanda goriintii icerigi ile
ilgili tanmimlama yapabilmektedir (Tuytelaars ve
Mikolajczyk, 2008).

Foto-kapan goriintiilerinde yapilan nesne tespit
etme ve tamima caligmalarinda farkli yerel ve
global 6znitelikler kullanilmistir. Bu ¢aligmalarda,
nesnelerin tespit edilme ve kirpilma isleminin
insanlar tarafindan elle yapilmis goriintiilerin
yerel veya genel Oznitelikleri, smiflandirma
yontemleri ile birlikte kullamlabildigi gibi (Yu
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vd., 2013; Nguyen vd., 2017; Andavarapu ve
Vatsavayi, 2017), bu Oznitelikler kayan pencere
veya sinir aglar1 tabanh yontemlerde kullanilarak
nesne tespiti yapilabilmektedir (Nguyen vd.,
2017; Norouzzadeh vd., 2018; Zhang vd., 2016;
Khorrami  vd., 2012). Yapilan ¢aligmalar
incelendiginde, nesne gdriintiilerinin insanlar
tarafindan tespit edildigi ve arka plandan el ile
kirpildigi caligmada (Yu vd., 2013), nesneler SIFT
ve cLBP (cell-structured Local Binary Pattern)
Oznitelikleri  kullanilarak ¢ok smifli  SVM
(Support Vektor Machine) ile siniflandirilmistir.
Tespit isleminin otomatik olarak kayan pencere
tabanli yontemle yapildigi (Andavarapu ve
Vatsavayi, 2017) diger bir ¢alismada ise 5 farkl
vahsi hayvan tiiriiniin bulundugu 5000 goriintiide
vahsi hayvanlarin tespit edilmesi ve taninmasi
amaciyla W-CoHOG (Weighted Co-occurrence
Histogram Of Gradients) Oznitelikleri ve ¢ok
smifli dogrusal SVM simiflandirict kullanilmustir.
Sinir aglar1 kullanilan bir ¢alisgmada ise (Nguyen
vd., 2017) piksel yogunluklarinin 0-1 arasma
normalize edildigi, 224x224 piksel boyutlarina
doniistiirilmiis egitim verisi ile egitilen derin
O0grenme tabanli sinir aglari kullanilmigtir. 1.2
milyon goriintliiniin egitim i¢in kullanildigi bir

diger sinir aglar1 tabanhi ¢alismada ise
(Norouzzadeh vd., 2018), derin Ogrenme ile
nesneler iizerinde tamima, sayma, davranig

belirleme gibi islemler gergeklestirilmistir ve bu
calismada 3 gizli katman kullanilmis olup, bu
katmanlarda sirasiyla kenarlar, koseler ve
motifler, nesne parcalar1 islenmistir. Capraz
dogrulama kullanilan (Zhang vd., 2016) bir
calismada ise, gorlintiideki 20x20  piksel
biiylikliigindeki parcalarmm arka plan olup
olmadiginin tespit edilmesi amaciyla derin
O0grenme tabanli sinir ag1 ve adaptif pencere
biiylikliiginde kayan pencere tabanli HOG
Oznitelikleri ve Fisher vektor kodlamasi
kullanilmistir. Cok sayida hayvan tiiriiniin tespit
edildigi  (Khorrami  vd., 2012) c¢aligmada,
gorlintiiler iizerinde oOncelikle Saglam Temel
Bilesen  Analizi (RPCA-Robust  Principal
Component Analysis) ile arka plan analizi
yapilmig ve daha sonra yerel entropi ve bagh
bilesen analizi ile nesneler tespit edilmistir. Bu
calismada genis yer degistirme optik akig yontemi
ile nesne iceren bolgeler tespit edilmistir. Sonraki
gorlintiilerde ise nesnenin takip edilmesi ve
hareketi ile ilgili bilgi elde edilmesi amaciyla
optik akis yontemi ile goriintiiler arasindaki biiylik
degisikliklerden yararlanilmistir.

Literatiirde  yerel Oznitelikler ile yapilan
caligmalarda, genellikle yerel Oznitelik
doniistimleri birebir eslestirilmek yerine, bunlarin
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istatistiki bilgilerini iceren gorsel kelime ¢antasi
yaklagimlari tercih edilmektedir. Boyle
uygulamalarda goriintiideki Oznitelikler gorsel
kelime c¢antast yontemi ile gruplandirilip, k-en
yakin komsu, destek vektor makineleri ve rastgele
orman gibi siniflandiricilarda kullanilarak, kayan
pencere tabanli yontemle, her pencerede ilgili
nesnenin olup olmadigia bakilarak tespit islemi
gergeklestirilmektedir. Bizim bu calismamizda,
kirpilmig  ve arka plandan ayrilmis nesne
goriintiilerinin SIFT, SURF, BRIEF ve ORB yerel
Oznitelik donistimleri, kaba kuvvet (brute-force)
ve k-en yakin komsu 6znitelik eslestirme y6ntem-
lerinde kullanilarak foto-kapan goériintiilerinde
otomatik nesne tespit islemi gergeklestirilmistir.
Hatali 6znitelik eslesmelerinin elenmesi amaciyla
yiizdelik ve medyan tabanh aykirilik tespiti ve k-
en yakin komsu Oznitelik eleme iglemi
uygulanmistir. Calismada 0Oznitelik  doniisim
yontemleri ile elde edilen nesne tespit basarilari,
eslesen  Oznitelik sayilari, smirlayict  kutu
biiyiikliikleri, elenen Oznitelik sayilar1 ve bunlarin
nesne tespit basarisina olan etkileri incelenmistir.

Calismanin 2. boliimiinde kullamilan veri seti,
yerel Oznitelik donilisiim yOntemleri, Oznitelik
eslestirme yontemleri ve Oznitelik eleme islemleri
anlatilmig olup, 3. bolimde c¢alismadan elde
edilmis bulgular ifade edilmis ve yorumlanmustir,
4. bolimde ise sonuglar tartisilmis ve sonraki
asamalarda yapilmasi planlanan caligmalar ifade
edilmistir.

2. Materyal ve Metot

Fotokapan goriintiilerinde  yerel Oznitelikler
kullanilarak nesne tespit i¢in kullandigimiz dort
asamadan olusan sistem modeli Sekil 1’de
gosterilmistir.  Oncelikle Sekil 2’de  6rnek
goriintiileri gosterilen veri setinde tespit edilecek
nesnelere ait model gorlintiiler, Sekil 3’te
goriildigii iizere kirpilarak ve arka plandan
ayrilarak elde edilmistir. Birinci asamada veri
setindeki gortntiilerin SIFT, SURF, BRIEF ve
ORB yontemleri ile Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir.
Ikinci asamada goriintiilerden elde edilmis yerel
Oznitelikler kaba kuvvet (brute-force) ve k-en
yakin komsu tabanli yontem ile eslestirilmektedir.
Ugiincii asamada yiizdelik veya ortalama tabanh
aykirilik tespiti ile k-en yakin komsu Oznitelik
eleme yontemleri kullamlarak hatali eslesmelerin
giderilmesi  ve  elenmesi  saglanmaktadir.
Dordiincii agsamada eleme islemi sonucunda kalan
Ozniteliklerin konum bilgileri kullamlarak tespit
edilen  nesneye ait  sirlayict  kutular
belirlenmektedir.
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Model Nesne Gorintileri

2 - Oznitelik

Eslestirme

Sekil 1: Sistem modeli

2.1. Veri Seti

Calismamizda Kays ve arkadaslarmin 2010
yilinda yaptig1 calismada (Kays vd., 2010)
elde edilen veri seti kullanilmustir. Veri
setinde 20 farkli hayvan tiiriine ait 2048x1536
piksel boyutlarinda toplam 1016 goriinti
bulunmaktadir. Sekil 2’de veri setinden
rasgele secilmis gece ve giindiiz kaydedilmis

3 - Aykirilik Tespiti ve

5 4 - Sinirlayici Kutu
Oznitelik Eleme

Tespiti

goriintiiler gosterilmektedir. Gece goriintiileri
kizil otesi flag kullanilarak kaydedilmistir.
Veri setindeki goriintiilerde nesneler farkl
ortam, uzaklik ve acilardan elde edilmis olup
tam veya parcali olabilmektedir. Nesne tespit
isleminde her tetikleme i¢cin 1 model olmak
tizere 20 farkli tiire ait 79 model nesne
goriintiisti kullanilmastr.

Sekil 2: Veri setine ait 6rnek goriintiiler
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Sekil 3: Nesnelere ait kirpilmis ve arka plandan ayrilmis 6rnek goriintiiler

2.2. Yerel Oznitelik Cikarma

Oznitelik tespiti, goriintii bilgisinin
anlamlandirilmas: ve bu noktada belirtilen tipte
bir goriintii 6zelliginin olup olmadigini gérmek
icin her bir goriintii noktast i¢in yerel bir karar
verme islemidir. Yerel Oznitelikler renk, doku,
sekil gibi dislik seviyeli oOzniteliklerden farkli
olarak goriintiideki donme, oOlgek, aydinlatma,
giiriltii ve afin doniisiimii i¢in dayanikli olmalidir
(Karami vd., 2017). Bir dizi yerel Oznitelik,
nesneleri ve sahneleri tanityabilmek igin boliitleme
islemine ihtiya¢ duyulmadan saglam bir goriintii
temsili olarak kullanilabilmektedir (Tuytelaars ve
Mikolajczyk, 2008). Calismamizda bu yerel
Oznitelik doniisiim yontemlerinden SIFT, SURF,
BRIEF ve ORB kullanilmustr.

2.2.1.  SIFT
Transform)

(Scale Invariant  Feature

Olgek Degismez Oznitelik Déniisiimii (SIFT),
1999 yilinda Lowe tarafindan gelistirilen bir
Oznitelik  detektoridir (Lowe, 1999). SIFT
detektorli ve tanimlayicisi nesne tanima (Lowe,
1999), goriintii birlestirme (Snavely vd., 2008),
gorsel haritalama (Se vd., 2002), vb. gorsel
ozellikleri kullanan bir dizi uygulamada oldukca
basarili oldugu kanitlanmustir (Rublee vd., 2011).
SIFT'in nesne tanima uygulamalarinda ¢ok etkili
oldugu kanitlanmig olsa da, biiyiik bir hesaplama
yiikii gerektirmesi gibi ozellikle gercek zamanh
uygulamalar i¢in dezavantaja sahiptir (Karami
vd., 2017; Lowe, 1999; Rublee vd., 2011; Karami
vd., 2017).

Her SIFT Ozniteligi, goriintii doniistiirme,
Olcekleme ve rotasyona gore degismeyen ve
aydinlatma ve yerel goriintli deformasyonlarindaki
degisikliklere kismen degismeyen bir sekilde
yerel goriintli Ol¢iimlerinin bir vektoriinii temsil
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etmektedir (Lowe, 2001). SIFT algoritmasinin 4
temel adimi vardir: 1) tepe noktasi sec¢imi, 2)
anahtar nokta yerellestirmesi ve elenmesi, 3)
yonlendirme atamast ve 4) anahtar noktalarin
tanimlanmasidir. Birinci asamada, Gaussian'in
Farki (DoG) kullanilarak bir dlgek uzayi
hesaplanmaktir. Bu asamada, Gausssian’larin
farkinin maksimum veya minimumu olan yerleri
arayarak Ol¢ek alanmndaki anahtar konumlari
tanimlanmaktadir.  Tkinci  asama,  anahtar
noktalarin (keypoint) yerellestirildigi ve adaylarin
diisiik karsithiga sahip noktalarmnin, iyi betimleyici
ozellikleri olmadig1 igin elendigi islemdir. Ugiincii
agama, yerel goriintii egimi temeline dayanan
anahtar noktalara bir yonelim degeri atanmasidir.
Yonelim histogramlarina ait en yiiksek bir veya
birka¢ tepecik Oznitelik noktasi icin yOnelim
vektorii olarak atanmaktadir. Bu asamada gradyan
yonelimlerinin histogrami kullanilarak dénmeye
kars1 degismezlik kazandirilmaktadir. Son asama
ise, gorinti egim biyikligi ve yon
belirlenmesine dayanan her bir anahtar noktasi
icin yerel goriintii tanimlayicisinin
hesaplanmasidir. Her bir Oznitelik noktasi icin,
etrafindaki 4x4’lik bolgede 8 bolmeli bir
histogram elde edilerek 128 (4x4x8) boyutlu bir
tanimlayici belirlenmektedir. Bu 128 boyutlu
vektor, birim uzunluga doniistiiriilerek aydinlatma
degisimine karst kismen dayaniklilik elde
edilmektedir. Ayrica SIFT oOznitelikleri, goriintii
gradyan1 konumlarini bulaniklagtirarak, afin veya
3D goriinim gibi yerel cesitliliklere kismi
degismezlik saglamaktadir (Lowe, 1999).

2.2.2. SURF (Speeded Up Robust Features)

SURF, Hessian matrisine dayanan bir oOlgek-
degismez  Oznitelik  detektoriidiir.  SIFT'in
hizlandirilmis bir yaklasimi olan SURF teknigi,
tespit edilen noktalarmn kalitesini diisiirmeden
SIFT'den daha hizli ¢aligmaktadir (Bay vd., 2006;
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Karakus ve Karabork, 2014). Konum ve 0&lgegi
segmek icin farkli bir 6l¢ii kullanmak yerine, her
ikisi i¢cin de Hessian detektorii kullanilmaktadir.
Hessian matrisi sayisal bir alanin ikinci dereceden
kismi tiirevlerinden olusan kare matristir ve
kabaca bir dizi kutu tipi filtrenin kullanilmasina
benzemektedir (Tuytelaars ve Mikolajczyk, 2008).
LoG (Laplacian of Gaussian) kullanilarak, ikinci
dereceden tiirevi alinan goriintiide, dlgek uzayinda
degismeyen anahtar noktalar elde edilmektedir.
SURF’te SIFT’ten farkli olarak, c¢ok islem
gerektiren ikinci dereceden Gauss tiirevleri yerine,
bir kutu filtre kullamlmaktadir ve bu kutu
filtredeki hesaplama islemi, biitiinlesik goriintii
kullanilarak kolayca yapilabilmektedir (Tuytelaars
ve Mikolajczyk, 2008). Oznitelik tanimlayicisi,
ilgi noktasimi tammlamak i¢in 20x20 piksellik
komsu bolgelerin yatay ve dikey ydnde Haar
dalgacik tepkilerinin dagilimi kullanilmaktadir.
Baskin yonelim, 60 derecelik bir kaydirma
penceresindeki tim tepkilerin toplamu
hesaplanarak tahmin etmektir. Dalgacik tepkisi,
herhangi bir oOlgekte ¢ok kolay bir sekilde
biitlinlesik goriintiiler kullanilarak
bulunabilmektedir. Biitlinlesik gOriintii,
gorlintiideki  piksel  degerlerinin  dikdortgen
1zgaralar seklinde hizli ve etkili olarak
toplanabilmesi i¢in kullanilan veri yapisidir.
Ayrica SURF yoOnteminde, Laplacian'in isaretine
dayanan eslesme hizini azaltan ve saglamligi
arttiran bir indeksleme yontemi kullanilmaktadir
(Bay vd., 2006). Bu indekslemede, temel ilgi
noktasi i¢in Laplacian (Hessian Matrix) izi
kullanilmaktadir. Bu degerler algilama sirasinda
zaten hesaplandigindan ek hesaplama maliyeti
getirmemektedir. Laplacian'in isareti, koyu arka
plandaki parlak lekeleri ters durumlardan
ayirmaktadir.  Eglestirme  asamasinda,  ilgi
noktasinin yalnizca aym tiirde kontrast ozellikleri
varsa  Ozellikleri  karsilagtirilmaktadir.  Bu
minimum bilgi, tanimlayicinin performansini
diisirmeden daha hizli eslestirilmesine olanak
tammaktadir. SURF,  bulaniklastrma  ve
dondiirmeye karst dayanikli olmasina ragmen,
bakis acis1 degisikligi ve aydinlatma degisimine
kars1 dayaniklilik igermemektedir (Bay vd., 2006).

2.2.3. BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features)

BRIEF  (ikili Saglam Bagimsiz  Temel
Oznitelikler), Oznitelik detektorleriyle
birlestirilebilen genel amaglhh bir Oznitelik

tanmimlayicisidir. Tipik fotometrik ve geometrik
gOriintli doniigiimlerine kars1 dayaniklidir. BRIEF,
SIFT icin neredeyse benzer eslestirme
performansina  sahip  SIFT'den daha az
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karmagiklik gerektiren bagka bir alternatiftir
(Calonder vd., 2010). BRIEF yonteminde,
yumusatilmig goriintii  yamalarindaki pikseller
arasinda basit ikili testleri kullanilmaktadir.
Performansi, aydinlatma  degisimine  karsi
dayaniklilik, bulaniklik ve perspektif bozulma gibi
bircok agidan SIFT'e benzemektedir. Bununla
birlikte, diizlem i¢i rotasyona kars1 dayaniksizdir
(Rublee vd., 2011; Calonder vd., 2010). BRIEF
igerisinde bir Oznitelik veya anahtar nokta
detektorii icermemektedir, yalnizca tespit edilmis
Oznitelik veya anahtar noktalarin tanimlanmasi
icin  kullanilmaktadir. Calismamizda BRIEF
Oznitelik tanmimlayicisi, yildiz 6znitelik detektorii
(star feature dedector) ile birlikte kullanilmustir.

2.2.4. ORB (Oriented and Rotated BRIEF)

ORB (Yonlendirilmis FAST ve Dondiiriilmiis
BRIEF), FAST (Features from Accelerated
Segment Test) anahtar noktasi dedektoriiniin ve
BRIEF tamimlayicisinin birtakim modifikasyonlari
ile birlesmesidir

(Karami vd., 2017; Rublee vd., 2011; Bay vd.,
2006). Her iki teknik de iyi performanslar1 ve
diisiik islem maliyeti nedeniyle caziptir (Rublee
vd., 2011). FAST, ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilen, diger kose detektoriinden hizli
olan, giiriiltiiye dayanikli bir detektordiir (Karami
vd.,, 2017). SIFT ve SURF anahtar nokta
detektorleri bir yonelim operatorii igermesine
ragmen, FAST’de bu islem bulunmamaktadir
(Rublee vd., 2011). FAST algoritmasi yalnizca
koselerin  tespit edilecegi dairenin yaricapi
bilgisini parametre olarak almakta ve ORB
yonteminde FAST ile birlikte tespit edilen
koselerin Olgiilendirilebilmesi i¢in Harris Kose
Olgiisii, kose yoneliminin belirlenmesi icin ise
yogunluk agirlik merkezi (intensity centroid)
yontemi  kullanilmaktadir.  Yogunluk agirhik
merkezi yonteminde standart sabitler kullanilarak
kose yonelimleri tespit edilmektedir. Tespit edilen
anahtar noktalar, BRIEF kullanilarak
tammmlanmaktadir (Rublee vd., 2011).

2.3. Yerel Oznitelik Cikarma

Foto-kapan goriintiilerinde nesnelerin  tespit
edilmesi igin kullanillan 6znitelik eslestirme
algoritmas1 Algoritma 1’de gosterilmistir. Bu
algoritmada model nesne goriintiilerine ait
cikarilmig  yerel  Oznitelikler,  foto-kapan
goriintiilerindeki 6znitelikler ile eslestirilmektedir.
Eslestirilme isleminde, gortintiilerdeki biitiin yerel
Oznitelikler arasinda Mahalanobis, Manhattan
(denklem 1), Oklid (denklem 2) veya Hamming
(denklem 3) uzakliginin hesaplanmasi ile elde
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edilen mesafe degerleri kullanilmaktadir. Elde
edilen bu mesafe degerleri karsilastirilarak en
uygun eslestirmeye karar verilmektedir.

d(far fo) = 2lfa = fol
d(far fo) = X(fa = f5)?
d(fa» f5) = XXOR(fa, fi)

(1)
(2)
3)

Kaba Kuvvet eslestirme isleminde (Brute Force
Matcher), ilk  goriintiideki bir  Oznitelik
tamimlayicisimin,  ikinci  goriintiideki  tiim
Ozniteliklerle olan mesafesi denklem (1), denklem
(2) ve denklem (3)’e gore hesaplanmig ve en
yakin olan eslesme tespit edilmistir. Bu eslestirici
iki  opsiyonel parametre  gerektirmektedir.
Birincisi,  kullanilacak  mesafe  OSl¢limiinii

Algoritma 1: Oznitelik eslestirme algoritmas1

belirleyen Manhattan, Oklid ve Hamming
degerleridir. Varsayilan olarak uygulanan Oklid,
SIFT ve SURF yontemleri igin kullanilmistir.
ORB, BRIEF gibi ikili tabanli tanimlayicilar i¢in
Hamming mesafesi tercih edilmistir. ikinci
parametre ise, varsayilan olarak kapali olan ¢apraz
kontrol degiskenidir. Bu o6zellik kullanilarak,
birinci  gorlintiideki  Ozniteliklerin,  ikinci
goriintiideki en yakin 6znitelik ile eslestirdigi gibi,
ikinci ~ goriintiideki ~ Ozniteliklerin ~ birinci
goriintiideki en yakin eslestirme olup olmadigini
da kontrol edilmistir. k-en yakin komsu
eslestiricisinde ise bir tanimlayiciya karsilik
girilen parametre kadar en yakin komsuluga sahip
2 tanimlayict geriye dondiiriilmektedir. Bu iki
tamimlayic1 arasindaki mesafe degeri Oznitelik
eleme isleminde kullanilmigtir.

Veri Setindeki Her Goriintii I¢in:
Biitiin Model Nesne Gériintiileri Igin:

Tammlayici 1 = yerel oznitelikleri tanimla (Model Nesne Goriintiisii)
Tammlayici 2 = yerel oznitelikleri tanimla (Foto-kapan Goriintiisti)
Eslesmeler = kaba kuvvet eslestirici(Tammlayict 1, Tammlayici 2)

2.4. Aykirilik Tespiti ve Oznitelik Eleme

Oznitelik eslestirme islemi goriintiilerde benzer
iki nesne arasinda mutlak dogrulukta bir eslesme
ve tespit saglayamamaktadir. Sekil 4’te
gosterildigi  tizere kirpilmig goriintii ile foto-
kapandan elde edilen goriintii eslesmesinde yesil
renkli cizgiler eslestirilmis Oznitelik noktalarini,

kirmizi renkli pikseller ise eslesmemis Oznitelik
noktalarin1 temsil etmektedir. Goriintiideki en
benzer Ozniteliklerin eslestirilmesi islemi, bazen
nesneye ait olmayan kisimlarin hatali bir bigcimde
nesneye ait olarak etiketlenmesine, bu nedenle
tespit isleminin hatali yapilmasina neden
olmaktadir.

Sekil 4: Hatali ve hatasiz 6znitelik eslestirme sonucuna ait 6rnek goriintii
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Sekil 4’teki sar1 smurlayict kutunun nesnenin
tizerindeki arka plan bolgesini de kapsadigi, yani
bazi Ozniteliklerin hatali olarak arka plandaki
Ozniteliklerle eslestigi anlagilmaktadir. Bu hatal
Ozniteliklerin giderilmesi amaciyla ¢alismamizda
kaba kuwvvet eslestirici ile birlikte yiizdelik ve
ortalama tabanli aykirilik tespiti yOntemleri
kullamlmigtir.  Ayrica k-en yakin  komsu

eslestirici, farkli esik degerleri ile birlikte
kullanilarak Oznitelik eleme islemleri
uygulanmustir. Algoritma 2’de gosterildigi tizere,
k-en yakin komsu eslestiricisinde,
tanmimlayicilardan eslestirilmis her m ve n eslesme
ciftinin uzakliklar1 oranlanmig ve bu oran belirli
bir degerin {izerinde ise eslesme kabul edilmistir.

Algoritma 2: k-en yakin komsu 6znitelik segme ve eleme algoritmasi

Veri Setindeki Her Goriintii I¢in: .
Biitiin Model Nesne Gériintiileri Igin:

Tamimlayici 1 = yerel oznitelikleri tanimla (Model Nesne Goriintiisii)
Tamimlayici 2 = yerel oznitelikleri tammla (Foto-kapan Gériintiisti)
Eslesmeler = k-en yakin komsu eslestirici(Tammlayict 1, Tammlayici 2, k=2)

Her m, n eslesmesi igin:

Eger m’nin mesafesi < [0.80, 0.85, 0.90, 0.95, 0.99] *n’nin mesafesi ise

Eslesmeyi kabul et
Degil ise
Eslesmeyi ele

Ortalama tabanli aykirilik tespitinde kullanilan
ortanca mutlak sapmanin (Median Absolute
Deviation - MAD) nasil hesaplandigi denklem
(4)’te ifade edilmektedir. Hesaplanan ortanca
mutlak sapma degerlerinden, parametrede girilen
esik degerden biiyiik olanlar aykirilik olarak tespit
edilmistir.

MAD = median ( |x — median(x)|)  (4)

Yiizdelik tabanli aykirilik tespitinde ise sirali bir
dizide girilen parametredeki konumlara karsilik
gelen elemanlarinin  degerlerini  kullanarak
maksimum ve minimum esik  degerleri
belirlenmistir. Dizide bu minimum ve maksimum
degerlerin disindaki elemanlar aykirilik olarak
tespit edilmistir.

2.5. Smirlayic: Kutu Tespiti

Smirlayici kutu tespiti, aykirilik tespiti veya
Oznitelik eleme islemi sonrasinda  kalan
eslestirilmis Ozniteliklerin yerel (x,y) konum
bilgilerinin kullanilmas1 ile elde edilmistir.
Eslesen Ozniteliklerin nesneyi temsil ettigi
varsayildigindan, bu eslesen Ozniteliklerin en
kiiciik ve en biiyiikk (x,y) noktalarinin nesneyi
kapsadigi kabul edilmistir. Simnirlayict  kutu
tespitinde basar1 dl¢iimii amaciyla denklem (5)’te
gosterilen birlesimlerin kesigimi yontemi (IoU-
Intersection Over Union) (Zitnick ve Dollar,
2014) 0.5 esik deger parametresi ile kullanilmustir.
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Iki sinirlayict kutu igin konumlandirma islemi, bu
iki kutunun Kkesistigi bolgenin piksellerinin, iki
kutunun birlesimi olan bolgenin piksellerine oran
0.5 ve iizerinde ise basarili kabul edilmistir.
Denklem (5)’te IoU sinirlayict kutunun basari

degerini, Bp tahmin edilmis simirlayict kutuyu,

B; ise ger¢ek smirlayict  kutuyu ifade
etmektedir.
JoU = Z2BNBa (5)
BpUBg
3. Bulgular
Calismamizda SIFT, SURF, BRIEF ve ORB yerel
Oznitelikleri, 2 farkli  Oznitelik eslestirme
yonteminde kullanilarak foto-kapan
goriintiilerinde nesne tespiti  gerceklestirilmis

olup, kaba kuvvet eslestirici ile elde edilen
sonuglar Tablo 2 ve Tablo 5’te, k-en yakin komsu
eslestirici ile elde edilen sonuglar ise Tablo 8’de
gosterilmistir. Aykirilik tespiti ve 6znitelik eleme
islemleri, hatali eslesmelerin giderilmesi ve
smirlayici kutu tespitinin daha dogru yapilmasini
saglamigtir. Hatali  6znitelik  eslesmelerinin
elenmesinden sonra, tespit edilen sinirlayict
kutularin boyutlar1 azalmig ve daha yiiksek tespit
basarist1 elde edilmistir. Eslestirilen 06znitelik
sayist ile simrlayict kutu biiyiikliiglnin iliskili
oldugu ve  tespit basarisim  etkiledigi
gozlemlenmistir. Tablo I’de Oznitelik
tammlayicilarmin ~ boyutlar1  gosterilmektedir.
Tanmimlayicilarin, o6zniteliklerin eslestirilmesinde
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etkili oldugu ve bu nedenle bu boyutlarin tespit
sonuglarini arttirdigr anlasilmaktadir.

Sekil 5°te k-en yakin komsu eslestiricide, birinci
goriintiideki  6znitelik tanimlayicist ile ikinci
gorlintiide bu Oznitelik ile eslesen en yakin 2
Oznitelik tammlayicisinin mesafelerinin birbirine
olan oranlarinm 0.99, 0.95, 0.90, 0.85, 0.80 esik

degerlerine gdre Ozniteliklerin  elenmesi ve
smirlayict kutudaki degisiklikler gdsterilmektedir.
Bu oran azaldikga smirlayict kutular gercek
degerlerine yaklagmakta ve tespit basarisi
artmaktadir. k-en yakin komsu eslestiricisinde, en
yakin 2 komsunun elde edilmesi amaciyla K=2
parametresi kullanilmigtir.

ki | ORB SIFT
g‘r Eslesen Oznitelik Saysi Eglesen Oznitelik Saysi
§ (427-220-71-22-10) (241-141-81-54-32)

SURF
Eglegen Oznitelik Sayist
(721-477-297-179-106)

BRIEF
Eslesen Oznitelik Saps

0.939

2F

WY 9
o ’ w !
w Vi w
o ©

0.95

0.90

0.85

=]
-]
o

Sekil 5: k-en yakin komsu eslestirme isleminde esik degere gore Oznitelik eleme sonrasi sinirlayict kutu

degisimi

Tablo 1: Ozniteliklerin tanimlayic1 boyutlar

SIFT | SURF | BRIEF | ORB
Tammlayla 128 64 256 256
Uzunlugu
Tanmlayici
512 | 256 32
Boyutu 32 Byte
(Byte) | B© | B e

Tablo 1: Yiizdelik tabanl aykirilik tespiti sonrasi
nesne tespit bagar1 oranlari

P‘;f;gﬁi'r‘e ORB | BRIEF | SIFT | SURF
095 | 8000 | 7841 | 89.80 | 8137
090 | 8150 | 7947 | 9099 | 8336
085 | 8305 | 8066 | 9219 | 8654
080 | 8464 | 8291 | 9338 | 87.86
075 | 8570 | 8397 | 9457 | 88.79
070 | 87.02 | 8583 | 95.76 | 89.72
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0.65 88.87 87.55 97.22 92.50
0.60 90.60 88.34 98.68 94.22
0.55 92.98 90.07 99.60 95.41
0.50 95.23 91.52 99.66 96.60

Yiizdelik tabanli 6znitelik eleme isleminde, Tablo
2, Tablo 3 ve Tablo 4’te 1. siitunda gosterilen
Oznitelik eleme parametre degeri azaldik¢a, Tablo
4’teki ortalama eslesen Oznitelik sayilarinin
azaldigi, buna bagli olarak Tablo 3’teki ortalama
smirlayici kutularin gercek degerlere yaklastigi ve
bunun sonucunda Tablo 2’de nesne tespit
basarisinda artis elde edildigi anlasilmaktadir.
Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te goriildiigi iizere,
yiizdelik tabanhi aykirilik tespiti isleminde,
eslesmelerin ortalama olarak yaklasik yarisinin
elendigi ve bu durumun nesne tespit basarisini
%10-%15 aras1 arttirdig1 anlasilmaktadir.
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Tablo 3: Yiizdelik tabanli aykirilik tespiti sonrasi
ortalama sinirlayici kutu boyutlari (piksel)

Yiizdelik

Parametre ORB BRIEF | SIFT SURF
0.95 473 418 498 544
0.90 423 383 455 486
0.85 382 354 416 443
0.80 350 326 381 404
0.75 322 303 347 372
0.70 294 280 313 344
0.65 270 259 280 319
0.60 249 235 280 295
0.55 228 213 249 269
0.50 209 193 218 245

Tablo 2: Yiizdelik tabanl aykirilik tespiti sonrasi
ortalama eslesen Gznitelik sayilar

P‘gf;gf;:'r‘e ORB | BRIEF | SIFT | SURF
0.95 1182 | 197 471 | 1490
0.90 121 | 187 247 | 1422
0.85 1062 | 177 422 | 1354
0.80 1000 | 167 397 | 1286
0.75 939 158 373 | 1220
0.70 877 148 38 | 1151
0.65 816 137 323 | 1084
0.60 754 128 323 | 1008
0.55 693 17 208 | 919
0.50 633 107 273 | 839

Biitiin sonuclarda en yiiksek nesne tespit basarisi
biitiin  6znitelik eleme yontemlerinde SIFT
Ozniteligi ile elde edilmis olup, ona en yakin
sonuclar ise SURF 0Ozniteliginde elde edilmistir.
Tablo 1’de goriildiigii iizere, en yiiksek boyutlu
Oznitelik tanimlayicist olan SIFT ile en yiiksek
tespit basarist elde edilmistir. Diger doniisiim
yontemleri, 0znitelik doniistiirme veya eslestirme
islemini hizlandirmay1 veya Oznitelikleri daha az
boyutta temsil etmeyi amagladigindan daha diisiik
tespit basarisi elde edilmistir.

Tablo 7’den anlasildig1 iizere ortalama tabanh
aykirilik tespitinde, 6znitelik eslesmelerinin %35-
%40’1  elenmistir.  Yiizdelik tabanli eleme
yontemine gore daha az 6znitelik elenmis ve buna
bagli olarak Tablo 5°teki gosterilen nesne tespit
basarisinda Tablo 2’deki yiizdelik tabanli yonteme
gore daha diisiik tespit basarist elde edilmistir.
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Tablo 6’da goriuldigi lizere ortalama tabanl
aykirilik tespitinde elde edilen smirlayici kutularin
yiizdelik tabanli aykirilik tespitinde elde
edilenlere gore daha kiigiik boyutlu oldugu
anlasilmaktadir.

Tablo 5: Ortalama tabanli aykirilik tespiti sonrasi
nesne tespit basari oranlari

Pgrrat?rg?:si ORB | BRIEF | SIFT | SURF
25 7815 | 76.69 | 90.07 | 82.65
2.0 81.85 | 8199 | 9430 | 87.15
15 8490 | 8543 | 96.29 | 91.26
1.0 8795 | 87.81 | 97.88 | 93.11

Tablo 3: Ortalama tabanl aykirilik tespiti sonrasi
smirlayici kutu boyutlar (piksel)

Pgrrz:?r:g?;i ORB | BRIEF | SIFT | SURF
25 389 351 470 423
2.0 340 314 428 376
15 277 260 351 314
1.0 201 187 229 228

Tablo 4: Ortalama tabanli aykirilik tespiti sonrasi
eslesen Oznitelik sayilar

Ortalama

Parametresi ORB | BRIEF | SIFT SURF
25 1060 177 462 1300
2.0 985 167 440 1216
15 872 149 393 1074
1.0 682 116 299 851

k-en yakin komsu eslestirme isleminde elde edilen
sonuglar incelendiginde, Tablo 9’daki sinirlayici
kutu  boyutlarmin, olmasi1 gereken nesne
boyutlarindan daha kiigiik oldugu ve bu nedenle
diisiik tespit basarisi elde edildigi anlasilmaktadir.

Tablo 5: k-en yakin komsu tabanli Oznitelik
eleme sonrasi nesne tespit basar1 oranlari (%)

Par{a(rl:lule\]tresi ORB | BRIEF | SIFT | SURF
0.95 64.50 55.76 73.91 64.64
0.90 73.64 69.80 80.79 71.13
0.85 75.36 70.86 80.66 75.23
0.80 75.63 72.05 82.38 77.88
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Tablo 6: k -en yakin komsu tabanli 6znitelik
eleme sonrasi siirlayici kutu boyutlari (piksel)

kNN

Parametresi ORB | BRIEF | SIFT | SURF
0.95 207 191 255 224
0.90 203 185 250 220
0.85 196 177 237 204
0.80 166 139 184 169

Tablo 10°da gosterildigi lizere, k-en yakin komsu
Oznitelik eleme isleminde 1. siitundaki Oznitelik
yakinlik mesafe parametresindeki her 0.05°lik
azalmaya karsilik Oznitelikler oldukca yiiksek
oranda elenmislerdir. Bu iglemde 6zniteliklerin
%40 ile %50’sinin elenmesine karsilik, Tablo
9’daki smirlayict  kutularda %7 ile %20
oranlarmda  kii¢iilme  gerg¢eklesmis,  bunun
sonucunda ise Tablo 8’deki nesne tespit basarisi
%>5 ile %17 arasinda artnsgtir.

Tablo 7: k-en yakin komsu tabanli 6znitelik
eleme sonrasi eslesen 6znitelik sayisi

Par:mtla\ltresi ORB | BRIEF | SIFT | SURF
0.95 1237 206 494 1559
0.90 608 125 274 977
0.85 238 66 133 548
0.80 32 20 34 173

Eslesen Oznitelikler sayilari ile nesne tespit basari
orani karsilastirildiginda, en iyi sonug Tablo 11°de
goriildiigii tizere BRIEF 6znitelik tanimlayicisinda
elde edilmistir. Ayrica k-en yakin komsu
eslestirme ve eleme isleminin, kaba kuvvet
eslestiricisi ~ ylizdelik ve ortalama aykirilik
tespitine gore, eslesen Oznitelik sayilari ile nesne
tespit basarilarina oranina gore daha iyi oldugu
Tablo 11’den anlasilabilmektedir.

Tablo 8: Nesne tespit basar1 oranlari ile eslesen
Oznitelik sayilart iligkisi (tespit basar1 oram /
eslesen Oznitelik sayis1 * 100)

Aykirihk
I)ezsl'i’l'tte'l:’ke ORB | BRIEF | SIFT | SURF
Eleme
Yiizdelik 73 | 426 | 201 | 62
Ortalama 6.1 34.4 16.3 4.8
kNN 83 | 496 | 212 | 72
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4. Sonu¢ ve Tartisma

Bu ¢aligmada SIFT, SURF, BRIEF ve ORB yerel
Oznitelikleri, kaba kuvvet ve k-en yakin komsu
Oznitelik eslestirme yontemleri kullanilarak foto-
kapan gorintiilerinde nesne  tespit iglemi
gergeklestirilmistir. Bu yerel Oznitelik
tanimlayicilarindan elde edilen tespit sonuglari ile
birlikte, eslesen Oznitelik sayilar1 ve elde edilen
smirlayict kutularin boyutlar1 degerlendirilmistir.
Oznitelik eslesme islemindeki hatalarin, nesne
tespitindeki sinirlayict kutularin biiyliik olmasina
neden oldugu ve nesne tespit basarisini diislirdiigi
anlagilmaktadir. Ayrica eslesen Oznitelik sayilari
ile nesne tespit basarilarmnin iligkisi g¢ikarilarak,
Oznitelik tanimlayicilarmin eslesen ozniteliklerin
nesne tespit basarisina etkisi incelenmistir.

Yerel Oznitelik tanimlayicilarinin nesne tespit
etmede, ¢ok sayida goriintii barmdiran veri setleri
ile egitime ihtiyag duymadan, birka¢c model

gorlintii  kullanilarak  basarili  sonuglar elde
edilebilecegi gozlemlenmistir.
Sonraki caligmalarda yerel Oznitelik

tamimlayicilarinin islem ve bellek gereksinimleri
incelenerek dagitik ve gomiilii sistemler {izerinde
uygulanabilirliginin arastirilmasi planlanmaktadir.
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