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Bu ¢alismada mobil artirilmis gerceklik icin kullanilabilecek bir nesne
arama yéntemi sunulmaktadir. Temel olarak yéntem anahtar nokta
betimleyicilerinin eslestirilmesine ve bu anahtar nokta egslerinin
geometrik kistaslar ile siiziilmesine dayanmaktadir. Eslemenin
hizlandirilmast icin gerekli iyilestirmeler detaylar ile verilmektedir.
Ayrica, Yerellige Duyarli Karma isleminin performansinin bilgi erisim
yaklasimlarindan faydalanilarak arttirilabilecegi de gdsterilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Bilgisayarli gorii, Nesne arama, Artirilmis
gerceklik, Yerellige duyarli karma, ikilik betimleyiciler

Abstract

In this paper, an object detection approach suitable for mobile
augmented reality is presented. The baseline approach is based on
matching keypoint descriptors and verifying these matches with
geometric constraints. The performance optimizations necessary for
speeding up matching are detailed. It is also demonstrated that it is
possible to increase the performance of the Locality Sensitive Hashing
by exploiting approaches from the information retrieval field.

Keywords: Computer vision, Object detection, Augmented reality,
Locality sensitive matching, Binary descriptors

1 Giris

Nesne arama yontemleri, verilen bir goriintii izerinde daha
onceden bilinen bir nesnenin var olup olmadiginin, var ise
konumunun bulunmasini amaglar. Artirilmis gergeklik benzeri
uygulamalarda sik¢a kullanilirlar. Son yillarda hem mobil
islemcilerin yayginlasmasi hem de islem kapasitelerinin
artmasi nedeniyle, mobil nesne arama yontemleri de
gelistirilmistir [1].

Bu calismada ger¢ek zamanli nesne arama icin gelistirilen bir
yontem, detaylariyla anlatilmaktadir. Nesne arama sonucunda
bakis acisinin detayll hesaplanabilmesi ve nesnenin bagka
nesnelerce kismi ortiilmesinden fazlaca etkilenilmemesi igin
anahtar nokta tabanl bir nesne arama yéntemi kullanilmistir.
Gelistirilen yodntem cesitli asamalar1 hizlandirilarak mobil
cihazlarda calisabilecek hiza eristirilmistir.

Anahtar nokta kullanilarak nesne arama yapilabilmesi icin her
bir anahtar noktanin etrafindaki Oriintiilerin 06grenilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle her nesne i¢in bir egitim goriinti
setine ihtiya¢ duyulur. Diizlemsel nesneler icin tek bir egitim
goriintiisii yeterli oldugundan, ¢alismada da sadece diizlemsel
nesneler kullanilmistir. Ancak, birden fazla goriintii lizerinden
ii¢ boyutlu bir model ¢ikarilarak [2], yontemin {i¢ boyutlu
nesneler ile de ¢alismasi saglanabilir. Nesne takip basariminin
arttirllmasi icin ise sadece hedef nesneleri degil, ortamin da
takibinin yapildig1 bir yontem ile birlestirilebilir [3].

Anahtar nokta tabanli nesne arama isleminin en hesaplama
yogun kismi, goriintii iizerinde ¢ikarilan anahtar noktalar ile
bilinen nesnelerin egitim goriintiilerinden ¢ikarilan anahtar
noktalarin eslestirilmesidir. Calismada bu eslestirme isleminin
hizlandirilmas: igin Yerellige Duyarli Karma [4] (YDK)
yonteminden faydalanilmistir. YDK yOnteminin iyilestirilmesi
icin bilgi erisim (Information Retrieval) yaklasimlarindan
esinlenilerek ¢ farkli hizlandirma yontemi Onerilmistir.

Onerilen yontemlerden ikisinin YDK yéntemine gére daha
yuksek performans gosterdigi deneysel olarak
gozlemlenmigtir.

Anahtar nokta esleme yontemi C/C++ dillerinde
gelistirilmistir. Bu sayede Android isletim sistemi i¢in Java
Native Interface (JNI) kullanilarak Java ile i0S isletim sistemi
icin ise dogrudan Objective C ile derlenen uygulamalara
entegre edilebilmektedir. Nesnelerin tanitilmasi islemi i¢in 6n
isleme adimlar1 (YDK igin gerekli veri yapilarinin
olusturulmasi) bir sunucu yardimiyla yapilarak mobil cihazda
sadece bu veri yapilarinin ytiklenilip kullanilmas1 miimkiindiir.

2 Anahtar noktalar yardimi ile nesne bulma
yontemleri

Artirllmis  gergeklik uygulamalarinda nesne konumunun
goriintii  icerisinde hassas bir bicimde belirlenmesi
gerektiginden nesne arama islemi i¢cin anahtar nokta temelli
yontemler uygundur. Bu sayede pek ¢ok anahtar noktadan
elde edilen geometrik kisitlar nesne/kamera goreli
konumunun tespitinde kullanilabilir. Anahtar nokta ile nesne
arama yontemleri pek ¢ok alt adim igerir. Bunlar ile ilgili
literatiir 6zeti asagida verilmistir.

2.1  Anahtar nokta bulma yéntemleri

Anahtar nokta bulma yontemleri verilen bir gériintii tizerinde
O6nemli noktalarin tespitini amaglar. Tespit edilen noktalarin
en 6nemli 6zelligi ayni sahnenin farkli kamera konum ve agis,
151k seviyesi ve yonii ile ¢ekilen goriintiilerinde de biiytik
oranda tekrar bulunabilmeleridir. Bunun yaninda noktalarin
cevresindeki orilntiilerin ayirt edici olmasi ve noktalarin
gorlintiide her yeri kaplayacak sekilde dagilmasi da istenen
ozelliklerdendir.

Anahtar nokta bulma yéntemlerinden en eski ve yaygin olarak
kullanilan1 Harris kése bulma yontemidir [5]. Bu yontem ile
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parlaklik egiminin birbirine dik iki yonde de yiiksek oldugu
kose benzeri noktalar bulunur. Bu sayede tespit edilen anahtar
nokta etrafindaki oriintdi, iki boyutlu hareketlerden ¢okga
etkilenir ve dolayisiyla konum tespiti hassas bir sekilde
yapilabilir.

Harris yontemi iki boyutlu konumu net bir sekilde tespit
ederken noktanin dlgegi hakkinda bilgi vermez. Bu nedenle
Lowe Olcekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (Scale Invariant
Feature Transform, SIFT) yontemini gelistirmistir [6]. Bu
yontem ile anahtar nokta bulma islemi Olcek Uzay: Teorisine
dayanir [7]. Verilen bir goriintiiniin énce Gauss piramidi
hesaplanir. Ardindan ardisik piramit seviyeleri birbirinden
cikarilarak bir Gausssallarin Farki piramidi elde edilir. Piramit
seviyelerinde hem iki boyutta hem de alt {ist seviyelere gore
yerel en yliksek degerin elde edildigi noktalar anahtar nokta
olarak segilir. Daha sonra her bir anahtar nokta etrafindaki
egim dogrultularinin dagilimlarindaki en biyiik degere
karsilik gelen yon anahtar noktanin dogrultusu olarak secilir.
Boylelikle hem konum, hem yo6n, hem de olgek bilgisi
saptanmis olur.

SIFT yontemi ile birlikte 6lcek ve dogrultu hesabinin yapildig
pek cok yeni anahtar nokta bulma yontemi gelistirilmistir [8],
[9]. Ayrica, bunlarin tekrarlanabilirlik acisindan
karsilastirmalar1 da yapilmistir [10]. Ancak, bu ydntemler
gorece hesap yogun oldugundan mobil artirilmis gerceklik i¢cin
dogrudan kullanilmalar: giictiir. Bu yiizden daha basit ve hizli
yontemler gelistirilmistir.

Bunlardan ilki SIFT yéntemine oldukca benzeyen ancak Olgek
Uzay1 hesaplamasinda Gauss filtreleri yerine Kutu (Box)
filtreler kullanan SURF yoéntemidir [11]. Kutu filtreler integral
Gortintiller [12] ile ¢ok hizli hesaplanabildiginden SURF
anahtar noktalar1 SIFT e gore daha hizli hesaplanabilmektedir.

SIFT anahtar noktalari dogrudan mobil uygulamalarda tercih
edilmese de parametreleri adapte edilerek cep telefonlarinda
artirllmis gergeklik icin kullanilmistir [13].

FAST yontemi piksel basina ¢ok az sayida ikili karsilastirma
kullanarak anahtar noktalar1 belirler [14]. Yontem ¢ok basit
oldugundan ve anahtar nokta bulunmayan pikselleri bir iki
karsilastirma ile eleyebildiginden oldukca hizhdir. Ozellikle
mobil artirllmis  gergeklik uygulamalarinda basariyla
kullanilabilir. Bu makalede detaylanan yontem de FAST
anahtar noktalarini kullanmaktadir.

2.2 ikilik betimleyiciler

Betimleyiciler, nesne arama amaciyla goriintii lizerinde tespit
edilen anahtar noktalarin nesnenin referans goriintiilerinden
cikarilan anahtar noktalar ile eslenmesi i¢in kullanilan say:
dizileridir. Betimleyici vektoriiniin sayisal degeri, goriintiilerin
perspektif doniisiimlerinden ¢ok fazla etkilenmemekte ve
farkli anahtar noktalarin etrafinda hesaplanan betimleyici
vektorleri de birbirlerinden farkli olmaktadir. Bu iki 6zellik
sayesinde farkli goriintillerden hesaplanan iki betimleyici
birbirine ne kadar yakinsa o oranda betimleyicilerin
hesaplandigl anahtar noktalarin ayni nesneye ait oldugu
varsayilabilir.

SIFT yontemi sadece anahtar nokta tespiti degil ayn1 zamanda
betimleyici hesaplanmasinda da kullanilir. SIFT betimleyicisi,
bir anahtar nokta ¢evresindeki egim dogrultularinin
dagilimlarinin hesaplanmasina dayanir. Anahtar noktalari
daha iyi ayirt edebilmek amaciyla tek bir dagihim yerine 4x4
boyutlarinda on alt1 farkh bolgeden dagilimlar hesaplanarak
u¢ uca eklenir. Elde edilen betimleyici vektorii L, normu 1

olacak sekilde 6l¢ceklenir. Daha sonra sayisal degeri en biiytk
elemani ve buna yakin elemanlarinin degeri sabit bir degere
cekilir ve betimleyici vektori tekrar dlgeklenir. Bu son islem,
betimleyicinin 151k degisimlerinden daha az etkilenmesini
saglar.

SIFT betimleyicisi eslesme basarisinin 6nemli oldugu
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Ancak bu betimleyici,
hesaplanmasi zaman aldig1 i¢in dogrudan gergek zamanl
uygulamalarda kullanilmaya uygun degildir. Ozellikle
betimleyiciler arasindaki uzakligin hesaplanmas1 Oklid
uzakligl hesabini gerektirdiginden gorece islem yogundur.

Gergek zamanl uygulamalarda kullanilmak iizere SIFT ve
benzeri betimleyicilere alternatif olarak ikilik betimleyiciler
gelistirilmistir. Bunlarin en 6nemli avantaji iki betimleyici
arasindaki uzakligin sadece bir dislamali veya (XOR) ile ikil
say (bit count) islemleri ile hesaplanabilmesidir. Modern
islemcilerin Tekil islem Coklu Veri (Single Instruction Multiple
Data, SIMD) komut setleri sayesinde 256 ikil boyutundaki iki
betimleyici arasindaki uzaklik sadece toplam dért makine
komutu ile hesaplanabilir.

Goriintiller lizerinde dogrudan hesaplanan ilk ikilik
betimleyici BRIEF betimleyicisidir [15]. BRIEF betimleyicisinin
her bir ikil degerinin hesaplanmasi i¢cin anahtar nokta
etrafinda rastgele secilen bir parlaklik degeri yine rastgele
secilen bir baska parlakhk degeri ile karsilastirilir. flk deger
ikinciden biiyiikse betimleyicinin ikil degeri 1, aksi halde ise 0
olarak alir. Bu sekilde 256 farkli karsilastirma yapilarak
betimleyicinin tiim ikil degerleri hesaplanir. Karsilagtirma i¢in
secilen rastgele konumlar anahtar noktadan anahtar noktaya
farklilik gostermez. Ayrica karsilastirmalardan énce goriinti
bir Gauss filtresi ile islendiginden karsilastirilan parlaklik
degerleri tek bir noktanin parlakligi degil o noktanin
etrafindaki bir alanin agirhikli ortalama parlakhigidir. Bu
sayede hesaplanan ikil degerler goriintliniin perspektif
doniisiimlerinden fazlaca etkilenmez. BRIEF betimleyicisinin
ve betimleyiciler arasindaki uzakligin hesaplanmasi Sekil 1'de
gosterilmistir.

BRIEF betimleyicisinin disinda da pek ¢ok ikilik betimleyici
gelistirilmistir [16]-[20]. Bu betimleyiciler ikilik degerleri
farkll sekillerde hesaplarlar. Ancak BRIEF betimleyicisi gibi
gorece hizli hesaplanabilirler ve betimleyiciler arasindaki
uzaklik hesaplamasi ayni verimliliktedir. Hesaplanma kolaylig1
ve perspektif doniisiimlere dayanikliifi nedeniyle bu
calismada BRIEF betimleyicisi kullanilmistir.

2.3 Yaklasik en yakin komsu yontemleri

Nesne arama sirasinda, tespit edilmesi beklenen nesnenin
uzerindeki anahtar nokta sayisi arttikca, nesneye ait
betimleyici sayis1 da artar. Bu yilizden goriintiilerde tespit
edilen bir anahtar noktanin eslenmesi icin goriintiiden
cikarilan betimleyicinin pek ¢ok betimleyici ile uzakliginin
hesaplanmasi gerekmektedir. Bu da nesne aramanin
yavaslamasina sebep olur.

Goriintiiden  ¢ikarllan  bir betimleyiciye nesneye ait
betimleyiciler arasinda en yakin uzakliktakinin se¢imi i¢in
yaklasik en yakin komsu yontemleri kullanilabilir. Bu
yontemler sayesinde, nesne lizerindeki her bir betimleyiciye
ayr1 ayr1 uzaklik hesaplanmasi gerekmez. Uzaklik sadece
secilen belirli bir betimleyici kiimesi i¢in hesaplanir ve en
yakin komgunun bu kiime i¢cinde oldugu varsayilr.
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(a): Betimleyicinin her bir ikil degeri farkli ve rastgele
secilen iki noktadaki parlaklik degerlerinin karsilastirilmasi
ile hesaplanir

01110101100101
&
011101101601101

ikilsay(00000011001000) = 3

(b): iki betimleyici arasindaki uzaklik sadece iki temel ikil
fonksiyon kullanilarak hesaplanabilir.

Sekil 1: BRIEF betimleyicisi.

ikilik betimleyicilerin eslestirilmesinde en ¢ok kullanilan
yaklasik en yakin komsu yontemi Yerellige Duyarli Karma
(YDK)'dir (Locality Sensitive Hashing, LSH) [4].

YDK yoéntemi arama yapilacak tiim ikilik betimleyiciler i¢in bir
karma fonksiyonunun hesaplanmasi ve ayni karma degerine
sahip betimleyicilerin ayn1 grupta yer almasina dayanir. En
yakin komsu hesaplanirken, aranan betimleyici icin de karma
degeri hesaplanir ve sadece bu karma degerine sahip
betimleyiciler arasinda arama yapilir. Tek bir karma fonksiyon
ile yapilan gruplama ile gercek en yakin komsunun bulunmasi
olasihig1 diisiiktiir. Bu olasiligl arttirmak igin birden fazla
karma fonksiyon kullanilir ve arama elde edilen her karma
degerine karsilik gelen gruplarin tiimiinii kapsar.

Karma fonksiyon olarak ikilik betimleyicilerin diisiik boyutlu
uzaylara izdistimleri kullanilabilir. D  boyutlu ikilik
betimleyiciler, M < D segilerek M boyutlu izdlisiimlerine gore
2M gruba ayrilirlar. Her betimleyicinin en yakin komsusu
kendi grubu icinde arandigindan ¢ok daha az karsilastirma
yapilir. Bu islem N kere rastgele secilen boyutlar ile
tekrarlanir ve N yeterince biiylik secilerek gercek en yakin
komsu ve aranan betimleyicinin biiyiik olasilikla en az bir
grupta birlikte yer almasi saglanir. M arttikga gruplardaki
ortalama betimleyici sayis1 azalacagindan arama hiz1 artar.
Ancak, bu durumda gergek en yakin komsuyu kagirmamak i¢gin
gruplama sayisini da arttirmak gerekir. Bu da esleme islemini
yavaslatir. Uygulamaya gore farkli M ve N degerleri segilerek
hiz ve arama basarisi arasindaki uygun denge bulunabilir.

ikilik betimleyicilerin hizli eslestirilmesi icin YDK disinda da
yontemler gelistirilmistir [21],[22]. Ancak, bunlar gérece daha

karmasik kodlama gerektirir ve esleme basariminda her
zaman bir kazan¢ saglayamazlar. Bu nedenle bu ¢alismada
YDK yontemi kullanilmistir. Anahtar nokta esleme igin
gelistirilen hizlandirma yontemlerinin genel bir 6zeti [23]’te
verilmistir.

Betimleyici eslemesi icin son zamanlarda yayginlasan iki
yaklasim Carpim Nicemlemesi (Product Quantization) [24] ve
cizge lizerinde yaklasik en yakin komsu hesaplanmasidir [25].
Ancak bu yoOntemler heniiz ikilik betimleyicilere
uyarlanmadigindan gercek zamanli mobil uygulamalarda
kullanilmalar1 miimkiin degildir.

3 BRIEF betimleyicisi ve yerellige duyarh
karma ile nesne arama

Anahtar noktalar ile nesne arama, bulunan nesnelerin
gorintillerde detayli geometrik verisi elde edilebildigi icin
artirtlmis gergeklik uygulamalarinda sik¢a kullanilir. Bu
amagla asagida detaylanan sistem gelistirilmis, artirilmis
gerceklik uygulamalarinda test edilmis ve yerellige duyarh
karma yontemi iyilestirilerek performansi arttirilmistir.

3.1 Nesne arama icin anahtar nokta cikarnm ve
betimleyici hesaplanmasi

Arama yapilacak nesnelerin goriiniislerinin 6grenilmesi icin
daha onceden bir egitim goriinti seti hazirlanmasi ve bu
egitim goriintillerinden nesneye ait anahtar nokta ve
betimleyicilerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada (ve
genelde artirlmis gergeklik uygulamalarinda) sadece
dizlemsel nesneler ile calisildigindan egitim seti nesnenin
yluzey normaline dik bakis agisindan ¢ekilmis tek bir
gorintidiir.

Arama yapilacak her nesne i¢in bir egitim goriintiisii ve bu
goriintii izerinde nesnenin simirlarini belirleyen bir poligon
sistemin temel girdisidir. Bu gorintii lizerinde yaklasik bin
adet FAST anahtar noktasi ¢ikarilir. Nesne arama yapilacak
gorintiilerde nesne boyutu egitim goriintiisiine gore kiiciik de
olabileceginden anahtar nokta bulma islemi bir Gauss piramidi
uzerinde yapilir. Her piramit seviyesinde ayri ayri1 bulunan
FAST noktalarin tamami nesne anahtar nokta kiimesini
olusturur.

Cikarilan anahtar noktalardan poligon igerisinde kalanlar
nesne ilizerinde kabul edilir ve her biri i¢cin BRIEF
betimleyicileri hesaplanarak nesne verisi olarak saklanir.
BRIEF hesaplamasi yapilmadan once goriintiilerin Gauss
filtresinden gecirilmesi gerekmektedir. Ancak zaten anahtar
nokta ¢ikarilirken bir piramit hesaplandigindan bu piramit
BRIEF hesaplamasinda da kullanilabilir. Bu amagla piramidin
seviye sayisi anahtar nokta ¢ikarilacak piramit seviye
sayisindan daha fazla tutulur. Pratikte fazladan iki seviye
hesaplanmistir. Daha sonra L seviyesindeki bir anahtar
noktanin BRIEF betimleyicisi ¢ikarilirken parlaklik degerleri
L+ 2 seviyesinden oOrneklenir. Bu sayede fazladan Gauss
filtrelemesi yapilmadan betimleyici hesaplanabilir ve
betimleyici hesaplamasi hizlanir.

3.2  BRIEF betimleyicilerinin eslemesi

Bu asamada nesne arama igin gerekli tiim veriler sistemde
mevcuttur. Her gelen video karesinde de benzer sekilde
anahtar nokta ve betimleyiciler bir Gauss piramidi yardimiyla
hesaplanir. Daha sonra goriintii {zerindeki her bir
betimleyiciye nesne iizerindeki en benzer betimleyicinin
bulunmasi gerekmektedir. Betimleyici benzerligi
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betimleyiciler arasindaki Hamming uzaklig1 hesaplanarak elde
edilir. Eger q =1[q1, 92, ..,qp] gorinti tzerindeki, p =
[p1, P2, .., pp] ise nesne tzerindeki bir betimleyici ise bunlar
arasindaki Hamming uzakligi,

D
H@.@) = ) 6(pi # ) = ikilsay(p © q) ()

i=1

seklinde hesaplanir. Burada ikilsay verilen bir ikil vektoriin
degeri 1 olan elemanlarinin sayisini vermektedir.

Goriinti tizerindeki her bir anahtar nokta, betimleyicisi nesne
iizerindeki betimleyicilerden en yakinina ait anahtar nokta ile
eslenir. Bu sayede goriintii iizerindeki anahtar noktalar ile
nesne izerindeki noktalar arasinda bir esleme elde edilmis
olur. Ancak burada yapilan her esleme dogru degildir. Bazi
anahtar noktalar gériintiiniin arka planindan ¢ikarilmistir ve
perspektif dontisiimler nedeniyle betimleyiciler arasindaki
uzaklik tamamen giivenilir degildir.

3.3 Geometrik filtreleme

Yapilan eslemedeki hatalarin ayiklanmasi i¢in geometrik
kistaslar kullanilabilir. Nesneler diizlemsel oldugundan
bunlarin farkli kamera agilarindan goriintiileri de bir esyazim
(homography) matrisi ile iliskilidir. Dogru eslemeler bu
esyazim donisimi ile uyumlu iken yanlis eslemeler
uyumsuzdur. Esyazim hesaplanmasi icin Rastgele Orneklem
Uyumlulugu (Random Sample Consensus, RANSAC) [26]
yontemleri kullanilabilir. Bu yontemler ile eslenen
noktalardan dort cift secilerek bir esyazim dontsimi
hesaplanir ve tiim eslemelerden bu esyazim ile uyumlu olanlar
sayllir. Eslesen anahtar noktalar goriintii iizerindeki x, ve
nesne iizerindeki x,, ise ve test edilecek esyazim donisimi H
ise, uyumluluk Kkriteri

||Hxn—xg||2 <ty (2)

ile verilir. Burada, t,, uyumluluk icin gerekli kabul edilebilir en
yluksek uzaklik degeridir. Pratikte t,~3 piksel olarak
alinmistir.

Bu islem defalarca tekrarlanarak uyumlu esleme sayis1 en
yliksek olan esyazim secilir. Bu sayede hem goriintii ile nesne
egitim gorilintiisii arasindaki esyazim hem de dogru eslenen
noktalar hesaplanmis olur.

Geometrik filtrelemenin iyilestirilmesi icin RANSAC yontemine
iki iyilestirme uygulanmistir. Bunlardan birincisi gérece basit
RANSAC yontemi yerine, Chum ve Matas tarafindan gelistirilen
PROSAC [27] yonteminin kullanilmasidir. Eslesen her nokta
icin betimleyici uzaklig: bilindiginden uzakhigin kii¢iik oldugu
eslemelerin dogru olma olasiligl da daha yiiksektir. Bu ylizden
rastgele dort eslestirme secilirken diisiik betimleyici
uzakligina sahip betimleyicilere o6ncelik verilir. Pratikte
eslemeler betimleyici uzakligina gore kii¢iikten biiyiige dogru
siralanir ve rastgele 6rnekleme islemine en tepedeki K = 20
eslemeden baglanir. Her 6rneklemeden dnce K bir arttirilarak
ornekleme yapilabilecek esleme sayisi toplam esleme sayisina
ulasana kadar yavas yavas arttirilir. Bu sayede dogru esyazim
donilisiimiine daha kisa siirede ulasilir. Eger uyumlu esleme
sayist T = 30 veya daha fazla olan bir esyazim elde edilirse bu
dogru esyazim olarak secilir ve 6rneklemeye son verilir.

ikinci iyilestirme ise rastgele érneklemden elde edilen esyazim
donlisimiiniin - hizlh olarak 6n elenmesidir. Geometrik
filtreleme sirasinda hesaplanan her esyazim ve tiim eslesmeler

icin uyumluluk hesabi yapilmasi uzun siire alir. Baz1 esyazim
doniisiimleri nesnenin ayna goriintiisine ya da ¢ok egik
kamera acilaria karsilik gelir. Pratikte bu tiir déniisiimlerin
hemen hemen hepsi yanlis esleme barindiran 6rneklemlerden
gelir. Bu ylizden uyumluluk analizi yapilmadan bu tip
dontisiimler reddedilebilir. Bu da arama islemini hizlandirir.
Bu tip doniisimlerin tespiti icin elde edilen esyazim
doéniisiimi bir karenin (hesaplama kolayligi nedeniyle kenar
uzunluklar1 iki birim olan ve sol alt koésesi (—1,—1)
koordinatlarinda olan kare) késelerine uygulanir. Once elde
edilen dortgen koselerinin siralamasi kontrol edilerek bir ayna
déniisiimiine karsilik gelip gelmedigi test edilir. Eger bir ayna
doniisiimil yoksa o zaman i¢ eksenleri arasindaki a¢1 olgiiliir ve
acl degeri belirlenen sinirlar disindaysa 6rneklem ve esyazim
dontisiimi uyumluluk sayisin1 hesaplamadan reddedilir. Bu
adim PROSAC islem siiresini yaklastk yar1 yariya
kisaltmaktadir. Eger goriintiilerde bir ayna déniisiimii varsa
bu hizlandirma adimi uygulanamaz.

3.4 Nesne aramanin sonu¢landirilmasi

Geometrik filtrelemeden sonra elde edilen esyazim ve bu
esyazim ile uyumlu eslemeler, nesne arama isleminin son
basamaginin girdisidir. Oncelikle uyumlu esleme sayisi belirli
bir sinirin altinda ise nesne arama basarisiz olarak sonuclanir
ve nesnenin goriintii igerisinde yer almadig1 sonucuna varilr.

Uyumlu eslemelerin sayisinin yeterli oldugu durumda, eslenen
tim anahtar noktalarin koordinatlar1 kullanilarak tek bir
esyazim hesaplanir. Bu hesaplama Dogrudan Dogrusal
Déniisiim (Direct Linear Transform) [28] yontemi ile yapilir.
Hesaplanan esyazim doniisiimii nesnenin egitim goriintiisii ile
arama yapilan gorintii arasindaki iliskiyi tamimladigindan
nesnenin konumu da elde edilmis olur.

Anahtar noktalar ile nesne aramanin temel adimlar: Sekil 1 ve
Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.'de gosterilmistir.

3.5 Yerellige duyarhh karma ile esleme isleminin
hizlandirilmasi

Nesne lzerindeki anahtar nokta, dolayisiyla betimleyici,
sayisinin  gérece az oldugu durumlarda Bolim 3.2'de
detaylanan esleme islemi tiim nesne betimleyicileri ile uzaklik
hesaplayarak gerceklestirilebilir. Ancak nesne
betimleyicilerinin sayis1 arttikca yaklasik en yakin komsu
yontemlerini kullanmak performans agisindan daha uygundur.
Bu nedenle esleme isleminin hizlandirilmasi i¢in de Yerellige
Duyarl Karma yontemi kullanilmistur.

Oncelikle nesne {izerinde yer alan anahtar noktalarin
betimleyicileri belirlenen sayida karma fonksiyondan
gecirilerek gruplanir ve hangi betimleyicinin hangi grupta
oldugu verisi de saklanir. Esleme sirasinda verilen bir
betimleyiciye en yakin betimleyici karma fonksiyon degerleri
ayni olan her bir grup iginde aranir.

YDK yonteminin hizlandirma asamasinda 6nemli olan iki
parametresi, kullanilan karma fonksiyon sayis1 ve her karma
fonksiyon i¢in hesaplanan rastgele izdiistimiin ikil sayisidir.
Onemli performans kistaslari da tiim betimleyiciler icinde
aramaya goOre hizlanma oranm1 (4) ve gergcek en yakin
komsunun hangi oranda dogru olarak bulanabildigini gdsteren
dogruluk degeridir («). Bu performans degerleri su sekilde
hesaplanir:

YDK ile arama siiresi

(3)

Tiim betimleyicilerde arama siiresi
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hesaplanir.

Sekil 2: Gelistirilen yontemin adimlari.

Gergek en yakin komsunun bulunma sayisi
a =

4
En yakin komsu arama sayis1 (4)
Performans kriterleri ve YDK parametreleri arasindaki iliski
Sekil 2’de detaylandirilmistir.

Karma fonksiyonda kullanilan ikil sayis1 (M) arttik¢a
betimleyicilerin ait olabilecegi grup sayis1 da (2M) artar.
Boylelikle gruplar icerisindeki betimleyici sayis1 azalir ve
hizlanma artar. Ancak gercek en yakin komsu ile aranan
betimleyicinin ayn1 gruba diismeme ihtimali arttigindan
dogruluk degeri azalir. Karma fonksiyon sayis1 (N) arttikca,
arama yapilan betimleyici sayis1 artar ve hizlanma azalir.
Ancak, karma fonksiyonlardan herhangi biri i¢in gercek en
yakin komsunun bulunmasi dogru arama sonucu igin yeterli
oldugundan, karma fonksiyon sayisinin artmasi dogruluk
degerini de arttirir.

Pratikte hangi dogruluk ve hizlanma degerlerinin
hedeflenecegi nesne aramanin amaci ve kullanilan donanima
gore degiseceginden nesne iizerindeki farkli betimleyici
sayllar;, M ve N parametreleri icin 6n testler yapilarak
kullanilacak parametre degerleri secilir. Dogruluk degerleri
olciilirken ikilik betimleyiciler icin en yakin komsunun tek
olmayabilecegi de hesaba katilmalidir.

4 Yerellige duyarli karmanin hizlandirilmasi

Anahtar noktalarin eslestirilmesi icin YDK yo6nteminin
kullanilmasi ile birlikte arama hiz1 da artmaktadir. Ancak bazi
karma fonksiyon degerleri icin pek ¢ok betimleyici bu
degerlere sahip oldugunda arama siiresi uzar. Ciinkii bu
betimleyiciler igerisinde arama sorgu betimleyici ile tek tek
uzaklik hesaplanmasini gerektirmektedir.

YDK yontemi ile bilgi erisim i¢in kullanilan ters dizinler
arasinda benzerlikler bulunmaktadir [29]. Bu nedenle bu
calismada bilgi erisim yaklasimlarinin hizlandirilmasinda
kullanilan ii¢ farkli yontem YDK i¢in uyarlanmis ve betimleyici
arama icin kullanilmas1 {izerine asagidaki yontemler
Onerilmistir. Deneysel test sonuglari ise Boliim Hata! Bagvuru
kaynagi bulunamadi.’de yer almaktadir.

4.1 Otomatik sorgu genisletmesi

Otomatik sorgu genisletmesi metin belgeleri aranirken arama
yapilan terim kiimesinin otomatik olarak esanlamli ya da
benzer Kkelimeler kullanilarak genisletilmesidir. Anahtar
noktalar icin de birbiri ile kii¢iik geometrik déniistimler ile
elde edilen betimleyicilerin benzer olacagi o6ngoériilebilir.
Sorgu icin tek bir betimleyici kullanmak yerine betimleyici
cikarilan anahtar nokta i¢in farkli donme agilarinda birden
fazla betimleyici ¢ikarilip her birinin ayr1 ayr1 sorgulanmasi
denenmistir. -20 ve +20 derece dénme agilar1 arasinda 1-20
arast fazladan betimleyici hesaplanarak her bir karma
fonksiyon tekrar tekrar kullanilmistir. Bu durumda bir karma
fonksiyon icin arama siiresi uzarken dogruluk degerinin
artmasi ve daha az karma fonksiyon kullanilmasi ile hizlanma
hedeflenmektedir.

4.2 Yalana ilgililik geri beslemesi

Yalanc1 ilgililik geri beslemesi, arama sonucu bulunan
metinlerin igeriginin ikinci bir sorguda tekrar kullanilmasidir.
Bu sayede sorgunun ilgili terimler ile genisletilmesi
miimkiindiir. Anahtar nokta sorgusu i¢in bir karma fonksiyon
kullanilarak elde edilen en yakin komgular diger karma
fonksiyonlarda sorgulama i¢in kullanilabilir. Her tabloda 1 ile
15 arasi en yakin komsu diger tablolarda aranarak yine
dogruluk degerinin artmasi ve daha az sayida karma fonksiyon
kullanilarak hizlanmanin arttirilmasi hedeflenmistir.

4.3 Gereksiz kelimelerin elenmesi

Gereksiz kelimelerin elenmesi metin aramalarinda ¢ok sayida
belgede gecmesi beklenen terimlerin arama listesinden
¢ikarilmasi islemidir. Anahtar noktalar i¢in de belirli bir sayida
betimleyiciyi de gecen karma fonksiyon degerlerini tamamen
elenmesi ile hizlanma degerlerinin arttirilmasi hedeflenmistir.
Bu durumda gergek en yakin komsunun degeri elenen karma
fonksiyon degerlerinden birine denk geldiginde dogruluk
degeri diisecektir. Dogruluk degerinde meydana gelecek
azalmayr Kkarsilamak icin ise ¢ok daha fazla tablonun
kullanilmasi denenmistir.
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5 Deneyler

Gelistirilen nesne arama ydntemi, sablon (template) tabanh
bir takip yontemi ile birlikte artinlmis gerceklik
uygulamasinda kullanilmistir. Daha sonra kullanilan YDK
yonteminin iyilestirilmesi i¢cin Bo6lim 4’te  Onerilen
hizlandirma ydntemleri denenmistir. Bu béliimde gelistirilen
artirilmis gerceklik uygulamasinin niteliksel ve niceliksel bazi
deney sonuglari yer almaktadir.

5.1 Artirilms gerceklik uygulamasi

Anahtar nokta tabanli nesne arama yodntemleri, yontem
sonucu olarak aranan nesnenin egitim goriintiileri ile kamera
goriintiileri arasindaki esyazim déniisiimii hesaplandigindan
artirilmis gerceklik uygulamalar: gelistirmekte kullanilabilir.
Boliim 3'te detaylanan yontem de bu amagla kullanilmistir.

Uygulama diizlemsel hedef nesnelerin {izerine iki boyutlu
grafik ve animasyonlarin eklenmesini desteklemektedir. Hedef
nesnelerin diizlem normaline dik bir ac¢idan elde edilen
goriintiileri egitim goriintiisii olarak alinmakta ve artirilmis
gerceklikte kullanilacak grafik ve animasyonlar bu egitim
goriintiisii tizerinde hazirlanmaktadir. Diizlemsel nesneler icin
diizlem normaline dik tek bir goriintii diger tiim acilardan elde
edilen gorlntilere bir esyazim dontsimii ile ilintili
oldugundan bu goriintiiden elde edilen anahtar noktalar diger
goriintiilerde de biiylik oranda tespit edilebilmektedir. Ancak
diizlem normalinden 30-40° uzaklasildiginda anahtar nokta
sayis1 azalmaktadir. Eger uygulama baglami gerektiriyorsa
birden fazla goriintii egitim verisine eklenebilir.

Nesne arama tamamlandiginda bu islem sonucu hesaplanan
esyazim donisimi kullanilarak grafik ve animasyonlar,
egitimi gorilintiisii lizerindeki koordinatlarindan, kamera
goriintiileri ilizerine tasinmaktadir. Gelistirilen nesne arama
yontemi, mobil cihazlarda da yaklasik saniyede 10-15 kare
isleyebilecek kapasitededir. Saniyede 35-45 kare isleyebilen
bir nesne takip sistemi ile beraber, mobil artirilmis gerceklik
uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Uygulamanin 6rnek
ciktisi Sekil 3’'te gosterilmistir.

5.2 Yerellige duyarl1 karmanin hizlandirilmasi

YDK yonteminin hizlandirilmasi igin Bolim 4‘te o6nerilen
yontemlerin yaninda, literatiirde onerilen ¢oklu-sorgu [30]
yontemi de bulunmaktadir. Coklu-sorgu yapilirken sadece
aranan betimleyici ile degil bu betimleyiciye uzakligi bir birim
olan tim betimleyiciler de aranir. Bu sayede tek bir karma
fonksiyondan birden fazla defa yararlanilir ve hafizadan
tasarruf edilmis olur. Bu yontem Onerilen otomatik sorgu
genisletmesi yontemine kavramsal olarak benzese de ¢oklu-
sorgu icin genisletme islemi sadece geometrik uzakliga
baglidir. Temel YDK testleri yapilirken ¢oklu-sorgu icin uzaklik
degerleri sifir (¢oklu-sorgu kapali)) ile iki arasinda
degistirilmistir.

Temel YDK yontemi BRIEF betimleyici veri tabanlarinda farkli
YDK parametreleri ile test edilmis ve dogruluk ile hizlanma
degerleri olclilmiistiir. Taninacak gorintiler i¢in Oxford veri
setindeki “Wall” ve “Graffiti” test imgeleri kullanilmistir
(http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/).  Test
veri tabanindaki toplam betimletici sayisini arttirmak igin
bunlara Paris imge eslestirme kiimesindeki imgelerden
¢ikarilan BRIEF betimleyicileri eklenmigtir
(http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/parisbuildings/).
Veri tabaninda test imgeleri i¢in yaklasik 1000 BRIEF
betimleyicisi bulunmakta ve tim veri kiimesi 100000

betimleyiciden olusmaktadir. Ayni1 veri tabaninda onerilen
hizlandirma teknikleri ile de 6l¢iim yapilmistir. Sonuglar
Sekil 4’te gosterilmistir.

(b): Farkli bakis agilarindan tespit edilen goriintiiniin sanal
grafikler ile zenginlestirilmesi.

(c): Farkli bakis acilarindan tespit edilen goriintiiniin sanal
grafikler ile zenginlestirilmesi.

(d): Farkl bakis acilarindan tespit edilen goriintiiniin sanal
grafikler ile zenginlestirilmesi.

(e): Anahtar nokta tabanli nesne arama yontemleri, nesnenin
kismi olarak ortiilmesinden de gorece az etkilenmektedir.

Sekil 3: Artirilmis gerceklik uygulamasi.
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Dodruluk

(a): Yerellige duyarl karma.

Hizlanma

Dodruluk

(b): YDK ve otomatik sorgu genisletmesi.

Hizlanma

b '

Dodruluk

(c): YDK ve yalanai ilgililik geri beslemesi.

(d): YDK ve gereksiz kelimelerin elenmesi.

Sekil 4: Temel yontem YDK ile farkli hizlandirma

yontemlerinin pek ¢ok karma fonksiyon sayisi ve izdiigimii

biiytikliigiindeki bagsariminin karsilastirmasi.

Sekildeki her bir nokta kullanilan belirli bir M ve N parametre
kombinasyonuna karsilik gelmektedir. Yine bazi noktalar
coklu-sorgu ile bazilar1 ise c¢oklu-sorgu olmadan yapilan
testlere karsilik gelir. Farkli dogruluk oranlari i¢in elde edilen
yaklasik hizlanma degerleri karsilastirmali olarak Tablo 1’de
goriilebilir. Genel olarak bakildiginda onerilen hizlandirma
yontemlerinden en basarilisinin gereksiz kelime elemesine
dayandig1 goriilmektedir. Yalana ilgililik geri beslemesine
dayanan ydntem ise sadece YDK kullanimina goére daha
basarisiz olmustur. Otomatik sorgu genisletmesine dayali
yontem temel YDK yontemine goére daha iyi sonuglar elde
etmistir. Gereksiz kelime elenmesine gore daha az hizlanma
elde edilse bile arastirma ve gelistirmeye en agik yontem de
budur. Ciinkii betimleyici benzerligi icin dénme agisindan
farkli geometrik degisimler de 6nerilebilir.

6 Tartisma ve sonug

Bu ¢alismada anahtar noktalarin goriintiiler arasinda hizh bir
sekilde eslestirilmesine dayali bir nesne arama sistemi
detaylandirilmistir. Nesne arama yonteminin en yakin komsu
arama ve geometrik filtreleme adimlari icin iyilestirmeler
onerilmistir. Bu sayede sistem hem masatistii hem de mobil
cihazlarda artirilmis gerceklik icin basariyla
kullanilabilmektedir.

Ayrica ikilik betimleyiciler ile beraber sik¢a kullanilan
Yerellige Duyarli Karma (YDK) yénteminin hizlandirilmasi i¢in
ozgiin yontemler gelistirilmistir. Ozellikle otomatik sorgu
genisletmesi ve gereksiz kelimelerin elenmesine dayali
yaklasimlarin YDK y6ntemine gére basariminin daha yiiksek
oldugu goézlenmistir. Onerilen yéntemler YDK ydnteminin
hizlandirilmasi igin sik¢a kullanilan ¢oklu-sorgu yodntemine
gore de daha basarili olmustur.

Mevcut sistem goriintiilerde ayni anda sadece tek ve belirli bir
nesneyi takip edebilmektedir. Bu da bes ila on arasinda hedef
nesnenin bulundugu basit artirillmig gerceklik
uygulamalarinda, ya da aranacak nesne sayisinin cografi
konum gibi bilgiler yardimiyla sinirlanabildigi durumlarda
kullanilmasi icin yeterlidir. Ancak daha biiylik nesne veri
tabanlarinda  ¢alisabilmesi i¢in  goriintiideki anahtar
noktalardan olasi hedef nesnelerin ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Calismada imgelerdeki geometrik yani bakis agisina bagh
degisimlerden etkilenmeyen bir nesne tanima sistemi
gelistirilmistir. Ancak, kamera hareketi ve 151k yetersizligi gibi
nedenlerden otiirii olusabilecek radyometrik bozulmalar
sistemin cahismasini etkileyebilir. Ozellikle anahtar nokta
bulma y6ntemleri bu tip bozulmalara dayaniksiz oldugundan
esleme adiminda yapilacak miidahaleler yetersiz olmaktadir.
Bu durumlarda anahtar nokta yerine dogrudan goriinti
parlakliklar1 {izerinde g¢alisan yontemlerin [31] kullanilmasi
daha uygundur. Yontem ilizerinde ileride bu tip iyilestirmelerin
yapilmasina calisiimaktadir.

Gelistirilen sistem sadece hedef nesnelerin takibi ile sinirlidir.
Artirllmis gergekligin tam anlamiyla uygulanmasi i¢cin daha
kuvvetli bir yaklasim ise ortamin biitiiniiyle haritalanip takip
edilmesi  yaklasgimidir  [32],[33].  Boylelikle  kamera
hareketinden kaynakli titremeler en aza indirilmis olur ve
konum bazli uygulamalar gelistirilebilir.

7 TesekKkiir

Bu makalede yer alan cahsmalar TUBITAK tarafindan
113E496 numarali  arastirma  projesi  kapsaminda
desteklenmisgtir.
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Tablo 1: Farkli dogruluk degerleri icin YDK ile 6nerilen hizlandirma yontemleriyle elde edilen yaklasik en yiiksek hizlanma degerleri.
Onerilen yéntemlerden en basarilis1 gereksiz kelimelerin elenmesine dayali yaklasimdir ve elde edilen hizlanma degerleri YDK
yonteminin bir buguk kati ve tistiindedir. Yalanci ilgililik beslemesine dayali yaklasim i¢in hizlanma sonuglar1 sadece YDK yonteminin
kullanilmasina gore daha diisiiktiir. Otomatik sorgu genisletmesine dayali ydontemin hizlanma basaris1 YDK yonteminin tstiinde
oldugu i¢in bu yontem de pratikte YDK yontemi ile ¢oklu-sorgu yerine kullanilabilir.

Keskinlik
Dogruluk YDK Otomatik Sorgu Yalana {lgililik Geri Gereksiz Kelimelerin
Genisletmesi Beslemesi Elenmesi
%50 20 25 16 30
%75 8 14 7 14
%87.5 5 6 4 8
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