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derinlik (Red Green Blue-Depth, RGB-D) kameralar ti¢c-boyutlu (3B) yeniden olusturma
konusunda yapilan ¢alismalarin hiz kazanmasini saglamistir. Kizilotesi algilavicilar ile
derinlik bilgisini gériintii ile birlestiren bu kameralar ile nesnenin farkli agilarindan
¢ekilen goriintiileri nesnelerin 3B yeniden olusturmasini miimkiin kilmaktadir. 3B

yeniden olusturma ile nesnelerin yeniden olusturulmasi, ortam haritalama, robotik.
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sahiptir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda Kinect V1 kullanilarak elde edilmis olan RGB-D

veri kiimesi lizerinde; SIFT, SURF ve ORB gorintli eslestirme algoritmalarinin 3B
yeniden olusturma performans: karsilastirilmigtir. Kinect algilayicisindan alinan derinlik
verisi oldukca falza giiriilti icerdiginden ve nokta bulutunda aykin bireyler
olusturdugundan RANSAC algoritmasi aykirt noktalarin tespiti ve ¢ikarilmasi
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¢ algoritmalari ile birlikte kullanilmistir. ICP alg

agamasinda eglestirm
olusturulmakta olan modele eklenen her yeni goriintiiniin diizglin ve hassas bicimde

hizalanmasinin saglanabilmesi icin kullanilmistir.

Anahtar Sozciikler: Ug boyutlu nesne modelleme, Ug boyutlu yeniden olusturma, Oznitelik tanimlayicilar,
yinelemeli en vakin nokta, kiiresel eniyileme, nokta bulutu hizalama.
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3D RECONSTRUCTION WITH INFRARED DEPTH CAMERA
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(3D) reconstruction. Combining depth information with images with infrared sensors,
these cameras enable images to be reproduced by 3D objects from different angles of the
object. It has many applications such as 3D reconstruction, object reconstruction, media
mapping, robotics, archeology, biomedical, game industry and virtual reality. Within the

scope of this thesis, RGB-D dataset which was obtained by using Kinect V1; The 3D
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compared. Since the depth data obtained from the Kinect sensor contains very high noise
and creates contradictory individuals in the point cloud, the RANSAC algorithm has been
used in conjunction with matching algorithms in the detection and removal of
contradictory points. The ICP algorithm is used to ensure that every new image added to

the model being created is aligned accurately and precisely.

Keywords: Three-dimensional object modeling, three-dimensional reconstruction, feature descriptors,
iterative closest point, global optimization, point cloud ahgnment.
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BOLUMI1I

Gelisen ve ucuzlayan teknoloji ile birlikte ortaya ¢ikan Kinect gibi kirmizi yesil mavi-
derinlik (Red Green Blue-Depth, RGB-D) kameralar tig-boyutlu (3B) yeniden olusturma
konusunda yapilan caligmalarin hiz kazanmasin1 saglamistir. Kizilétesi algilayicilar ile
derinlik bilgisini goriintii 1le birlestiren bu kameralar ile nesnenin farkli ag¢ilarindan
cekilen gorlintiileri nesnelerin 3B yeniden olusturmasim miimkiin kilmaktadir. 3B
yeniden olusturma ile nesnelerin yeniden olusturulmasi, ortam haritalama, robotik,
arkeoloji, biomedikal, oyun endiistrisi ve sanal gergeklik gibi birgok uygulama alanmna
sahiptir. RGB-D kameralarin gelisimleri hizla devam etmekte ve her gegen giin daha

yiiksek ¢ozlniirliik ve dogruluga sahip ulasilabilir teknolojiler gelistirilmektedir.

Bir nesnenin 3B yeniden olusturulabilmesi i¢in o nesneye ait farkli konumlardan ¢ekilen

RGR=D ocariintiilere 1thtiva nvnlmaktadir Cekilen her hir ofdriintii icin odriintiiniin
LV A =2 & =3 i (&4 L. \/\/ N~ Liw/ i Ul L [ ES RIS

RGB-D goriintiilere ihtiyag duyulmaktadir. Cekilen et goriintii icin goriin
g

¢ekildigi kameralarin alti serbestlik derecesine (6 degrees of freedom) sahip konum
bilgilerinin yiiksek dogrulukta bilinmesi gerckmektedir. Fakat kamera konumlarn her
zaman kesin olarak elde edilemeyebilir. Kamera konumlarinin bilinmedigi durumlar icin
aragtirmacilar 3B yeniden olusturma iglemini genellikle asagidaki asamalardan olusan bir
akig ile 6zetlenebilir. Bunlar;

1. Verinin alinmasi,

2. Kamera konumlarinin yaklasik olarak tahmin edilmesi,

3. 3B yeniden olusturma (taslak model),

4. Kiiresel eniyileme ile kamera konumlarinin daha hassas bir sekilde tahmini,

5. Yeni kamera konumlan ile 3B yeniden olugturma (nihai model)

olarak 6zetlenebilir. Bu akis Sekil 1°de gosterilen akis semasi ile gorsellestirilmistir.



Verinin alinmasi

v

Kamera Konumlarimin
Tahmini

Taslak Model

Kiiresel Eniyileme

A 4

Modeiin
Olusturulmas:

Sekil 0.1. 3B yeniden olusturma akis semasi.

Bu akis i¢in ilk adim verinin alinmasidir. Veriler kameralar araciligiyla elde edilmektedir.
Kamera goriintiilerine yardimer olarak derinlik bilgisinin elde edilmesi de miimkiindiir,
Farkli tiirden veriler kullanilarak 3B yeniden olusturma isleminin bagarimi arttirilmaya

calisilmaktadir.

Ikinci adimda, kamera konumlarmm yaklasik olarak tahmin edilmesi gerekmektedir.
Kamera konumlarninin yaklasik olarak hesaplanabilmesi i¢in  gériintiiler arasi

eslestirmelerin bulunmasi gerekmektedir. Eger goriintliler arasi eslestirme noktalar
bulunabilir ise kameralarin yer degistirme degerleri yaklasik olarak hesaplanabilir. Fakat,
gbriintil icerigine bagh olarak gériintiiler aras: eslestirilen noktalarin sayis:1 diistik olabilir.
Bu gibi durumlarda hesaplanan kamera konumlarinin dogrulugu diisiik olacak ve yiiksek
hatali islem yapilmasma yol acilacaktr. Aksi durumlarda ise gortintiiler arasi degru

eslestirilen nokta sayisinin yiitksek olmasi kamera konumlarinin yiiksek dogrulukta

tahmin edilmesi anlamina gelmektedir. Goériintiiler arasinda tespit edilen yiiksek

[R)



eslestirme sayist her zaman yiiksek dogrulukta kamera konumu tahmini icin yeterli
olmayabilir. Eslestirilen nokta sayisinin yiiksek oldugu durumlarda kamera konumlariin

tahmin dogrulugunu diigtiren bir diger hususta yanlg noktalarin eslestirilmesidir. Buna

gore, gorlintiiler aras1 dogru noktalarm eslestirilmesi ve dogru eslestirmelerin sayisi, 3B

yeniden olusturma problemi icin énemli problemlerdir.

Ugiincii adimda, 3B modelin bir taslaginin olusturulmasi ele alinmaktadir. 3B modelin
olusturulabilmesi i¢in farkli konumtardan ¢ekilen goriintiilerde yer alan eslestirilmis

noktalar, kamera parametreleri ve kamera konumlar kullanilarak derinlik bilgileri
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alinmasi daha vogun ve yiiksek dogrulukta modeller olusturulmasmni miimkiin
kilmaktadir. Ikinci adimda elde edilen kamera konum tahminleri her zaman yiiksek
dogrulukta olmadigi igin ilk olusturulan model taslak model olarak adlandirilmistir. Bu

taslak modelin diizeltilerek daha diizgiin bir model elde edilmesi gerekmektedir.

Dordiincti adimda, taslak model ve tahmin edilen kamera konumlan ele alinarak
eniyileme yontemleri ile var olan hatalar azaltilmaya ¢alisilmaktadir. Son adimda ise
tyilestirilen kamera konumlar1 ve derinlik bilgileri kullanilarak ticlincii adim tekrar

calistirllmaktadir. Sonug olarak elde edilen model daha diizgiin bir nihai model olacaktir.

kullamilmigtir. Segilen kamera ucuz ve ¢ok bulunabilir bir model olan Kinect V1
modelidir. RGB-D kamera kullanim1 ile daha yoZun ve daha dogru bir model elde
edilmesi amaclanmustir. Literatiirde yer alan goriintii noktas: eslestirme algoritmalari ve
eniyileme yontemleri kullanilarak bir karsilagtirma ortami olusturulmus ve yéntemler bir

arada kullanilarak 3B yeniden olu§turma basarimlari incelenmistir. Bdylece yapilan

Sonraki alt boliimde 3B yeniden olusturma ile ilgili literatiir taramasi verilecektir. BSliim

IT"de, derinlik bilgisi kullanilarak 3B yeniden olusturmada kullanilan cihaz ve yontemler

incelenmistir. Boliim IIT'te, tez kapsaminda kullanilan veri kiimesi ve yontemlerin

edilen sonuglar ve degerlendirmeler verilmistir,



1.1 Literatiir Ozeti

(S

3B derinlik bilgisini

Bunlar aktif ve pasif yontemlerdir. Aktif yontemler, 3B yeniden olusturmanm dogrudan

‘<

derinlik  bilgisinin alinmasimin  mimkin oldugu algilayicilarin  kullanilarak
gergeklestirildigi yontemleri belirtir. Aktif yontemlerde kullanilan algilayicilar 3B lazer
tarayicilar, ucus siiresi tabanli derinlik algilayicilar ve belirli bir desenin yansitilarak
derinlik bilgisinin dogrudan elde edildigi algilayicilardir (Horaud vd., 2016). Bu
algilayici tipinde alinan ortam bilgisi dogrudan derinlik verilerini i¢erdiginden derinlik
bilgisinin ¢rkarimu i¢in ek bir isleme ihtiyag duyulmamaktadir. Aynca, aktif yontemlerde

kullanilan algilayicilar ¢ok pahali cihazlardir.

Pasif yontemler, derinlik bilgisinin algilayici tarafindan dogrudan elde edilemedigi ve ek
yontemler kullanilarak derinlik bilgisinin tahmin edildigi yontemleri tanimlamaktadir. Bu
yontemler, binokiiler stereo (binocular stereo) (Cochran ve Medioni, 1992), fotometrik
stereg (Cla
icermektedir. Pasif yontemlerde kullanilan cihazlar daha uygun maliyetli olmasina
ragmen basarim olarak kabul edilebilir bir diizeyi saglayabilmeleri i¢in 6zgiin yaklasimlar

gerckmektedir.

Stereo kamera veya ¢oklu kamera kullanilarak derinlik haritas1 olusturulmast konusu

nhil h
1

arit
1N 1lAl il

act nlig ag1
Lll adl uvlustuluiiiiasi

konusunda yapilan ilk c¢alismalardan biri olan (Cochran ve Medioni, 1992), derinlik

haritasinin basarimina etki eden problemler dért madde halinde belirtitmistir. Bunlar;

e Fotometrik degisimler: Sahneler arasi, 1518in acisindan kaynaklanan bazi

farkliliklar s6z konusu olabilir. Bu nedenle gorintiiler arasi eslestirme isleminin

olacaktir.

e Ortiigmeler: Gériintiiler arasinda, agi farkhiliklarindan kaynaklanan iki ve

gorlintiiller arasinda karsiligi olmayan noktalar olusabilir. Boyle bolgeler



e Teckrar eden desenler: Bir duvarin tuglalar, kitaplhiktaki kitaplar gibi goriintii

igerisinde tekrar eden goriintli bélgeleri yanlis eslesmelere sebep olabilir.

e Desensiz bolgeler: Goriintlil igerisinde desen igermeyen genis bolgelerin
eslestirilmesi miimkiin olmayacak veya yanlis eslestirmeler ortaya ¢ikacaktir. Bu

nedenle elde edilecek derinlik haritasi da hata igerecektir.

Cochran ve Medioni ¢alismalarinda bu sorunlarin giderilebilmesi i¢in alan ve §znitelik

tabanh yvaklagimlarin birlikte kullanildig: bir yontem &nermistir.

Lotti ve Giraudon (1993) ¢alismasinda, stereo goriintiiler arasinda eslestirme isleminde
kullanilan sabit boyutlu pencereye alternatif olarak adaptif bir pencereleme yontemini
onermistir, Adaptif pencere boyutunun kullamildig: eslestirme mekanizmasi daha yiiksek
dogrulukta cslestirme olanagi saglamis ve derinlik haritast olusturma basarimint

arttirmistir.

Adjouadi ve Candocia (1994) tarafindan sunulan yontemde stereo eslestirme islemi icin
Walsh doniistimii tabanhi bir yaklasim kullanilmistir. Bu ¢alismada, stereo gérintiiden
derinlik hesabmin en temel problemleri olan 6znitelik bulma, bulunan 6znitelikleri
eslestirme, eslestirilen ozniteliklerin dogrulugunu kontrol etme ve dogru eslestirilen

noktalar1 kullanarak derinlik hesaplama konularinda iyilestirmeler saglanmistir.

Pollefeys vd. (2004), stereo el kamerasindan alinan goriinttler tizerinden yogun (dense)
3B yeniden olusturma islemi icin bir 6znitelik takip yaklasimi kullanarak derinlik haritasi
cikartmistir. Burada oznitelikler takip edilmekte ve paket halinde elde edilen ardisik
karelerden olusturulan kamera konumlar1 ve 3B derinlik haritas1 diizeltilmektedir. Bu

diizeltme islemi sonucunda elde edilen derinlik haritas: ve kamera konumlar1 hareketten

Esteban ve Schmitt (2004), ilk olarak her bir kamera acisindan bir derinlik haritasi

hesaplamistir. Bu derinlik haritalar1 birlestirilerek bir maliyet yigmi (cost volume)

olusturulmustur. Ardindan bu maliyet yigim tizerinde iterasyonel bir algoritma ile en

Aiigisl harmia cahin yizaey hae
UUSUR  [AUIIT  Sdillp YUZZY UC

ozellikleri de kullanilmistir. Esteban ve Schmitt tarafindan vapilan calismaya benzer



sekilde, Goesele vd. (2006) maliyet yiginlarim1 olusturmus ve bu maliyetleri VRIP

(Curless ve Levoy, 1996) yontemini kullanarak birlestirmislerdir.

Furukawa vd. (2008) calismasinda, stereo eslestirme icin ilk olarak goriintiiler arasi
kiiresel temel 6znitelik noktalarinin 3B koordinatlar hesaplanmistir. Gorsel bir kabuk
model olusturularak bulunan bu 6znitelikler kabuk model {izerine yerlestirilmistir. Bu

elde edilen kabuk model enerji minimizasyon algoritmasi: kullanilarak iyilestirilmistir.

Stereo veya coklu kamera kullanilarak gergeklestirilen sistemlerin bagarimlarn aktif
yontemlere nazaran daha karmagik ve bagarim diistik

bulundurarak bu tez kapsaminda Kinect V1 cihazi kullanilmistir. Kinect V1’de kullanilan
algilayict  (US20170004623A1, 2005) patenti ile ortava atilmigtir. Kinect V1,
yapilandirilmis 151k (Albitar vd., 2007) yaklasimin1 kullanmaktadir. Lazer tarayicilara
gore nispeten daha uvgun maliyetli olmasi ve pasif yaklagimlara gore derinlik bilgisini
hazir sunmasi cithazin tercih edilirligini arttirmaktadir. Kinect’te kullanilan derinlik
iksel boyutundadir. Di Wanildi@

1L

y 1 u

cihazlar ile karsilastirildiginda bu ¢ozlniirliikk degeri viiksek hassasiyete sahip model
olusturmak i¢in olduke¢a dustiktir. Ayrica, kinect tarafindan saglanan derinlik haritas:
yliksek giirtiltii oranina sahiptir. Guriiltiilii derinlik haritasi, 3B yeniden olusturma

isleminin basarimini etkileyen bir diger faktor olarak ele alinmalidir.

yliksek c¢ozintrliige ve dogruluga sahip olmasmi saglamak igin cesitli teknikler
kullanilmaktadir. Bu uygulamalardan bir tanesi olan KinectFusion (Newcombe vd., 2011;
Izadi vd., 2011), kinect sahnelerini kullanarak yogun ve hatasiz 3B yeniden modelleme
yapmayl amaclamaktadir. Newcombe vd. (2011) karmasik sahnelerin gercek zamanh 3B
modellenmesi icin yogun yiizey eslestirme ve kamera konum takibi islemlerini
gerceklegtirmigtir. Kamera konumlari, ardigik sahnelerden alinan tlim derinlik bilgileri ile
yeni gelen sahnenin derinlik bilgilerini iteratif en yakin nokta (Iterative Closest Point -
ICP) algoritmas ile takip edilmektedir. Her sahne arasinda takibe gére tiim derinlik

bilgisinin kullanildi§1 bu yontem, olusturulan 3B sahnede daha az kayma ve daha yiiksek

dogruluk saglamaktadir. Song vd. (2013) yiizey yeniden olusturma probleminin ¢éziimii



Izadi vd. (2011) ise KinectFusion uygulamasinda kullanilan yontemlerin daha 8zgiin bir

GPU g:eklrd egi ve genisletilmis GPU islem ySntemi ivilestirilmesini temel almaktadir. Bu

kapasitesini etkilemeden béliitleme ve kullanici etkilesimini yapabilmesini miimkiin

kilmastir.

Bu yontemler nesnenin 3B yeniden olusturulmasini miimkiin kilmaktadir. Fakat
olusturulan nesne halen sahnenin kiiglik bir parcasidir ve sahnenin elde edilmek 1stenen
obje disinda kalan gériintiistinii de icermektedir. Chen vd. (2013) ¢alismasinda basit bir
uzaklik esik degeri kullanaral
kolaylastirmistir. Béyle bir islem yanhis eslesebilecek bolgeleri azalttigr i¢in nesnenin

veniden olusturma basarimini da arttirmaktadir. Fakat bu yontem fazla girinti ¢ikintiya

sahip nesneler lizerinde iyi ¢galigmamaktadir,

modelleme yapilabilmesini saglamistir. Bu yontem ise veri kiimesinde olmayan nesneler

i¢in diizglin calismamaktadar.

Morana (2014) farkli bir yaklasim ile 3B sahne yeniden olusturma g¢alismasi

gerceklestirmistir. Chen vd. (2013; 2014) calismalarindan farkh olarak bu ¢alismada
bir sekle sahip olmasi durumunda elde edilen sonuclar iyilestirilmistir.
Kinect algilayicisinin yiiksek giiriilti oranina sahip oldugundan bahsedilmisti. ICP

algoritmasi yliksek giiriiltii iceren veriler lizerinde kullanildiginda basarimi oldukea ditsen

bir algoritmadir. Bu nedenle, Chatterjee vd. (2012), ICP algoritmasinin yiiksek giiriiltiide

yanlis sonuclar Uretmesinin Oniine gecebilmek adina ICP algoritmasindan Once
uyarlanabilir ¢ift-yonlii filtre (adaptive bilateral filter) kullanmistir.

Sturm vd. (2013) tarafindan, KinectFusion tabanli insan figirlerinin taranmasi ve

yazdirnilmasimi miimkiin kilan CopyMe3D adindaki yazilim gerceklestirilmistir. Benzer



Bunlarin yanminda Skanect yazilimi Kinect algilayict kullanarak 3B nesne olusturma

konusunda basarili sonuclar iiretmektedir. Bu yazilim kullanicidan arka plana ait olan
bdlgelerin isaretlemesini istemektedir. Karmasik sahnelerde bu durum islemi

zorlastirmaktadir.

Valentin vd. (2015) ¢alismasinda SemanticPaint adinda etkilesimli bir 3B sahne yeniden
olusturma yontemi Snermistir. Bu sistem KinectFusion, ¢cevrimi¢i 6&renme, konusma
tanima ve ortalama alan ¢ikarimi gibi farkh teknikler: bir araya getirerek farkli nesneleri

yeniden olusturulmus sahneden gerg¢ek zamanli olarak ayirabilmektedir.

Pan ve Taubin (2016) ¢alismasinda, olusturulan sahneden nesneye ait nokta bulutlarinin
aynstirilabilmesi i¢in bir yéntem 6nerilmistir. Bu yontemde nesnenin sahnenin ortasinda

oldugu varsayilmaktadir, Ayrica bu sistem ger¢gek zamanli ¢alisma i¢in uygun degildir.

Jaiswal vd. (2014), geleneksel bir 3B nesne yeniden olusturma i¢in kullanilan biitiin bir

3B kismi nokta bulutlari RANSAC (Random sample consensus) (Fischler ve Bolles,
1981) algoritmasi ile kabaca olusturulmaktadir. Ardindan, bu ilk taslak, ICP (Besl ve

McKay, 1992) algoritmast gibi yinelemeli bir algoritma ile iyilestirilmektedir.

Xie vd. (2015) calismalarinda, ayrik 6znitelik tanimlayicilart kullanarak sahneler arasi

modeli olusturulmaktadir. Ardindan yeni sahneler bu modele eklenerek nesne yeniden
olusturma islemi gergeklestirilmektedir. Bu calismada agirliklandirilmis ICP algoritmasi
kullanilarak birlestirme adiminin basarimi artirilmigtir. Ayrica bu calismada her 1CP
adiminda ayr1 noktalarin tespiti yapilarak hata olusumu en aza indirilmektedir.

3B nesne yeniden olusturma islemi i¢in Kinect tarafii
kullanilarak yeniden olusturma basariminin arttif1 literatiirde yapilan ¢alismalardan da
anlasilmaktadir (Knopp vd., 2010; Lemuz-Lopez ve Arias-Estrada, 2006). Bu tez
¢alismasinda 3B nesne yeniden olusturma islemi icin farklr goriintii eslestirme (SIFT,

SURF, ORB) (Lowe, 1999; Bay vd., 2006; Rublee vd., 2011) algoritmalarindan elde

basariminin nasil degisiklik gosterecegi incelenecektir,



BOLUM I1

2.1 Girig

Derinlik algilayicilar, ortaya ¢ikislarindan bu yana miihendislik, arkeoloji, biomedikal, oyun
endiistrisi ve sanal gerceklik gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Bir sahnenin 3B haritasin

veya bir cismin 3B modelini olusturmak uzun yillardir bilgisayarla gérme alaninda ¢alisilan

3B gorsellestirme i¢in gergek diinya nesnelerinin elde edilmesi ve yveniden olusturmasi
problemi iki ana baslik altinda incelenebilir: gergek diinya nesnelerinin derinlik verilerinin
nasil elde edilecegi ve nesnenin birden fazla modelinin tek bir modelde nasil birlestirilecegi.

Bu sorunlarin her ikisi de ayri ayr1 alanlarda arastirmacilar tarafindan yogun bi¢cimde

Nesnelerinin derinlik verilerinin nasil elde edilecegi alanda yapilan ¢alismalarda, derinlik
bilgisi farkli yontemlerle elde edilebilecegi ortaya konulmugtur. Bu yontemlerden bazilari

Boliim 2.2 de incelenecektir.

A TMiasetealfl: P12 TId T Uileadazaalazd
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3B nesnenin seklini sayisal olarak elde etmek igin gesitli literatiirde birgok farkli yontem
bulunmaktadir. (Remondino ve El-Hakim, 2006) tarafindan yapilan siniflandirma, 3B yeniden
olusturma islemlerinde uzaklik Slgme yontemlerini iki tiire ayirir: temaslh ve temassiz dlegme.
Temash ¢éziimler bir algilayict (probe) yardimu ile fiziksel olarak nesneye dokunarak mesafe
olglimiini temel alan ¢oziimlerdir. Temassiz ¢dziimler 1se goriintiller veya 1s1k kaynaklan
kullanarak derinlik bilgisini elde etmektedir. Temassiz ¢oztimler ayrica aktif ve pasif olmak

tizere iki ana kategoriye ayrilabilir. Bu yontemlerden bazilart Sekil 2.1°de belirtilmistir.



3B Sensorler

v ¥

Aktif Sensdrler Pasif Sensorler

Aktif Stereo Stereo Vizyon
Lazer Uggenleme Yapidan Sekil
Yapilandinlms Isik Golgelemden Sekil

Ugus Siresi Silaetden Sekii

Dalga Boyu (interferometre) Oznitelikden Sekil
Meire (Harelenme) Cdak / Odak Saptirma
Holografi Fotogrametri

Sekil 2.1. Farkli 3B Aktif ve Pasif sensérlerinin gésterimi

Bu bolimde, mevcut tekniklere genel bir bakis sunulmaktadir. Ayrica ek olarak, bu tekniklerin

calisma prensiplerinin karsilastirmal olarak degerlendirilmistir.

2.2.1 Stereo goriintii

En yaygim olarak kullanilan 3B gérintii olusturma tekniklerinden biridir. Calisma prensibi
olarak insan goziiniin yapisi taklit edilmeye cahsilmistr. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi aym
diizlemde yerlestirilmis iki kamera kullanilmaktadir. Béylece sahnenin goriintiisti farkli iki
noktadan elde edilmis olur. Elde edilen iki gériintii tizerinde yatay eksen boyunca eslesen
noktalar tespit edilerek esitsizlik haritas1 ad1 verilen derinlik bilgilerini igeren bir g&riintii elde
edilir. Daha sonra kalibrasyon islemi sirasinda kamera parametreleri ve kameralar arasindaki

mesafe bilindiginden, esitsizlik haritas1 vardimi ile sahnenin veya nesnenin derinlik bilgileri
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P=(X,YZ)

Sekil 2.2. Stereo kamera modeli

Sekil 2.2°da gorlildiigl lizere ve Cl sirasiyla sag ve sol kamera merkezleridir ve bu iki kamera
merkezi arasindaki mesafe ile gdsterilmistir. 3 boyvutlu dizlemdeki herhangi bir P noktasinin,

sol kamera diizlemindeki izdisimi Pl, ve sag kamera diizlemindeki izdiisimi olarak

adlandinlmaktadir. Stereo kamera modelinde goriintli diizlemleri tizerindeki ve noktalar

bulduktan sonra figgenleme yontemi ile noktasinin derinlik bilgisi hesaplanir.
Piksellerin, iki géruntiinlin yatay eksenleri arasindaki farki esitsizlik (disparity) degeri olarak

adlandinlir ve d ile gosterilir. Esitsizlik degeri elde edildikten sonra, bu piksele karsilik gelen

z derinlik degeri Esitlik 1 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Z=f(b/d) (H

Bu ifadedeki terimlerden f (focal length) kameranin odak uzakligmi ve b (baseline length)

terimi ise de iki kamera merkezi arasindaki mesateyi temsil etmektedir.
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2.2.2 Lazer iicgenleme (Laser triangulation)

Sekil 2.3. Lazer iggenleme modeli

Bir lazer kaynagi tarafindan 1s1n noktasal veya seritler halinde nesne tizerine yansitilir. Daha
sonra 3B modeli elde edilmek istenen nesnenin kontrollii bir sekilde hareket etmesi saglanir.
Bu islem sirasinda nesnenin ne kadar hareket ettigi hesaplanmaktadir veya oOnceden
bilinmektedir. Bu islem sirada kalibre edilmis bir kamera ile alinan siirekli gériintiilerden
faydalanarak lazer noktalar1 veya cizgilerinin nesnenin {izerindeki hareketinden derinlik bilgisi
elde edilir. Genellikle lazer kaynag: ile kamera kontrolli bir ortam olusturmak i¢in kapali bir

kutu iginde yer almaktadir.

2.2.3 Yapilandirilmis 151k kaynag (Structured light)

Bu yéntemde, bir projektdr yardimi ile 3B modeli elde edilmek istenilen nesne {izerine 6zel bir
desen yansitilmaktadir. Bu desen genellikle gizgiler seklinde olmaktadir fakat noktalar veya
1zgara seklinde de kullanilan 6rnekleri mevcuttur. Nesne {izerinde yansitilan 15181n olusturdugu
dagilim en az bir kamera (genelde iki kamera) kullanilarak algilanir. Derinlik bilgisi elde
edilirken lazer lg¢genleme teknigine benzer bir yontem kullamitmaktadir. Burada nesneyi

hareket ettirmek vyerine, 151k kaynagindan yansitilan desen kaydiriimaktadir.
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Kamera / Sensor

Yapilandirilmis Isik Kayvnagi

Sekil 2.4. Yapilandirilmis 151k kaynag (Tarin, 1999)

2.2.4 Ucus siiresi (Time of Flight - ToF) kameralar

Ugus siiresi, bir nesnenin, partikiiliin veya dalganin bir ortam boyunca ilerlemesi i¢in gegen
siire kullanilarak olusturulan algilayicilarda kullanilan bir yéntemdir. ToF algilayicilar, 1g1nin
seyahatinin  siliresini, mesafesini  ¢lgmek veya ortam  Ozelliklerini  bulmak igin

kullanilabilmektedirler.

ToF kameralar, kaynaktan gonderilen 1smin ne kadar siirede geriye yansidiginin bilgisini
kullanarak nesneye olan mesafeyi dlcen algilayicilardir. ToF kameralar icin iki ana iglem adimi
bulunmaktadir. Bunlar aydinlatma ve algilamadir. Aydinlatma asamasinda gozle goriiliir
etkileri 6nlemek i¢in kizilétesi 151k veya lazer diyot yardimi ile 1sintar gdnderilmektedir.
Algilama adiminda ise yayvilan 1gmlar bir mercek ve optik filtre araciligiyla toplanmakta ve
1sinin seyahati icin gecen zaman, her bir piksel icin, sarj bagli cihaz (charge coupled device -
CCD) ilkesine dayanan iki boyutlu bir 151k algilama katmani dizisi tizerinde 6l¢iilmektedir

MY~z s ;5 ©
{boyie ve 5
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Sekil 2.5. Ugus siiresi kamerasi ¢alisma prensibi

2.3 RGB-D

3B veniden olusturma yontemlerinde derinlik bilgisi nesneyi yeniden olusturmak icin tek
basina yeterli olmamakta ayn1 zamanda renk bilgisine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Baz: derinlik
algilayicilardan elde edilen veriler sadece derinlik bilgisi i¢erdiginden dolayr diger
algilayicilardan  elde edilen renk bilgisi ile birlestirilerek sensor fiizyonu iglemi
gerceklestirilmistir.  Bu  sekilde elde edilen veriler RGB-D ve ya 2.5 B olarak
adlandirlmaktadir.

RGB-D veri saglamak icin literatiirde en ¢ok kullanilan algilayicilarin basinda Microsoft
firmasi tarafindan iiretilen Kinectler gelmektedir. Kinect’in V1 ve V2 olmak {izere iki farkh
versiyonu vardir, Ik siirtimi 2010'da cikmistir ve akademik calismalarda bityiik kullanim alam
bulmustur. Bunun baslica sebeplerinden biri olarak ucuz ve dogrulugu kabul edilebilir sonuglar
vermesi gOsterilmektedir. Bu tez calismas1 kapsaminda Kinect V1 ile elde edilen ver1 kiimesi

kullanilmasina ragmen, bu béliimde V2’den de bahsedilecektir.

2.3.1 Kinect V1

Ikinci versiyonunun piyasaya siiriilmesinin ardindan V1 olarak amlmaya baslanan ilk Kinect;
2010 yilinda Microsoft firmas: tarafindan Xbox oyun konsollarinda kumanda islevi gérmesi
icin tasarlanmis bir algilayicidir. Bu algilayici, oyuncunun fiziksel hareketlerini takip
edebilmek adina derinlik bilgisinin elde edilmesinde kullanilan kizilétesi kamera; renkli

gorlntlyli elde etmek i¢in kullanulan RGB kamera ve kizildtesi kamera igin bir adet 151k

kaynag: ile donatilmigtir. Ucuz, derinlik bilgisi verebilen bir algilayict oldugundan akademik

14



calismalar da dahil olmak tizere genis bir kitle tarafindan kullanilmis, hem Microsoft hem de

topluluklar tarafindan oldukga fazla desteklenmistir. Insan takibi, poz ve hareket algilanmast,

ullanilmaktadir. Sekil 2.6’da Kine

t’e ait temel

(@)

kizil otesi isik RGB kamera
kizil otesi kamera

hareket motoru

Sekil 2.6. Kinect algilayici yapitaslar

Kinect V1, derinlik haritasinin ¢ikariminda yapilandirilmis 1sik teknigini kullanmaktadir.
Kamera ¢oziiniirlikleri sirastyla 1280x960 ve 640x480 piksel olmakla birlikte saniyede 30 kare
cekebilmektedirler. 0.5 metreden 8 metreye kadar olan mesafelerde kullanimda giivenilir
sonuclar alinabilmektedir. Kizil6tesi 1s1k kaynagi ¢izgisel bir desen yerine Sekil 2.7 de goriilen

yapiya benzer bicimde benek deseni kullanarak yapilandirilmis 1s1k yayilimi yapmaktadir.

Sekil 2.7. Kinect kizilétesi 151k yapist



Sonrasinda 151k kaynagindan yayilan 1sin ile kizilotesi kameraya yansiyan 1sin (kaynak, almag

aras1 mesafe) kullanilarak biitiin benekler icin iicgenleme uygulanmaktadir (Sekil 2.8).

' ) IR Emitter alpha, beta

RGB Camera ™ |
|

IR Depth
Sensor

Intrinsic RGB

Intrineic RGB*

Sekil 2.8. Kinect — Uggenleme

V1 in en biiyiik dezavantaji giiriiltii bagisikliginin oldukca diisiik olusudur. Ortamda bulunan
diger 151k kaynaklari, Kinect V1 tarafindan yayilan desende ve dolayisi ile derinlik bilgisinde

kolaylikla bozulmalara yol acabilmektedirler.

2.3.2 Kinect V2

Kinect V2, derinlik algilama metodu olarak ucus siiresi prensibini kullanmaktadir. Cihaz
icerisinde Kinect V1 e benzer sekilde bir kizilotesi 151k kaynagi ile biri RGB digeri kizilotesi
olmak iizere iki kamera yer almaktadir. Kamera ¢Gzlnirliikleri sirasiyla 1920x1080 ve
512x424 pikseldir ve saniyede 30 kare alinabilmektedir. Kinect V2 igin tutarli kabul edilen

calisma aralig1 0.5 metreden 10 metreye kadar olan araliktir.

Kinect V1 den farkli olarak V2 de kizil6tesi yanip sénen 151k kaynagi sahneyi aydimlatmakta,

yakalanmaktadir. Derinlik bilgisi, 15181in gonderilmesi ve kizilotesi kamera tarafindan alinmasi

arasinda gegen siire kullanilarak hesaplanmaktadir.
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2.4 3-Boyutlu Yeniden Olusturma

3B yeniden olusturma icin Kinect benzeri algilavicilardan elde edilen ¢oklu verilerden
faydalamlacaktir, Aym kaynaktan ahinmis sabit nesne gorlntiileri ve derinlik bilgileri

kullanilarak ilgili nesnenin 3B yeniden olusturulmasinda kullanilacak olan yonteme iligkin

detaylar bu boliimde verilecektir.

RGB-D Veri Girisi <

RGB veriden 6znitelik

; Kiiresel Eniyileme
cikarmmi

Dongli Tespit
Edildi mi? —

Oznitelikler kullanilarak
Doniistim matrisi hesabi

Derinlik verisinin modele
kabaca hizalanmasi

v

ICP ile daha hassas hizalama

Sekil 2.9. 3B yeniden olusturma akis semasi

[lk olarak, goriintiiler aras: eslestirmeler tespit edilmekte, bu bilgi ile hesaplanan déniisiim
matrisi kullanilarak derinlik bilgileri kabaca hizalanmaktadir. Béylece, hem ICP kullanilarak
yapilacak olan eslestirmenin basarim artirilacak hem de ICP algoritmasinin ¢alismasi igin
gerekli olan zaman azaltiimis olmaktadir. ICP kulianilarak kabaca hizalanan derinlik biigiien
daha hassas bir sekilde modelle biitiinlesmig olacaktir. Her yeni goriintii icin bu islemler tekrar
edilmektedir. Goriintli tabanli eslestirmeler bir 6nceki gorlintii karesi referans alinarak
yapilmaktadir, Fakat derinlik bilgileri her adimda olusturulacak olan 3B model referans
aliarak ICP algoritmasi ile hizalanacaktir. En son adimda ise biitiin gériintiiler islenmis ve bir
model elde edilmistir. Fakat bu model bazi hizalama hatalar ve giiriiltiiler icermektedir.

Girtiltiilerin giderilmesi i¢in aykiri nokta tespiti kullanitmaktadir. Ayrica, hizalama hatalarinin
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tyilestirilmesi i¢in iiretilen taslak model ve onceki kamera konumlar kullanilarak kiiresel
eniyileme islemi uygulanmaktadir. Burada anlatilan 3B yeniden olusturma i¢in izlenecek
yontemin ala
Sonraki alt boliimlerde kullanilan y&ntemlere ait bilgiler verilmektedir. ilk olarak bu tez
calismasinda kullanilan 6znitelik tanimlama ve eslestirme yontemleri, ardindan ICP

algoritmasi ve son olarak kiiresel eniyileme yontemi ele alinmustir.

2.4.1 Ogznitelik ¢1karma ve eslestirme yontemleri

Oznitelik ¢ikarma ve eslestirme gériintii ¢iftleri arasindaki eslesen noktalarin bulunmasini
saglamak i¢in ¢aligilan konulardandir. Oznitelik ¢ikarma, goriintil i¢erisinde 6nemli ve ayirt
edici nokta/bdlgelerin belirlenmesi olarak ifade edilebilir. Oznitelik eslestirme ise bu 6znitelik
nokta/bélgelerinden ¢ikarilacak olan tamimlayict  bilgilerdir. Bu  bilgiler, goriintiide

olusabilecek olan bakis acis1, agisal degisimler, giirtiltii ve boyut degisimleri gibi bozucu etkiler

1

e
e3¢
=
c
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gortintl eslestirme (SIFT, SURF ve ORB ) tekniginden bahsedilecektir.

2.4.1.1 SIFT

Olgekten bagimsiz 6znitelik doniisiimii (SIFT - Scale Invariant Feature Transform) algoritmasi
NNA crslsndn T Acx T
Uu4 ylndd LOw 1

€
ve olgekten bagimsiz 6znitelikler iiretmeyi amaglamaktadir. Onerilen bu algoritma, agidan
bagimsizlig1 saglamak icin secilen piksel ¢evresindeki piksellerin merkez piksele gore egim
yonelimleri ve egim biiyiikliikleri kullanmaktadir. Olgek bazh degisimlere kars: giivenilirlik
saglamak i¢in ise 6lcek uzayi olarak adlandirilan, goriintiiniin farkli boyutlara 6lceklenmesi ile
clde edilen goériintli havuzundan faydalanmistur. SIFT algoritmasi dort adimdan olusmaktadir:
Olcek uzaydaki uc noktalarin tespiti, 5znitelik konumlamasi, vénelim belirlenmesi ve 6znitelik

tanimlayicisi.

Ik adim olan 6l¢ek uzaydaki ug noktalarm tespiti asamasinda oncelikli olarak gdriintii farkl
6lceklerde yeniden boyutlandirilmaktadir. Bir sonraki adimda ise farkli lgeklerdeki gériintiiler
Gauss yumusatma filtresi ile bulaniklastirilir. Bu durumun matematiksel gésterimi Esitlik 2°de

gosterilmistir.
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Lx,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y) (2)

Bu ifadede [ giris goriintiisiinii, & Gauss konvoliisyon ¢ekirdegini ve L ise bulaniklastiriimis
gorintliyil temsil etmektedir. o ise Gauss konvoliisyon ¢ekirdeginin 6lgek katsayisidir ve

Gauss konvoliisyonu ¢ekirdegini olusturmak i¢in kullanilan denkiem Esitlik 3’de verilmistir,

g—x*+y¥*)20°

G6xy,0) =5—;

3)

Olgek
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Gauss Farklan

Blurlagtinlrig Goriintiler

Sekil 2.10. Gauss farklari islemi

Farkli 6lceklerdeki bulaniklastirilmis goriintiilerin sirali olarak farklar alinarak Gauss farklar

(Difference of Gaussian, DoG) islemi gerceklestirilir. Bu islem Sekil 2.10’de gosterilmistir.

Ozellik noktalar1 (u¢ noktalar), goriintiilerin cesitli 6lgeklerinde DoG havuzundan Slcekler

arasindaki en yiiksek deger kullanilarak tespit edilir ve bu islem Sekil 2.11°de gosterilmistir.
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SCEKll Z.11. U¢ noktalarin tespiu

Belirlenen ug noktalar arasindan ¢ok diistik ve cok yiiksek genlige sahip olanlar elenerek isleme

bilgilerin glivenilmez olarak gériilmesidir. U¢ noktalar bulunduktan sonra her bir nokta icin
konum, 6lcek, yonelim gibi bilgiler hesaplanir. Bu bilgiler bize 6znitelik noktalarini, bu
noktadaki Oznitelifin boyutunu ve son olarakta Oznitelifin hangi aciya sahip oldufunu

gostermektedir.

Bu bilgiler arasinda en ¢nemlisi yonelimlierin belirlenmesidir. SIFT algoritmasi her bir
Oznitelik bolgesi i¢in yonelimleri hesaplamaktadir. Yonelim hesaplanmasi ic¢in ilgili bolgede
yonelim bliyiikliiklerinin histogrami olusturulur. Bu histogramin boyutu 36 olarak segilmistir
ve her bir histogram degeri 36 derecelik bir agiy1 kaplayan degerleri belirtmektedir. Ardindan
bu histogram, iginde en yiiksek biiyiikliik degerini igeren histogram noktas: ilgili bolgenin

acisim vermektedir, Bu agisal degerin yaninda agidan bagimsizlig arttirmak adma tepe degerin
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bolgesi icin toplamda en fazla {i¢ farkli ag¢1 atanabilmekte ve her a¢i degeri i¢in ayri bir

tanimlayici hesaplanmaktadir.

Bulunan her bir 6znitelik bélgesi ve her bir bolgenin sahip oldugu yonelim agis1 kadar
tamimlayici hesaplanmaktadir. Tanimlayicilar, yonelim acisi sifirlanarak acisal degisimlerden
bagimsiz hale getirilmektedir. Olcekten bagimsizhik ise u¢ noktanin yer aldifi 8leek uzaymdan
belirlenmektedir. Boylece elde edilecek degerler hem 6lcek hemde agidan bagimsiz olacaktir.

Tanmimlayic1 ¢ikariminda ise 6lgege bagh olarak secilen bir boyutta dairesel bir pencere i¢in



hesaplama yapilmaktadir. Ayrica, tanimlayici degerleri, 151k degisimlerinin daha az etkilenmesi

icin normalize edilmis ve agirhiklandirilmis bir goriintii penceresinden hesaplanmaktadir.

(TQ(

oasinin narcalara avrilaralk her bir narca icerisinde vonelim
caiiliay . X s palpalald dyllialal IO DAL pelha SHUIsIuL yuoll
bily vitkliik histogramlarmin  hesaplanmast ve bu deZerlerin art arda eklenmesi ile elde
edilmektedir.

Boylece elde edilecek olan tanimlayic1 vektorler, baska goriinti bolgelerinden hesaplanmis
tanumlayici vektorler ile karsilastirilarak bir goriintii pargasinin baska bir goriintii parcasi ile

eslestirilmesini belirlemek i¢in kullanilabilmektedir.

2.4.1.2 SURF

SIFT algoritmasinin dznitelik tespit ve eslestirme konularinda gdstermtis oldugu yiiksek
performans bu algoritmay1 referans hale getirmistir. Bir ¢cok farklh uygulama ve yaklasimda bu
algoritmada gergeklestirilen islemler referans alinmistir. Bu gahsmalar icerisinde en

1T QTTDE‘ STIFET a
iOURD, S a

ve ¢esitli goériintii bozulmalarma karsi daha giirbiiz bir algoritma elde etmek i¢in 6nerilmis bir
algoritmadir. SURF algoritmasinda, SIFT’te kullanilan adimlara farkli yaklasimlar ile

alternatif tretilmistir.

Bu yaklasimlardan ilki, 6lcek uzaymi olusturmak i¢in SIFT algoritmasinda kullanilan DoG
anmaktir. Kutu filtreler, integra
kullanilarak ¢ok hizli bir sekilde hesaplanabilir. Ayrica SURF, boyut uzaymi olustururken
gorunti dlgegini kigiiltmek yerine filtre boyutunu biiytitmekte ve bdylece boyutlandirma ve
tekrar integral gorilintli olusturma adimlarinda kaybedilecek zamandan tasarruf etmektedir.
Elde edilen bu boyut uzayindan 6znitelik noktalarimin tespiti icin Hessian goriintii bolgesi
bulma tabanli bir yaklasim kullanilmigtir. Y 6nelim hesabinda ise yatay ve dikey yonde dalgacik
cevab1 (wavelet response) gauss agirhiklan ile birlikte kullamimaktadir. Bu dalgacik
cevabindan elde edilen bilgi aym1 zamanda Oznitelik tanmimlayicist olusturulurken de
kullanilmaktadir. STFT e benzer sekilde 6znitelik bolgesi alt pargalara boliinmekte ve dalgacik
cevaplar Oznitelik olarak siralanmaktadir, Bunlara ilave olarak dznitelik noktalarimin tespiti
sirasinda hesaplanan kenar cevabinin isareti gbz 6éniinde bulundurulmakta ve sadece eslesen
isarete sahip gériintii parcalarimin eslestirilmesine calisiimaktadir. Bdylece islem hizi da

arttirllmig olmaktadir.



24.1.3 ORB

ORB, algoritmast FAST (Rosten ve Drummond, 2006) 6znitelik tespit ve BRIEF (Hutchison
vd., 2010) tammlayicilarinin biraz degistirilmis versivonlarindan olusturulmustur (Rublee vd

2011). ik olarak 6znitelik noktalarin1 FAST ile belirledikten sonra bu noktalar i¢in Harris kdse
degeri hesaplanmaktadir. Bu degerler arasindan istenilen N tanesini ¢ekmek icin siralama
yapilir. FAST algoritmasinda yonelim hesaplanmadig i¢in bulunan &znitelik noktalar: ac
degisimlerine bagumlidir. ORB algoritmasi bu problemin ¢ézimi i¢in 6znitelik bolgesinde

agirliklandinlmes agirhik merkezini hesaplamaktadir. Bu noktanin merkez nokta ile yaptig agi

1se 9znitelik bol
rotasyon matrisi olusturulur ve BRIEF &znitelikleri bu matrise gore yonlendirilir. Islem yiikii
bakimmdan ORB, incelenen diger dznitelik tamimlama algoritmalarina gore daha hafif bir

algoritmadir.
2.4.2 Yinelemeli en yakin nokta (ICP)

Yinelemeli en yakin nokta algoritmasi (Besl ve McKay, 1992), iki nokta bulutu arasindaki
uzaklig1 en aza indirmeyi amag¢lamaktadir. Bu nokta bulutlarindan bir tanesi sabit (referans
nokta bulutu) tutulmaktadir. Diger nokta bulutunda yer alan biitiin noktalar veya se¢ilmig bir
kism1 i¢in referans nokta bulutunda bir eslestirme yapilir. Bu eslesen noktalar kullanilarak bir
doniisiim matrisi hesaplanir. Bu hesaplamada biitiin eslesmelerin kullanilmas1 dogru
a ,\} ........ A
agirliklandinilmas: veya aykirt noktalarin elenmesi gerekir. Bulunan bu déniisim matrisi

kullanilarak sabit olmayan nokta bulutunda yer alan noktalarm konumlari degistirilir. Ardindan

bu islemler belirli bir iterasyon sayis1 vada belirli bir hata degerine ulasana kadar tekrar edilir.

ICP algoritmasinda cslestirmek i¢in noktalar secgilirken hiza veya basarim g6z Oniinde
bulundurularak farkli yontemler kullanilabiimektedir. Bu yontemierden bazilar; Tum
noktalarin kullanilmas1 (Besl ve McKay, 1992), var olan noktalarmm tniform yeniden
orneklenmesi (Turk ve Levoy. 1994), rastgele 6rnekleme (Her iterasyonda farkh sayida nokta
segimi ile ) (Masuda vd,, 1996), renk yada yogunluk bulunduran imgeler igin yliksek
yogunluklu noktalarin se¢ilmesi (Weik, 1997), belirtilen yontemlerin bir nokta bulutu yada her

iki nokta bulutu i¢in uygulanmasi (Godin vd., 1994) sayilabilir. ICP de kullamlan en yakin



nokta hesabi, hata minimizasyonu ve kapali egriler olusturma teknikleri tizerinde de bir gok

calisma mevcuttur.

Bu tez kapsaminda, ICP algoritmasi, goriintli eslestirme ile yapilan ilk doniisiminden sonra
daha hassas bir hizalama elde edebilmek i¢in kullamlmistir. ICP icerisinde yanhs
eslestirmelerin doniisiimde hataya sebep olmasii engellemek igin RANSAC (Fischler ve

Bolles, 1981) algoritmasi kullanilarak 3B aykir1 nokta tespiti yapilmaktadir.

2.4.3 Kiiresel eniyileme

Ardisil RGB-D veriler ile hesaplanan kamera konumlar1 ve 3B nesne modeli, her yeni veri ile
olusacak artimli hatalardan kaynaklanan hatali hesaplamalar icermektedir. Sekil 2.12°te

olusturulmug bir 3B nesnede bu etkiden kaynaklanan hatali kisim gésterilmistir.

Sekil 2.12. 3B nesne yeniden olusturma birlestirme hatas

Her yeni gelen veri ile ufakta olsa gergeklesen bu hatalar toplanarak modelin bozuk bir bigimde
elde edilmesine yol acmaktadir. Bu hatalar, kiiresel bir enivileme yontemi ile kamera
konumlarinin yeniden hesaplanmasindan sonra modelin tekrar hizalanmasi ile giderilebilir.
Bunun yapilabilmesi i¢in ardisil sahnelerden alinan goriintiilerin bir noktada dongiiyii

kapatmaya olanak tanimast gerekmektedir. Déngiiniin kapatilmasi, daha énce goriilen bir



sahnenin en son gelen sahne ile avni bolgevi igeren veriye sahip olmasi ile miimkiin olmaktadir.

Bdylece bu iki sahne arasinda olugan hata hesaplanabilir ve biiyiik oranda iyilesme saglanabilir.

sonug olarak elde edilecek olan model daha az hata icerecektir. Kiiresel entyileme ydnteminin

sonuclari 1yilestirmesi beklense de islem yiikii bakimindan agir bir algoritmadir.



BOLUM 111

Bu tez kapsaminda (Xie, 2015/2019) tarafindan sunulan c++ tabanlhi program catisi
kullanilmustir. Bu program ¢atis1 déniisiimler ve hesaplamalar i¢in Point Cloud Library (PCL),
Open Source Computer Vision Library (OpenCv) gibi kiittiphaneler kullanmaktadir. SIFT,
SURF, ORB 6znitelik tespit ve tanimlayicilari kullanilarak gortintiler arasi eslestirme sayilari

ve gorsel sonucglar ele alimarak elde edilmistir. Ayrica, dongiiniin kapatlmas: ve kiiresel

3.1 Veri Kiimesi

Bu tez cahsmasinda Kinect V1 ile olusturulmus Washington RGB-D veri kiimesi

kullanilmistir. Bu veri kiimesi meyve, sebze, kutu, sise vb. 300 objenin yer aldif1 ve bu
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icermektedir. Ornegin veri kiimesinde yer alan “elma” kategorisi; kirmizi, yesil, sar1 vb.
orneklere sahiptir. Her 6rnek icin algilayicinin 30,40 ve 60 derece ag1 ile objeye baktig1 ve
objenin etrafinda tam tur attig1 goriintiilerden elde edilmis RGB-D goriintiiler bulunmaktadir.

Bu veri kiimesinde yer alan 6rnek nesneler Sekil 3.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.1. Washington RGB-D veri kiimesi 6rnek nesneleri (Lai vd., 2011)



Washington RGB-D veri kiimesi doner tabla {izerine yerlestirilmis nesnelerin belirli agilarda

dondiirtilmesi ile elde edilen veriler icermektedir. Bu verilerden farkli veri kiimeleri

sekilde sahnelerin kesildigi kiimelerdir, Sekil 3.2°de tam ¢oziniirliikte, sahnede kesilmis

'y 3 DGR Do ll1I0 ¥s

bunlara ait derinlik goriintiileri ve bu gériintiilere ait maske goriintiileri verilmistir.

(e) ®

Sekil 3.2. Washington RGB-D veri kiimesi: tam ¢ozlnlirlitk sahne goriintiisii (2), nesnenin
sahneden kesilmis goriintiisii (b), tam ¢oziintrlilk derinlik gérintisii (¢), nesnenin sahneden
kesilmis derinlik goriintiisii (d), tam ¢dziintirliik goriintii igin nesne maskesi (€) ve nesnenin

sahneden kesilmis goriintiisii icin nesne maskesi (f)



3.2 Benzetim Sonuclan

Ik olarak
karsilastinlmaktadir, Bunun i¢in SIFT, SURF ve ORB algoritmalarmin OpenCyv kodlan

kullamilmigtir.  Tim algoritmalarin  parametreleri  degistirilmeden kaynak degerleri

kullanilmustir. Tlk olarak bu algoritmalardan elde edilen ham eslestirme sayilart Sekil 3.3°de

gosterilmistir.
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Gorinti Cifti

Sekil 3.3. Washington RGB-D veri kiimesinde sadece goriintii ¢iftleri kullanilarak elde edilen
eslestirme sayilari

Sekilden goriildigi gibi farkli konumlardan alinan goriintiilerde cslestirme performanslar
degiskenlik gostermektedir. Fakat, SIFT ve SURF algoritmalan her goriintii ¢ifti igin sirasiyla
18 ve 14 eslestirme elde edilirken, ORB o6zellikle tam 90 derecelik donmelerin oldugu
durumlarda hig¢ eslestirme bulamayarak veri kaybina yol agmaktadir. Bunun yaninda STFT,

CTTDT <- MDD L. ~ 23

SURF ve ORB sirasiyla ortalama 6

Aadae . T

7.7, 66.4 ve 58 adet eslestirme elde etmistir. F:
cslestirmeler igerisinde hatali eslestirmeleri de barindirdigindan aykin olan eslestirmelerin
elimine edilmesi gerekmektedir. Bunun icin RANSAC algoritmas: kullanilarak bu
Ozniteliklerin ne kadar glivenilir olduguna bakilmistir, RANSAC uygulanan o6znitelik

eslestirmeleri Sekil 3.4°te verilmistir.



200

150

100

Eslesme Sayisi

Goriintd Cifti

Sekil 3.4. Washington RGB-D veri kiimesinde sadece goriintii ¢iftleri kullanilarak elde edilen
eslestirmelerin RANSAC ile azaltilmasi sonucu elde edilen yeni eslestirme sayilari

Sekilden goriilecegi iizere neredeyse biitiin eslestirme sayilarinda bir azalma olmaktadir.
Burada yer alan veriler incelendigimde SIFT+RANSAC, SURFFRANSAC ve ORB+RANSAC
ile elde edilen en az eslestirme sayilar sirasiyla 10, 14 ve 3°ttir. SURF ve ORB i¢in en az
eslestirme sayilarinda bir degisiklik ortaya citkmamis fakat SIFT icin 18’den 10’a ditsmistur.
Bunun yaninda ortalama eslestirme sayilart ayni sirayla 59.3, 49.3 ve 45 olarak ortaya
cikmaktadir. Eglestirmelerin ortalama ¢lenen sayilan 8.3, 17 ve 13 olarak elde edilmigtir.

Buradan SIFT 6zniteliklerinin digerlerine gére daha giivenilir oldugu anlasitmaktadir.

Bu 0znitelikler kullanilarak 3B yeniden olusturma vontemi her bir 6znitelik tanimlayict i¢in

kiiresel eniyileme olmadan ¢alistirilmistir. Elde edilen 6rnek goriintiiler Sekil 3.5°te verilmistir.



Sekil 3.5. Kiiresel eniyileme olmadan elde edilen 3B nesne modeli SIFT+RANSAC (a),
SURF+RANSAC (b) ve ORB+RANSAC (¢)

Sekil 3.5 incelendiginde SIFT+RANSAC ile elde edilen 3B modelin en az hataya sahip oldugu
gorilmektedir. ORB+RANSAC ve SURF+RANSAC ise 6znitelik eslestirmelerinin daha gok
oldugu onden bakis agisinda daha diizglin bir model olusturulmasini saglamistir. Ayrica
SURF-RANSAC ile bulunan eslestirmelerin dnden bakis agisinin oldugu goriintiilerde en iyi
performansi gdsterdigi aciktir. Bu cikarim nesnenin 6n yiizil incelendigi zaman daha net

goriilmektedir (Sekil 3.6).

Sekil 3.6 incelendiginde SURF+RANSAC tan elde edilen nokta bulutu hem yogun hem de
diger yontemlerden daha dogru bir birlestirme gerceklestirmistir. ORB+RANSAC’tan elde
edilen sonug ise daha az nokta icermekte fakat dogru birlestirme agisindan SIFT+RANSAC’a
gore daha iyl durumdadir. Fakat SIFT+RANSAC yogun bir nokta bulutuna sahiptir.



Sekil 3.6. Nesnenin 6n yliziine ait yakin gosterim goriintiiler SIFT+RANSAC (a),
SURF+RANSAC (b) ve ORB+RANSAC (c¢)

Elde edilen bu sonuglari iyilestirmek icin daha énceki béliimde anlatilan kiiresel eniyileme
yontemi eklenerek dongiiniin kapatilmasi ve hatalarin en aza indiritmesi amaclanmistir.

Sonuglar Sekil 3.7’den goriilebilmektedir,

(a) (b) (c)

Sekil 3.7, Kiiresel enivileme ile elde edilen 3B nesne modeli SIFT (a), SURF (b) ve ORB (¢)

Bu gorlintiiden agik¢a daha basarili sonuglar elde edildigi gorilmektedir. Son sahne ile ilk

sahne dongliyil kapatan goriintliler icermektedir. Dolayisiyla tiim véntemlerden elde edilen
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sonuglar benzer ¢iktilar elde edilecek sekilde ivilestirilmistir. Genel gérinti itibariyle kiiresel

eniyileme bu veri kiimesinde olduk¢a basarili sonuclar vermektedir. Bunun bir sebebi de

Sekil 3.8. Kiiresel enivileme ile elde edilen 3B nesne modeli SIFT (a), SURF (b) ve ORB (c)

Sekil 3.8°den goriildiigii gibi kiiresel eniyileme sonucunda elde edilen sonuglar benzer olsa da
SIFT yéntemi daha yogun bir nokta bulutu olusturulmasinmi saglamistir. SURF algoritmasi ile

ise ORB’ye gore daha yogun nokta bulutu elde edilmistir.
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BOLUM IV

Bu tez calismasinda, Kinect algilayicis1 kullamilarak RGB-D veriler {izerinden 3B yeniden
olusturma yéntemler: incelenmistir. Kinect algilayicisi malivet agisindan erisilebilir bir
cihazdir. Aynm1 zamanda renkli goriintiiniin yaninda derinlik bilgisi de sagladigindan 3B
yeniden otusturma igin ¢ok elverisli veriler sunmaktadir. Kinect ile toplanan veriler gilirtiltii ve

cesitli bozulmalar igermektedir, Ozellikle 151k degisimlerinden gok etkilenmektedir. Bu tez

calismasinda, Kinect'ten elde edilen veriler 3B yeniden olusturmada oldugu gibi
kullanilamayacagindan, literatiirde siklikla kullanilan yontemler ve etkinlikleri incelenmis ve

bir karsilastirma ortami olusturulmustur.

Ik olarak, SIFT, SURF ve ORB oznitelik tespit ve tammlayicilart kullamlarak ardisil

gorlntiiler arasindaki eslestirmeler tespit edilmistir. Boylelikle Kinect tarafindan saglanan

hizalanan nokta bulutu ICP ile daha hassas bir sekilde tekrar hizalanmaktadir. Boylece elde
edilen nokta bulutu artimli bir sekilde modeli olusturmaktadir. Fakat, olusturulan 3B modelin
halen hatalar igerdigi gézlemlenmistir. Bu problemin iyilestirilebilmesi i¢in sisteme déngliniin
kapatilmasi i¢in kiiresel eniyileme adimi eklenmis ve sonuglarin iyilestigi gozlemlenmistir.

ik tanimlayicisi icin basarili sonuglar
trettiginden en an iglem yikii igeren ORB algoritmasinin kullanildigi ¢6ziim daha hizlh
calisabilecektir. Bunun yaninda SIFT ve SURF algoritmalar: ise daha yogun model

olusturulmasina olanak saglamistir.

Gelecek g¢aligmalarimizda kiiresel eniyilemeye ihtiyag duymadan da benzer sonuclar elde
edilebilmesi 1¢in yaklasimlar denenecektir. Bunlardan bir tanes: kullanilan o6znitelik
tanimlayicilarin hibrit bir sekilde kullanilmasi ile algoritmalarin bazilarinin yetersiz kaldig

durumlarda, diger algoritmalar kullanilarak basarimin artinlabilirliginin incelenmesidir.
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