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OZET/ABSTRACT

Epipolar geometri, bir nesneye veya sahneye ait farkli iki agidan ¢ekilmis goriinti ¢iftleri
arasindaki geometrik iliskiyi tanimlamaktadir. Geometrik iliskiyi ortaya ¢ikarabilmek i¢in iki
goriintlideki benzer noktalarin yakalanmasi, eslestirilmesi ve epipolar geometriyi temsil eden
temel matrisin (F—fundamental matrix) hesaplanmas1 gerekmektedir. Temel matrisin
hesaplanmasi, 3D modelleme, hareket segmentasyonu, stereo gérme, kamera kalibrasyonu gibi
sonraki agsamalar i¢in hayati derecede 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada, farkli konseptlerdeki
etkin F-matrisi hesaplama yontemleri alti goriintii ¢ifti {izerinde incelenmis, algoritmalarin
zaman ve dogruluk kistaslarina gore karsilastirmalar1 yapilmistir. Elde edilen sayisal sonuglar
tablolar halinde sunulmustur.

Epipolar geometry, describes the geometric relationship between pairs of images that
belongs to an object or a scene taken from two different angles. To reveal the geometric
relationship, capturing of similar points in the two images, matching these points and
calculating fundamental matrix (F-matrix) that represents the epipolar geometry are required.
Calculation of the fundamental matrix has vital importance for the next stages like 3D
modelling, motion segmentation, stereo vision, camera calibration. In this study, effective F-
matrix calculation methods of different concepts were examined on six image pairs and
comparisons were made according to the algorithms’ time and accuracy criteria. The obtained
numerical results are presented in tables.
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1. GIRIS

Temel matris (F—fundamental matrix), bir videonun ardisil iki imgesinde bulunan 6nemli
noktalar arasindaki iliskiyi tanimlar. Hareket segmentasyonu, 3D model olusturma, kamera
kalibrasyonu, stereo gdrme gibi bir¢ok uygulama alaninda F matrisi kullanilmaktadir. F
matrisinin etkin ve dogru olarak hesaplanmasi, ¢oklu goriintii analizinde 6nemli bir problemdir
(Hartley ve Zisserman, 2003). Analizi yapilacak goriintii sayisi iki oldugunda, bu iki goriintii
arasinda olusan, sahne yapisindan bagimsiz, sadece kameranin igyapisi ile goreceli pozisyona
bagli olarak olusan izdiisiimsel geometriye “epipolar geometri”” adi verilmektedir (Hartley ve
Zisserman, 2003). F matrisi epipolar geometriyi temsil eden temel matristir. Ayni sahnenin
birbirine yakin olan farkli agilardan ¢ekilen imgelerinin igerisinde barmndirdigi tiim geometrik
bilgi F matrisi ile hesaplanmaktadir. Sahne {izerindeki X noktasinin birinci ve ikinci
goriintiideki es noktalart x ve x' ile temsil edilirse, F matrisi kullanilarak, bu iki es nokta
arasinda bir denklem kurulabilir (1). F matrisi 3x3 boyutunda ranki 2 olan bir matristir (Luong
ve Faugeras, 1996).

xTFx =0 1)

Iki imgedeki nokta eslestirmelerinden yola ¢ikarak epipolar geometriyi hesaplamaya calisan
ilk metot Hesse tarafindan 1863 yilinda ortaya atilmig, ayn1 yontem Sturm tarafindan 1869
yilinda tekrar diizenlenmistir (Boufama ve Mohr, 1995). Sturm tarafindan diizenlenen
algoritma teoride iyi olarak calisan fakat gercek ortamda giiriiltiiden ¢ok fazla etkilenen ve 7 es
nokta ile epipolar doniisiimii hesaplayan bir yontemdir (Boufama ve Mohr, 1995). 1981 yilinda
Longuet-Higgins’in (Longuet-Higgins, 1981) ¢alismalari ile hiz kazanan F matrisini hesaplama
metotlarina zamanla rank-2 sartin1 saglamayi hedefleyen, dogrusal, iteratif ve saglam gruplara
ayrilan metotlar eklenmistir.(Armangué ve Salvi, 2003; Torr ve Murray, 1997; Zhang, 1998).

Dogrusal metotlar F matris hesaplama zamanini oldukga kisa silirede gerceklestirmesine
ragmen optimal olmayan c¢oziimler iretmektedir. Bu nedenle aranan optimal ¢dziimiin
hizlandirilmasi i¢in iteratif ve saglam metotlar ile isbirligi i¢inde kullanilmaktadirlar (Zheng
vd., 2011). Dogrusal metotlardan bazilari, yedi nokta metodu en kiigiik kareler (KK) yontemi
ortogonal en kiigiik kareler yontemi, rank-2 metotlaridir (Zhang, 1998; Luong ve Faugeras,
1996; Torr ve Murray, 1997). [teratif metotlar, dogrusal metotlarin 6zyinelemesi sonucu
olusturulmus metotlardir. Oldukga i1yi sonuglar vermekle beraber dogrusal metotlara gore daha
fazla zaman almaktadirlar. iteratif metotlara, Newton Raphson veya Levenberg—Marquardt,
gradyant tabanli metot, Temel Niimerik Plan (TNP), Zorlanmis Temel Niimerik Plan (ZTNP)
ve iteratif dogrusal metot Ornek olarak verilebilir (Salvi, 1997; Hartley ve Zisserman, 2003;
Chojnacki vd., 2004; Zhang, 1998). Saglam metotlar, hatali eslesen noktalar1 elemeye
calistiktan sonra epipolar merkeze olan uzakligi minimize etmeye dayali, dogrusal yontemlerin
tekrarindan olusan yontemlerdir. Dogrusal yontemlerden daha fazla zaman almakta fakat
saglam ve etkin sonuglar vermektedirler. M-Kestirici, L-Meds, RANSAC, MLESAC ve
MAPSAC saglam metotlardandir (Hartley ve Zisserman, 2003; Zhang, 1998; Torr ve Murray,
1997; Torr ve Zisserman, 2000; Torr, 2002). Hem iteratif hem de saglam metotlarda tekrarli
olarak kullanimindan dolayi, dogrusal yontemler F matris hesabinda temel yontemdir,
diyebiliriz.

F matrisini hesaplamadan 6nce es nokta koordinatlari normalize edilmektedir. Hartley
normalizasyon metodu basarimi yiiksek olan ve sik kullanilan bir metottur (Hartley, 1995). F
temel matrisi hesaplandiktan sonra epipolar merkeze olan Sampson uzakligr minimum olan
yontem, basarimi en yiiksek olan yontem kabul edilmektedir (Sampson, 1982).
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Bu caligmada, alt1 goriintii ¢ifti tizerinde, dogrusal yontemlerden KK, iteratif yontemlerden
ZTNP ve saglam yontemlerden LMedS kullanilarak F matrisi hesaplanmis, normalize edilen
ve edilmeyen sonuglar karsilastirilarak verilen yontemler igerisinde hiz ve dogruluk
bakimindan uygun olani, tespit edilmeye calisilmistir.

2. EPIPOLAR GEOMETRI

Epipolar geometri, bir sahnenin veya objenin farkli agilardan cekilmis iki gorlintiisii
arasindaki geometrik iligkiyi kurmaktadir. Sekil 1'de C ve C’ kamera merkezleridir. Sahneye
ait X noktasmin birinci ve ikinci goriintiiye diisen imge noktalar1 sirasiyla x = (x,y, 1)T ve
x' = (x',y’,1)T homojen vektorleri ile temsil edilmektedir. Bu iki es nokta arasindaki iliskiyi
F matrisi kurmaktadir (Esitlik 1).

- -

Epipolar Diizlem ©

N

X
Epipol noktalar
2

Y

Taban ¢izgisi

X noktasina ait
epipolar ¢izgi

Sekil 1. Iki farkli imge {izerindeki nokta izdiisiimleri ve epipolar geometri

Kamera merkezlerinden baslayarak x ve x’' noktalarindan gegecek sekilde isinlar
¢izildiginde bu 1sinlar X noktasinda kesismektedir. X, x, X', C ve C' noktalarin1 igerecek sekilde
olusturulan diizleme “epipolar diizlem” ad1 verilmektedir (Hartley ve Zisserman, 2003). Iki
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kamera merkezi “taban ¢izgisi” tarafindan birlestirilmektedir. Kamera merkezlerini birlestiren
taban c¢izgisi ile goriintii diizlemlerinin kesistigi noktalar “epipol nokta” (e, e’) adim
almaktadir (Li vd., 2013). Epipol noktalar ve F matrisinin ¢arpimu sifira esittir (Esitlik 2)
(Hartley ve Zisserman, 2003):

Fe=0FTe' =0 2

Epipol noktalardan imge noktasindan gegecek sekilde ¢izilen dogruya ise “epipolar ¢izgi”
denilmektedir (Li vd., 2013). Epipolar diizlem ile goriintii diizleminin kesisimi sonucu da
epipolar ¢izgiler olusmaktadir. Es noktalar es epipolar ¢izgiler iizerinde yer almaktadirlar. Bu
nedenle x noktasinin esdeger noktasi olan x' noktasi, X noktas: kullanilarak hesaplanan [’
epipolar ¢izgisi iizerinde olmalidir (Esitlik 3) (Hartley ve Zisserman, 2003).

I'!=Fx,|=FTx' ()

', x' noktasmin aranacagi epipolar ¢izgidir. Bu nedenle x’ noktasi, ikinci goriintiiniin
tamamu igerisinde degil, sadece I’ epipolar ¢izgisi lizerinde aranacagindan pencere boyutu
diisiiriilmekte ve arama maliyeti azaltilmaktadir.

Ug boyutlu ortamdaki herhangi bir X noktasinin gériintiisii alindiginda bu noktaya ait
derinlik bilgisi kaybolmakta ve ii¢ boyutlu nokta koordinati1 iki boyuta indirgenmektedir. X
noktasina ait kaybolan derinlik bilgisinin yeniden elde edilmesi i¢in gerekli adimlar asagidaki
sekildedir (Hartley ve Zisserman, 2003):

i.  Nokta giftlerinden F matrisinin hesaplanmasi.
ii.  F matrisi kullanilarak C ve C’ kameralarina ait P ve P’ matrislerinin hesaplanmasi.
iii. x e x' noktalar1 kullanilarak ti¢ boyutlu ortamdaki X noktasina ait Z derinlik
bilgisinin yeniden elde edilmesi.

F matrisi hesaplandiktan sonra kamera matrisleri (P — P") hesaplanabilir (Esitlik 4).
P =[110], P" = [[e']«F|e'] (4)

Birinci kameranin konumu referans olarak alinarak ikinci kameranin konumu
hesaplanmakta ve bdylece ikinci kameranin birinci kameraya gore ne kadarlik bir kayma
(translation) ve kag derecelik bir donme (rotation) hareketi yaptigi hesaplanmaktadir. Kamera
matrisi de elde edilen konum bilgisi kullanilarak X noktasinin ii¢ boyutlu konumu yeniden
hesaplanabilmektedir.

3. F MATRISI HESAPLAMA

Bu boliimde, farkli konseptlerde yer alan F matrisi hesaplama yontemlerinden bahsedilen
yontemler icerisinde en iyi sonug verenler secilerek, bu yontemlerin kiyaslamali bir sunumu
yapilmaktadir. Kendi grubu igerisinde en iyi sonucu veren yontemler dogrusal KK, iteratif
ZTNP ve saglam LMedS yontemleridir. Her ii¢ yontemde de ilk goriintii normalizasyonu
yapilmali, boylece farkli ¢coziiniirliikteki imgeler ayni piksel uzayina indirgenmelidir.
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3.1. Normalizasyon Asamasi

Ayni nesneye ait farkli goriintiilerin farkli ¢oziiniirliiklerde olmasi, verinin normalize
edilmesini gerektirmektedir. Normalizasyon iglemi Ol¢ekleme ve doniisiim asamalarindan
olusmaktadir (Armangué ve Salvi, 2003). Birinci ve ikinci goriintii diizlemine diisen X
noktasina ait imge noktalar1 sirastylax = (x,y,1)T ve x’ = (x/,y’, 1)T olsun. T ve T’ déniisiim
matrisleri kullanilarak normalize edilmis noktalar elde edilmektedir (Esitlik 5 ve Esitlik 6).

5('\1' = Txi (5)
5('\1’ = T'xl-' (6)

Daha sonra normalize edilmis noktalar kullanilarak, farkli metotlarla F matrisi
hesaplandiktan sonra, F matrisinin ger¢ek degeri:

F=TTET’ (7

formiilii ile hesaplanmaktadir. Normalizasyon siirecinde her bir imgenin normalizasyonu diger
imgelerden bagimsiz olarak gergeklestirilmektedir.

Hartley Normalizasyon metodu ¢ogu uygulamada kullanilmaktadir. Bu metotta ilk olarak
imgeye ait tim es noktalarn merkezi olan Centroid (Cy,C,) noktanin koordinati
hesaplanmaktadir (Hartley, 1995). Merkez nokta koordinat1 hesaplandiktan sonra, her bir es
noktanin bu merkez noktaya olan dx;, dy; uzakliklar1 ile de; 0©klid uzakliklari
hesaplanmaktadir. Oklid uzakliklarmin ortalamasi d,eqy, hesaplandiktan sonra, bu noktalarin
merkeze olan dx; ve dy; uzakliklari ayr1 ayr1 V2 ile carpilarak d,eq, degerine boliinmekte ve
normalize edilmis hx; ve hy; degerleri elde edilmektedir. n, toplam es nokta sayisini temsil
edecek sekilde, Hartley normalizasyon adimlar asagidaki sekilde formiile edilmektedir:

i G = Qi x)/n, Cy = Xiiyd/n
i dx;=x,—C,, dy,=y;—C,
iii.  de; =/(dx;)? + (dy;)?
V. dmean = (Ziz1de;)/n
V. hx; = dxV2/dmean, hy; = dyiN2/dimean

Tim bu adimlar gergeklestirildikten sonra normalize edilmis noktalarin orijine olan 6klid
uzakliklari ortalamas1 v/2 olmaktadir.

3.2. Epipolar Diizleminin Belirlenme Asamasi

Normalize edilmis nokta koordinatlart hesaplandiktan sonra Esitlik 1 kullanilarak 9
bilinmeyenli F matrisine ait Epipolar denklemi:

ulf=0 (8)
w; =[x, Vixi, x4, %Y1, ViV, Vio %, Vi, 117 )

f = [F11: Fiz, Fi3, F21, F33, F23, F31, F33, F33]T (10)
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seklinde ifade edilebilir. Eger eslesen n nokta varsa Esitlik 8, Esitlik 12°ye donlismektedir:

! ! ! ! ! ! T
X1X1, Y1 X1, X1, X1Y 1, Y1V, Y1 X1, Y1, 1
U= : (11)
XnXn YnXn Xn XnYno YnVn Y X Yoo 1
Uf=0 (12)

Bu denklemler kullanilarak epipolar geometriyi temsil eden F matrisi hesaplanabilir.
3.3. Dogrusal KK Yontemi

F matrisini hesaplamak icin gelistirilen dogrusal metotlardan ortogonal en kiiciik kareler
yontemi, en az sekiz es nokta lizerinden islem yapmaktadir. Esitlik 11 U matrisi hesaplandiktan
sonra UTU ¢arpimina ait en kiiciik 6z degerli vektor hesabini gdstermektedir. Hesaplanan en
kiiglik 6z degerli vektor F matrisini vermektedir.

[V,D] = eig(UTU) (13)
3.4. iteratif ZTNP Yontemi

Iteratif yontemler, nokta ile epipolar ¢izgi arasindaki mesafeyi minimum degere cekmeye
calisan ve gradient tabanli olmak iizere temel olarak iki gruba ayrilmislardir. Bu gruplardan
birincisinde Sekil 2°de de goriildiigii tizere sagdaki imge diizleminde gercek nokta koordinati
olan yesil renkli x' noktasi ve hesaplanan F matris tarafindan bulunan mavi Xp noktasi
arasindaki r mesafesi minimize edilmeye calisilmaktadir.

Epipol noktalar
v '\

|
Y
Taban ¢izgisi

X noktasina ait
epipolar ¢izgi

Sekil 2. Minimize edilmesi gereken r degeri

Birinci smiflandirmada asagida verilen Esitlik 14 ¢o6ziilerek minimizasyon islemi
gerceklestirilmektedir (Armangué ve Salvi, 2003).
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mFin Yi(d?(xy, Fx}) + d?(x{, Fx;)) (14)

Yukaridaki denkleme Newton-Raphson veya Levenberg-Marquardt uygulanarak iteratif bir
yontem denenmistir. Bir bagka yontemde ise Luong ve Faugeras tarafindan Esitlik-14 yeniden
diizenlenmistir (Esitlik 15).

miny; w? (xI Fx})? (15)
Bu denklemde w ve Fx; degerleri asagidaki gibidir (Esitlik 16):

1/2 ,
Wi — (; + ;) , in = (lll l21 l3)T (16)

2+ 12+172

Ikinci grup ise gradyen tabanli metotlardir. Bu durumda ¢oziilmesi gereken denklem ve

gradyen degeri en kiigiik kareler yontemi ve eigen analiz ile ¢oziilebilecek sekildedir (Esitlik
17).

min ¥, Fx))?/g?, gi =1 + G + 12 + I (17)

Chojnacki, Newton—Raphson minimizasyon yontemini kullanan TNP ve ZTNP metotlarini
bulmustur (Chojnacki vd., 2002). Her iki metotta da asagidaki Esitlik 18 denklem minimize
edilmeye ¢alisilmaktadir.

T o182
(xi in)
Txi+x|TFFTx]

JamL = Zix’iI'FF (18)

Yukanidaki formiilde 0¢Jamp,(f), Jamy nin kismi tiirevinin satir vektoridiir. Boylece
0¢JamL(f) = 2Xsf degerine esittir. Esitligin degerleri yeniden diizenlenirse (Esitlik 19):

A; fraf

X = Xicagrp; — Liz1grg oy Bir Ai = ww, Bi = 0 uiAx0xui (19)

Burada d, es noktalarin kismi tiirevi ve A, nokta belirsizligi ile iliskili simetrik kovaryans

matrisidir (Chojnacki vd., 2000) i. TNP yonteminin iyilestirilmis hali olan ZTNP metodu

minimizasyon fonksiyonundan elde edilen yardimci kisitin TNP metoduna eklenmesi ile

olusturulmaktadir (Armangué ve Salvi, 2003). Bu durumda daha karmasik bir matris
kullanilmisgtir (Esitlik 20):

-2

Zr = PeXpPr, Pp=1-|laf|| “araraf, ap =0r0(N)" (20)

3.5. Saglam LMedS Ydntemi

Saglam yontemler, ilk olarak hatali eslesen nokta ciftlerini elemektedirler (Armangué ve
Salvi, 2003). Boyle bir eleme mekanizmasi olmadan sadece dogrusal ve iteratif yontemler
kullanildiginda hatali nokta ciftleri F matrisinin yanlis olarak hesaplanmasina neden
olmaktadir.

Saglam LMedS metodunda epipolar cizgiye olan uzakliklarin kareleri hesaplanarak bu
uzaklik degerlerinin medyan degerlerinin en kiigiigli aranmaktadir (Esitlik 21).
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min median r? (21)
i
n adet nokta ¢ifti (x; < x;) i¢in LMedS yontemi adimlar1 asagidaki gibidir (Zhang, 1998):
1. Monte Carlo tipi bir teknikle nokta gifti sayis1 p = 7 olacak sekilde, mevcut nokta
eslestirmeleri kullanilarak m adet rastgele nokta alt uzayi olusturulur.
2. ] ile indekslenen her bir alt uzay i¢in asagidaki denkleme gore F matrisi ¢oziiliir, ki bu
¢Oziim 7 nokta ¢oziimidiir (Esitlik 22). F matrisi F; ve F, matrislerinden olusmustur:

detlaF; + (1 —a)F,] =0 (22)
3. Her bir F; igin, uzakhigin karelerinin medyan degerini M ile gosterirsek

M; = median[d®(x{, Fjx;) + d*(x;, F/x{)], i=1,2,..,n (23)
4. Tum M; degerleri igerisindeki en kii¢lik degere sahip olanin F; matrisini tiim nokta uzayina
ait temel matris olarak belirle.

3.6. Kiyaslama Olcegi

Yontemlerden hangisinin daha etkin olarak ¢alistiginin saptanabilmesi igin epipolar ¢izgiye
olan ortalama uzaklik hatasinin hesaplanmasi gerekmektedir. En diisiik ortalama uzakliga sahip
olan yontem en iyi sonucu vermektedir. Sampson uzakligi sik kullanilan hata hesaplama
yontemlerindendir (Sampson, 1982). Her bir nokta giftinin epipolar ¢izgiye olan uzakligi

r=x"TFx (24)
olacaktir. r degerinin giderek sifira yaklagsmasi matrisin daha dogru hesaplandiginin

gostergesidir. Fakat r degerinin tek bagina geometrik bir anlami yoktur. F temel matrisi Esitlik
25 ile ifade edilirse

hi 2 f3
F=\fa fs fo (25)
f fs fo
n=hx"+ iy +fr.1,=fX"+ 5y + fa (26)
T = fix+ Ly +fa,ry = fax + fsy + fe (27)

olmak iizere her bir es nokta ¢ifti icin Sampson uzaklig1

1
2
1 1
d =r—=r<—) (28)
s 2,212 2
vr rx+ry+rx,+ry,

formiilii ile hesaplanmaktadir. Tiim es noktalarin Sampson uzakliklarinin aritmetik ortalamasi
alinarak bir goriintii ¢ifti igcin her bir metodun etkinligi hesaplanmaktadir.
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4. SONUCLAR

Simiilasyon sonuglari, Matlab programi 17-4770 3.4GHz islemci ve 8 GB bellege sahip
bilgisayar kullanilarak elde edilmistir. Goriintii ¢iftleri tizerinde 100 adet es nokta saptanmaya
calisilmistir. Es noktalar Lowe tarafindan bulunan SIFT algoritmasinin A.Vedaldi tarafindan
gelistirilen Matlab programi kullanilarak bulunmustur (Lowe, 2004; Vedaldi, 2006). Bulunan
es noktalar Hartley metodu ile normalize edilmistir (Hartley, 1995). Elde edilen es noktalara
KK, LMedS ve ZTNP algoritmalari uygulanarak F matrisi hesaplanmistir.

Cizelge 1 Hartley ile normalize edilmis, Cizelge 2 ise normalize edilmemis es noktalara
uygulanan metotlar sonucunda elde edilen noktalarla epipolar ¢izgiler arasindaki Sampson
uzakliklarmin ortalamasini gostermektedir. Kullanilan 6 imge ¢ifti i¢in en iyi degerin LMedS
yontemine ait oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3 uygulanan metotlarin Hartley normalizasyonu ve Sampson uzakligi kullanilarak
F matrisini hesaplamak i¢in ne kadar zaman harcadigin1 géstermektedir. Eger uygulama offline
olarak yapilacaksa ve zaman kisit1 yoksa LMedS metodu kullanilmalidir. Uygulama online ise
kullanilacak es nokta sayisinin artmast durumunda harcanan zaman da artacagindan LMedS
metodu kullanimindan kaginilmalidir.

Sekil 3, SIFT algoritmasi tarafindan eslestirilen 100 noktaya ait hareket vektorlerini
gostermektedir. Farkli yonlerde ve biiyiikliikte olan noktalar hatali nokta eslestirmesi
yapildigimi gostermektedir. Sekil 4 ise, LMedS yonteminin, hatali es nokta eslestirmelerini
eleyerek, dogru olarak eslesen nokta ciftleri iizerinden islem yapildigini gostermektedir.
Bundan dolayi, yanlis eslestirmeden kaynaklanabilecek hesaplama hatalarinin 6niine gegilerek
en iyi sonuca ulasilmaktadir. Hartley normalizasyonu yapilmis verilerin Sampson uzaklik
degerlerinin daha kiiciik oldugu gozlemlenmistir. Ayrica normalizasyon yapilan ve yapilmayan
imgeler iizerinde ZTNP metodunun ayn1 sonuclari verdigi gézlemlenmistir.

Bu c¢alismada ardisil video imgeleri arasindaki hareketin anlamlandirilmasinda 6nemli
asamalarindan biri olan F matrisinin hesaplanmasi incelenmistir. Bir¢ok farkli konsepte sahip
yontemlerin avantaj ve dezavantajlari sunulmustur. Buna gore 6 farkli goriintii ¢ifti tizerinde F
matrisinin hesab1 gerceklestirilmis ve bunun i¢in 3 farkli yontem kullanilmistir. Sonug olarak,
F matrisinin hesabi i¢in KK ydnteminin kullanilmasi diisiik maliyet saglamakta fakat yiiksek
hataya sebep olmaktadir. Bunun aksine, LMedS yontemi yavas fakat yiiksek dogruluga sahiptir.
Offline uygulamalar i¢in LMedS yonteminin tercihi ideal bir ¢6ziim sunmaktadir.

5. GELECEK CALISMALAR

Gergek 3D yapilarin veya nesnelerin bilgisayar ortaminda yeniden modellenmesine
Hareketin Yapisi adi verilmektedir. Temel matris elde edildikten sonra kamera matrislerinin
hesaplanmasina gecilerek kameralarin konum tespiti yapilacaktir. Kamera konum tespiti es
nokta uzayina ait iiglincii boyut olan derinlik bilgisinin geri kazanimi i¢in 6nem arz etmektedir
ve temel matris ile dogrudan iliski halindedir. Daha sonra ise iki anahtar imgeye adim adim
yeni bir imge eklenerek imge kiimesi olusturulmasi sonucu olusan {iglii ve dortlii yapilar
kullanilarak 3D nesneye ait izdiisiimsel insa asamasma gegilmesi planlanmaktadir. Izdiisiim
asamas1 ve nokta uzayi tespit edilen imgenin mesh ii¢cgen ile oriilmesinden sonra renklendirme
islemi yapilarak 3D nesneye ait modelleme islemi tamamlanmis olacaktir.
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Cizelge 1. Sampson uzakliklar1 (Hartley normalizasyon)

Ydntem Imge 1 Imge 2 Imge 3 Imge 4 Imge 5 Imge 6

KK ‘ 6.257853 | 23.140691 | 2.267595 | 4.056772 | 3.527261 7.720820
LMedS 0.248110 | 0.446424 | 0.151231 | 0.235827 | 0.569709 | 0.363649
ZTNP 4736782 | 28.405349 | 1.425712 | 3.608114 | 2.782481 | 17.581394

Cizelge 2. Sampson uzakliklar1 (Normalizasyon yok)

Ydntem Imge 1 Imge 2 Imge 3 Imge 4 Imge 5 Imge 6

KK 23.787348 | 44.382813 | 8.023689 | 7.384078 | 6.059624 | 20.633057
LMedS 0.321937 | 0.468686 | 0.275656 | 0.290252 | 0.190641 | 0.231836
ZTNP 4736782 | 28.405349 | 1.425712 | 3.608114 | 2.782481 | 17.581394

Cizelge 3. Harcanan siire (sn)

Yéntem Imge 1 Imge 2 Imge 3 Imge 4 Imge 5 Imge 6

KK 0.008103 | 0.008432 | 0.008433 | 0.012126 | 0.008252 | 0.008248
LMedS 0.164673 | 0.183504 | 0.162516 | 0.150408 | 0.174300| 0.165895
ZTNP 0.091506 | 0.090935| 0.103341 | 0.090556 | 0.084295 | 0.091899

Sekil 3. F matrisinin hesaplanacagi es noktalar1 bulunmus goriintiiler. Soldan saga ve yukaridan asagiya
dogru: Pisa Katedrali (imgel); Trevi Cesmesi (imge 2); Kasuga feneri (imge 3); Heykel (imge 4);
Emanuele Anit1 (imge 5); Mide laparoskopisi (imge 6).
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Sekil 4. LMedS yontemi ile hatali nokta eslestirmeleri elenmis es noktalar
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