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Ozetce —Oznitelik eslestirme, bircok bilgisayarh
gorii uygulamasinda kullanilan temel bir igslemdir. Ben-
zerlik Alan Aglar: (BAA) ise literatiirde yeni sunulmus
bir yapay sinir ag1 algoritmasidir. BAA algoritmasi,
bircok cekirdek parametresini geometrik olarak hesap-
layarak karar fonksiyonunu tanimlar. Bu bildiri, 6zni-
telik eglestirmesinin BA A tarafindan otomatik olarak
hesaplanan c¢ekirdek parametreleri iizerinden nasil ya-
pilacagini gostermektedir. Normalde, sadece 6znitelik-
ler arasindaki mesafaye bakilarak karar verilemez iken,
BAA tarafindan hesaplanan (benzerlik alan merkezleri
olarak da bilinen) Gauss ¢ekirdek merkezleri arasindaki
mesafeye bakilarak eglesme yapilabildigini deneyleri-
mizde gostermekteyiz.

Anahtar Kelimeler—Benzerlik Alan Aglar, Cekirdek
Makineleri ile Oznitelik Eglestirme.

Abstract—Feature matching is an essential step in
many computer vision applications. Similarity Domains
Network (SDN) is a type of Neural Networks and has
been recently proposed. SDN computes multiple kernel
parameters to define the decision function. In this
paper, we describe how to utilize the computed kernel
parameters of SDN for feature matching. Normally,
using only the distance value between the closest featu-
res does not yield good matches. However, in our expe-
riments, we demonstrate that we can match features by
using the distance value between the closest Gaussian
kernel centers (also known as similarity domain centers)
that are computed by SDN.

Keywords—Similarity Domains Network, Feature
Matching with Kernel Machines.

I. Girig

Iki 6znitelik kiimesini birbiri ile eslestirme iglemi (6z-
nitelik eglegtirmesi), kalabalik dinamiklerinin ¢ikartilmasi,
nesne tanima ve takibi, imge ¢akigtirma gibi bircok bilgisa-
yarla gorii uygulamasinda kullanilmaktadir [1]-[6]. Gorsel
oznitelikler [7] hesaplanmig iken, 6zniteliklerin eglegtirme-
leri igin cegitli yontemler mevcutdur. Bu yontemler arasin-
dan, RANSAC [8] veya Hungarian/Munkres algoritmas:
[9] gibi basit istatistiksel gikarim yapan eglegtirme algo-
ritmalar: literatiirde oldukca yogun kullamilmigtir. Ancak,
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son yillarda 6ne c¢ikan, yeni ve giincel eglestirme algorit-
malar1 derin 6grenmeye dayali olmaktadir [10], [11]. Derin
o6grenmeye dayali algoritmalarin biiyiik bir kismi, ancak
biiyiik veri kiimeleri kullanarak verimli bir gekilde eg-
lestirme islemini 6grenebilmektedirler. Literatiirde, bagka
veri kiimeleri kullanmadan ve herhangi bir 6n-egitim almig
bir yapay sinir ag1 {izerine kurulmamaig bir gekilde 6znitelik
eslegtirmesi yapabilen ¢ok fazla caligma yok.

Bu bildiride, baska hi¢bir veri kiimesine ihtiya¢ duyma-
dan veya bagka herhangi bir 6n-egitim yapilmig parametre-
ler kullanmadan, ¢ok derin olmayan bir yapay sinir ag1 tiirii
olan Benzerlik Alan Aglarn (BAA) kullanarak, 6znitelik
eslegtirme igleminin nasil yapildigini géstermekteyiz. Ta-
sarim itibariyle BAA algoritmasi [12], hem Destek Vektor
Makinalarina (DVM), hem de radyal tabanli aglara ben-
zemektedir. BAA algoritmasi, tekbir gizli katman kullan-
maktadir ve o gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak
Gauss tipi ¢ekirdek kullanmaktadir [13]. Gizli katmandaki
herbir noéron, farkli (o gekirdege 6zel) bir Gauss ¢ekirdek
parametresine sahiptir ve bu cekirdek parametreleri egitim
sirasinda, algoritma tarafindan geometrik olarak hesap-
lanilmaktadir. Bu bildiride, BAA tarafindan geometrik
olarak hesaplanan ¢ekirdek parametrelerinin nasil 6znitelik
eslegtirmesinde kullanildigini belirtmekteyiz. Bu ¢ekirdek
parametreleri, 6znitelik eglestirmesi yapmak amacl ilk defa
bu bildiride gosterilmektedir.

II. BENZERLIK ALAN AGLARI

Benzerlik Alan Aglari, (1)’de tanimlanan karar fonksi-
yonunu, oncelikle her bir sinif iginde, ufak kiimeler (ben-
zerlik alani) yaratip, bu kiimelerin katsayilar: ile birlikte
toplamina bakarak tanimlamaktadir. Veri (data) uzayinda
yaratilan bu ufak kiimelere Benzerlik Alan1 denilmektedir.
Her bir benzerlik alani, bir Gauss ¢ekirdegi ile modellen-
mistir. BAA yapisi, bir yapay sinir ag1 olarak Sekil 1’de
verilmigtir. BAA, radyal tabanl aglara benzer gekilde, tek
bir gizli katman icermektedir ve o gizli katmanda da,
aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss cekirdeklerini (radyal
fonksiyonlar) kullanmaktadir. Her bir Gauss ¢ekirdeginin
kendi ¢ekirdek parametresi vardir ve bu ¢ekirdek paramet-
releri geometrik olarak bulunmaktadir. BAA, verilen bir
Oznitelik verisi olan x’in simifin1 § olarak asagidaki gekilde
tanimlar:



Sekil 1: BAA algoritmasinin tek-gizli katmanli ag olarak
gosterilmesi. Gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak
Gauss cekirdekleri kullanilmaktadir.

k
y = S’LgTL(f(X))7 f(X) = ZaiyiKai(xaxi)a (1)
i=1

buradaki «; degeri sifir-olmayan bir katsayidir ve
yie{—1,+1}, k degeri ise toplamda kullanmilan Gauss ge-
kirdek sayisini (benzerlik alanmi sayisini) belirtmektedir.
Burada, x; vektorii, indizi ¢ olan Gauss ¢ekirdeginin merke-
zini tanimlar ve ayni zamanda, literatiirde destek vektori
olarak da bilinir. K(.) Gauss fonksiyonu su gekilde tanim-
lanmigdir:

Koi(x,x1) = exp(— | x — x; ||* /o) (2)

buradaki g¢ekirdek parametresi olan o;, merkezi x; ile
tanimlanmig, ¢ indizli benzerlik alaninin biiyiikligiinii ta-
nimlar. Benzerlik alanlarinin merkezleri ve toplam sayilari,
asagida verilen optimizasyon fonksiyonunun sonucunda
otomatik olarak bulunurlar:

n n n
1

max Qo) = Zai -3 ZZ @iy y; Koij (Xi, X;),

i=1 i=1 j=1

" (3)
kisitlar: Zaiyi =0, C>a;>0,i=1,2,....n,
i=1

ve Kqij(xi,%5) < T, eger y;y; = —1, Vi, j

burada T sabit bir degerdir ve Gauss c¢ekirdek fonksiyo-
nunun, farkl simiflardan gelen herhangi bir egitim verisi
cifti i¢in belirli bir degerden kii¢iik sonu¢ vermesini sagla-
makta kullanilir. Cekirdek parametresi oij ise, su sekilde
tanimlanmistir: oij = min(o;, ;). Farkh simflardan gelen
( yiy; = —1) en yakin veri ¢ifti x; ve x; igin, gekirdek
parametreleri geometrik olarak agagidaki sekilde bulunur:
— || Xj — Xj 2

BAA hem cekirdek makinesi olarak, hem de Radyal
Tabanh Ag (Radial Basis Network) olarak modellenebilir.
BAA iizerine daha fazla bilgi, [12]’den edinilebilir.

III. BAA iLE OzNIiTELIK ESLESTIRMEK

Klasik ¢ekirdek makineleri ile direk olarak, yani ce-
kirdek makinelerinin bulduklar1 parametreleri kullanarak,
oznitelik eglestirmesi yapmak pek miimkiin ve kolay degil-
dir. Ancak, yine bir ¢ekirdek makinesi olan BAA ile bu

Karar fonksiyonu: f(x)

A

Sekil 2: Farkl iki imgeden elde edilen Ozniteliklerin, 2
boyutlu bir uzayda gosterimi. x; ile x3 en yakin Gauss
¢ekirdek merkez ¢iftini olusturan 6zniteliklerdir; ayni za-
manda Xz ile x4 de, bagka bir en yakin Gauss g¢ekirdek
merkez ¢iftini olugturan 6znitelikleri temsil etmektedir.

islem yapilabilmektedir ve bu iglemin nasil yapildigini, bu
ve bundan sonraki béliimlerde anlatmaktayiz.

BAA ile iki farkli kaynak arasinda oznitelik eglegtir-
mesi, Gauss cekirdek parametreleri iizerinden yapihir. On-
ceden de belirtildigi gibi, BAA her bir Gauss cekirdek
icin ayr1 bir ¢ekirdek parametresi (o) tammlamakta ve
hesaplamaktadir. Hesaplanan bu c¢ekirdek parametreleri
kullanilarak, iki sinif arasinda, yani farkli smiflardan ol-
mak kogulu ile, birbirine en yakin olan ve Gauss g¢ekirdek
merkezi olan znitelikler x; ve sz saklanir (bu caligmada,
her bir imge, bir siufi tamimlar). Burada, x; ilk kaynakdan
gelen i indizli Gauss gekirdegin merkezindeki 6zniteligi
tamimlar ve benzer sekilde x2 da ikinci kaynakdan gelen j
indizli Gauss ¢ekirdegin merkezindeki 6zniteligi tanimlar.
Bu birbirine en yakin olan 6znitelik ciftlerinden, arala-
rindaki Oklid uzakhg belirli bir degerin altinda olanlar
saklanir.

Sekil 2, birbirine en yakin olan iki 6zniteligi géstermek-
tedir. Sekilde, mavi noktalar, bir kaynakdan (bir imgeden)
gelen oOznitelikleri, kirmizi noktalar ise diger kaynakdan
(diger bir imgeden) gelen oznitelikleri ifade etmektedir.
Etrafi yegil olan noktalar ise, BAA tarafindan bulunan
Gauss ¢ekirdek merkezi tizerindeki 6znitelikleri ifade et-
mektedir. Bu oznitelikler arasindan, birbirine en yakin olan
iki cift Gauss g¢ekirdek merkezi, x1, X2, X3 ve X4 olarak
gosterilmigtir. Bunlar arasindan, x; ile x3 ve X2 ile de x4
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Sekil 3: Bu bildiri dahilinde, 6znitelik eglegtirmesi igin
kullanilan iki imge de gosterilmistir.
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Sekil 4: Uzaklik egigi R=250 oldugunda, toplamda 18 adet eslegsen 6znitelik ¢ifti bulunmustur ve her iki imge tzerinde,
eglegen (ve bir Gauss gekirdeginin merkezinde bulunan) bu oznitelik ¢iftleri gosterilmigtir.

birbirine en yakin olan kargi simiflardan Gauss gekirdek
merkezlerini tammmlamaktadirlar. Biz bu Gauss g¢ekirdek
merkezleri arasindan, birbirine en yakin olan ciftleri, bu
Oznitelik uzayinda birbirleri ile eglesmis olarak kabul edi-
yoruz.

xj = sz,eger | xi — Xj2 <R (5)
burada, R 6nceden belirlenmig sabit bir uzaklik egik dege-
rini belirtir.

Bu bildiride, gorsel 6znitelik eglestirmesine odakla-
nilmistir.  Oznitelik degerleri, "Scale Invariant Feature
Transform' (SIFT) [14], "Speeded-Up Robust Features'
(SURF) [15], "Oriented Fast and Rotated Brief" (ORB)
[16] veya "Binary Robust Independent Elementary Featu-
res" (BRIEF) [17] gibi énceden tammlanmig teknikler ile
elde edilebilecegi gibi, 6n-egitimden ge¢mig bir "Convolu-
tional Neural Network" (CNN)’den de elde edilebilir. Biz
bu bildiride, SIFT 6zniteliklerini kullandik.

IV. DENEYLER

Deneylerimizde kullanmak amagh, Sekil 3’de gosterilen
iki imgeyi sectik. Her bir imge 214 x 267 boyutludur.

Oncelikle, her bir imge icin 128 boyutlu SIFT 6znite-
liklerini, vl_feat [18] kiitiiphanesini kullanarak hesapladik.
Sekil 3a’daki imge igin 268 adet SIFT 6zniteligi bulduk ve
benzer sekilde, Sekil 3b i¢in de 273 adet SIFT Ozniteligi
bulduk. Daha sonra, bu SIFT 6zniteliklerini, Sekil 3a’daki
imge i¢in +1 smifim1 olugturacak ve Sekil 3b’deki imge i¢in
ise -1 sinifini olugturacak sekilde etiketlendirip, egitim veri-
setimizi olusturduk. BAA’y1, bu veri seti ile egittik.

BAA algoritmasi, Gauss g¢ekirdek merkezlerini (x;) ve
gekirdek parametrelerini (0;) otomatik olarak hesapladi.
Daha sonra, bulunan bu Gauss gekirdekleri kullanilarak
her iki simifdan (her iki imgeden) birbine en yakin olan
Gauss merkez ciftleri, Oklid uzakliklarma bakilarak bu-
lundu. Her bir Gauss ¢ifti i¢in, Gauss merkezleri arasin-
daki mesafe R=250’den kiiciik olan ciftler eglesmis olarak
kabul edildi. Toplamda 18 adet eslestirilen 6znitelik ¢ifti

bulundu. Bu sekilde eslestirilen 18 6znitelik ¢ifti, imgeler
tizerinde, Sekil 4’deki gibi gosterildi.

Her bir Gauss cifti icin Gauss merkezleri arasindaki
mesafe egigi R=300’e ¢ikarildiginda, toplamda 48 adet
eslegtirilen 6znitelik ¢ifti bulundu. Bu eglestirilen 48 6z-
nitelik ¢ifti, Sekil 5’de imgeler iizerinde gosterildi. Her
ne kadar burada gosterilmemis olsada, yaptigimiz o6n-
deneylerimizde buldugumuz sonuclara gore mesafe egigi
biiytlidiikce eslestirme esnasinda yapilan yanls eglestirme-
lerin sayisi da artmaktadir.

Son olarak, BAA algoritmasi hi¢ kullamlmadan, SIFT
tarafindan bulunan tiim oznitelikler arasindaki Oklid
uzakhigina bakilarak eslestirme yapildi. Oznitelikler ara-
sindaki uzaklik 65 degerinden kiigiik olan tiim O6znitelik
cgiftleri eslesmisg olarak kabul edildi. Bu sekilde, toplamda
12 adet 6znitelik ¢ifti bulundu ve bu ¢iftler Sekil 6 tizerinde
gosterildi. Sekilde gosterildigi tizere, sadece Oznitelikler
arasindaki uzakliga bakmak, eslegtirme yapmak icin yeterli
degildir. Nitekim bir¢ok 6znitelik, diger imge iizerinde ayni
Oznitelik ile eglesmektedir. Ancak, BAA ile segilen ve Ga-
uss merkezleri uzerinde bulunan 6znitelikler, aralarindaki
uzakliga bakilarak eglegebilmektedir.
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Sekil 5: R=300 oldugunda, toplamda 48 adet eglegtirme
bulunmugtur; eglegen (ve Gauss ¢ekirdegi tizerinde bulu-
nan) bu oznitelikler de imgeler {izerinde gosterilmigtir.



Sekil 6: BAA kullanmadan, her iki imge i¢inde, SIFT tara-

findan bulunan tiim &éznitelikler arasindaki Oklid uzaklhg
65’den kiigiik olanlarin eglestirilmesi.

V. SONUQLAR

Bu bildiride, yeni bir algoritma olan BAA algoritma-
siin Oznitelik eglegtirmekte nasil kullanilacag: ilk defa
gosterilmistir. BAA buldugu, ayn1 zamanda benzerlik alan
merkezi olarak da bilinen Gauss g¢ekirdek merkezlerini di-
rek olarak kullanarak mevcut 6znitelikler arasindan énemli
olanlar1 se¢cmektedir. Benzerlik alanlari, veri uzayimdaki
mevcut verileri 6zetler. BAA tarafindan bulunan Gauss
gekirdek merkezleri arasinda, hem farkli simflardan olup,
hem de birbirine en yakin olan Gauss merkezleri egles-
mis olurlar. Eglesmenin daha giirbiiz yapilabilmesi icin,
farkli simflardan olan Gauss ¢ekirdek merkezleri arasindaki
uzakhgin, belirli bir uzaklik egiginden (R) kiiciik olmasi
caligitlmigtir. R degeri kiigiildiikce, yapilan eslesmelerin,
bulunan Gauss merkezleri ile daha giirbiiz bir sekilde
yapilabildigi gdzlemlenmistir.

Oznitelik eslestirmek, bir video icinde, mevcut bir imge
icinde bulunan bir nesnenin, video’daki bir sonraki zaman
indizli imge tizerinde nerede olacagini tahmin etmek amach
kullanilabilir.

Literatiirde bilindigi tizere, eglestirme yapmak icin sa-
dece Oznitelikler arasindaki uzakliga bakmak yeterli de-
gildir. Sekil 6’da verilen sonuglar da bu ifadeyi destekle-
mektedir. Ancak, bu bildiride elde ettigimiz 6n deneylerde
gosterdigimiz iizere, BAA algoritmasinin buldugu Gauss
cekirdek merkezleri arasindaki uzakliga bakarak, 6znitelik
eslestirmesi yapabiliriz. Gauss ¢ekirdek parametreleri olan
o; degerlerine bakilarak da eglestirme yapilabilir. Devam
niteliginde olabilecek ilerideki ¢alismalardan birisi, bu bil-
diride sunulan BAA ile oznitelik eglestirme yonteminin
daha fazla veri uzerinde denenmesi ve sonuglarinin bildi-
rilmesi olabilir.
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