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Ozetce—Bilgisayarh Gorii alamindaki popiilerligini koruyan
arastirma konularindan birisi insansiz araclarda yer tespiti ve
konumlandirmadir. Araclarin konumlandirilmasinda kullanilan
GPS sistemlerinin bazi durumlarda faal olamadig1 bilinen bir
gercektir ve bu yetersizlik imge tabanh konumlandirma
calismalarina hiz vermistir. Bizim ¢calismamizda, arac icinden elde
edilmis Malaga sehir merkezi goriintiilerinden olusan bir veri
tabami kullamlarak imge tabanh konumlandirma yapilmstir. ilk
olarak, anlamsal (semantik) béliitleme sonucunda elde edilen bir
anlamsal betimleyici olusturulmus ve yaklasik en yakin komsuluk
aramasi teknigi de kullanilarak bir konumlandirma yapilmstir.
Ardindan bu yontemin basarisi, literatiirde sik¢a kullanilan yerel
betimleyici tabanh yontemin basarisiyla kiyaslanmistir. Ayrica,
bu iki yontemin birlestirilmesi ile elde edilen melez bir yontem
onerilmistir. Onerilen melez imge-tabanh konumlandirmanin,
sadece yerel betimleyici ve sadece anlamsal betimleyici kullanan
yontemden daha basarih oldugu, dolayisiyla yerel betimleyici
tabanh yontemlerin anlamsal betimleyiciler ile desteklenmesinin
basariy: artirdig, deneysel sonuglarla gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler — imge tabanl konumlandirma; anlamsal
boliitleme; insansiz arag; imge eslestirme.

Abstract—One of the research topics that maintains its
popularity in the field of Computer Vision is place recognition and
localization for autonomous vehicles. It is a known fact that GPS
systems used for localizing vehicle cannot be activated in some
cases and this inability has accelerated image based positioning
studies. In our study, we performed image based localization using
dataset that includes Malaga city center images. Firstly, a semantic
descriptor is obtained as a result of semantic segmentation and
localization was performed using the approximate nearest
neighbor search. After that, success of this method was compared
with the success of the local descriptor based method which is
frequently used in the literature. Furthermore, a hybrid method
obtained by combining these two methods is proposed. The
superiority of the proposed hybrid image-based localization
method, and hereby contribution of the semantic descriptor is
demonstrated by experimental results.

Keywords — image based localization; semantic segmentation;
autonomous driving; image matching.
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I.  Giris

Yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin gelecegimizi
sekillendirdigi bu giinlerde, bu gelismelerden nasibini alan bir
calisma alam1 da insansiz/siiriiclisiiz araglardir. Siiriiciisiiz
araclarda yer tespiti ve konumlandirma icin dahili 6l¢lim
cihazlari (IMU) ile desteklenen kiiresel konumlandirma
sistemlerinden (GPS) yararlanilmaktadir. Ancak GPS
sistemlerinin, yogun bitki Ortiisii ve yapilar, tlineller, askeri
alanlar gibi cesitli cevresel faktorler ile etkisiz hale gelmektedir.
GPS sistemlerinin bu 6nemli eksikligi ve bu cihazlarin tek
basina giivenilir olmadig1 gercegi, imge tabanli konumlandirma
calismalarina hiz vermistir. Bu ¢alismalarda, cografi konumlari
bilinen imgelerden olusan bir veri tabani oldugunda, bir sorgu
imgesinin veri tabanindaki hangi imgeye en yakin oldugu
bulunur. En yakin imgenin konumu, ¢ogu zaman sorgu
imgesinin konumu olarak varsayilir.

Imge tabanli yer tespiti caligmalarinda, imgelerin ifade
edilmesinde siklikla kullanilan yontemlerin baginda, imgedeki
ilgi noktalarindan olusturulan yerel betimleyiciler (SIFT[4],
SURF[21], FAST[5] vb.) gelmektedir [1]. Bununla birlikte,
siklikla kullanilan diger bir 6znitelik ¢ikarim teknigi de imgenin
bir biitlin olarak ifade edildigi genel betimleyicilerdir (Gist vb.).
Imgelerdeki ilgi noktalarini karsilastirmaya dayali teknikler ve
gelismis versiyonlar1 (VLAD [24], Disloc, [6] ), iki boyutlu (2B-
2B) imgeler iizerinde yapilan imge tabanli kiyaslamalarda
kullanilirken; &teki taraftan konumun {i¢ boyutlu modeli
cikarilarak 2B noktalar ile {i¢ boyutlu (2B — 3B) noktalar
arasindaki eslemeye bakan g¢aligmalar da mevcuttur. Bizim
calismamizda da benimsedigimiz 2B-2B  eslestirmeli
yaklasimin, 2B-3B yaklasimina gore daha maliyetsiz oldugu ve
hemen hemen ayn1 derecede basar1 gosterdigi cesitli caligmalar
ile gosterilmistir [2][3]. Bunlara ek olarak, her iki yaklasim (2B-
2B, 2B-3B) i¢in de uygulanmasi gereken Oznitelik eslestirme
yontemleri incelendiginde, Yaklagitk En Yakin Komsuluk
(ANN) arama yonteminin yliksek boyutlu veri eslestirmesi i¢in
daha verimli c¢alistigi ¢esitli calismalarda [12][14][15]
vurgulanmistir.
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Gorilintiideki  anlamsal ~ bilginin ~ konumlandirmay1
iyilestirmek icin kullanildig1 ¢aligmalar mevcuttur. Singh ve
Kosecka [10] imgelere anlamsal boliitleme uyguladiktan sonra
boliitlemeden bir betimleyici ¢ikarmistir. Bu betimleyiciler
sahneleri cadde arasi, bina onii veya kavsakta olmasi gibi
gruplara ayirmakta kullanilmistir. Mousavian v.d. [7] yerel

betimleyici tabanlt ¢aligmalarinda, ¢ikardiklari anlamsal
etiketleri kullanarak insan yapimi yapilardan gelmeyen yerel
Oznitelikleri  (aga¢  vb.)  elemislerdir.  Ozniteliklerin

agirliklandirmasi insan-yapimi yapilarda artirilirken, dogal
yapilarda saglikli eslesme sansi az oldugu i¢in azaltilmistir. Yine
anlamsal ipuclarmin degerlendirilmesi adina ama 2B-3B
eslestirmeye yonelik bir drnekte [8], eslestirmenin dogrulugu
semantik acidan da kontrol edilmistir. Semantik bilginin
popiilerlik kazandigi diger bir alan olan 3B sahnelere yonelik
olarak, Schonberger v.d. [9]’de semantik igerik i¢in bir sozliik
hazirlanmig ve sahne anlamsal BoW olarak ifade edilmistir.
Bizim ¢alismamizda ise 2B-2B eslestirmeye dayali bir yontem
onerilmis, yukaridaki calismalardan farkli olarak imgelerden
¢ikarilan anlamsal etiketler ile bir betimleyici olusturulup
dogrudan konumlandirma i¢in kullanilmustir.

Caligmamizda arag i¢i goriintiileri ve GPS verilerini igeren
Malaga kentsel veri seti kullanilmigtir. Veri seti imgeleri, dnce
yerel betimleyici (YB) kullanilarak, daha sonra da 6zgiin bir
sekilde olusturdugumuz anlamsal betimleyici (AB) kullanilarak
ifade edilmigtir. Anlamsal betimleyici, imgeler {izerinde
belirlemis oldugumuz 7 nesne sinifinin elle belirlenmesi ve
piksel seviyesindeki siniflandirma bilgisinin vektore aktariimasi
ile olusturulmustur. Boylece, imgeler iizerinde yaklasik en
yakin komsuluk aramasi (ANN) yontemi kullanan yerel
betimleyici tabanlt YB-ANN, anlamsal betimleyici tabanlt AB-
ANN yontemleri ve bu iki yontemin esit agilikli olarak
birlestirilmesi ile Melez-ANN yontemi konumlandirma igin
onerilmistir. Kullanilan verisetinin 6zellikleri ve amaca yonelik
yapilan diizenlemeler II. Boliimde ele alinmistir. Daha sonra I11.
Boliimde, onerilen 6znitelik ve eslestirme yontemleri genis bir
sekilde agiklanmugtir. Onerilen ii¢ yontemin veri seti iizerinde
uygulanmasi ve elde edilen deneysel sonuglar IV. Bolimde
islenmistir. Son boliimde ise, sonuglar yorumlanarak gelecekte
yapilabilecek olasi ¢alismalardan bahsedilmektedir.

II.  MALAGA KENTSEL VERI SETI

Insansiz  araglarda  imge  tabanli  konumlandirma
calismamizda kullanilmak tiizere, mevcut imge veri setleri
arasindan Malaga Stereo ve Lazer Kentsel Veri Seti [11]
secilmistir. Malaga veri seti; sehir merkezinde 36.8 km’lik
rotada dolagan, bir adet stereo kamera (Bumblebee2) ve bes adet
lazer algilayict ile donatilmis bir aracin iginden, yiiksek
¢oOziiniirlik (1024x768) ve yiiksek siklikla (20fps) elde edilen
imgelerden olusan, ¢esitli Bilgisayarli Gorii ¢aligmalarinda
kullanilmak tizere hazirlanmis referans bir veri setidir (Sekil 1).

Malaga veri seti ile birlikte, bu ¢alismamizda metrik hata
hesaplamas1 yapmamiz i¢in ihtiyacimiz olan, her biri bir imgeye
denk gelen 1571 GPS kaydi mevcuttur. Bu 1571 imgeye ait olan
GPS (enlem-boylam) bilgilerinin uyumlulugu ve dogrulugu,
derece ondalik cinsine cevrilerek Google Haritalardan teyit
edilmistir. Veri setimizde bulunan, ardisitk her 3 imgeden
liclinciisii test imgesi olarak secilmis, geri kalanlar egitim seti

Sekil. 1. Malaga sehir merkezi veri seti rotasi (sol) ve veri setine ait drnek
bir imge (sag).

olarak ayrilmistir. Dolays1 ile Boliim IV’ te uygulanan deneyler
GPS verileri bulunan 523 test ve 1048 egitim imgesi iizerinde
gerceklestirilmistir.

III.  YONTEM

A. Yaklasik En Yakin Komsular ile Imge Eslestirme

Imge tabanli konumlandirma kisaca ifade edilecek olursa;
gelen test (sorgu) imgesine en ¢ok benzeyen imgenin cografi-
etiketli binlerce referans imge arasindan etkili bir sekilde
secilmesidir. Her bir imgeden binlerce 6znitelik vektorii geldigi
ve bu eslestirmenin 6ziinde, bu bilyiik vektdr yigin setlerinin her
bir eleman arasinda yapildigi diisiiniilecek olursa yapilacak olan
imge eslestirme siirecinin ne kadar maliyetli oldugu ortaya
¢ikmaktadir. Dolayisiyla, etkili bir imge eslestirme algoritmasi
kullanilmas1  sarttir. flgili calismalar  [20][16][18]
incelendiginde, yiiksek boyutlu uzaylarda verimli bir sekilde
eslestirme yapilmasi i¢in, kesin en yakin komsu (exact nearest
neighbor) aramak yerine, yaklasik en yakin komsulari
(approximate  nearest neighbor-ANN)  aramak tercih
edilmektedir. Bununla birlikte, imge eslestirme ¢alismalarinda
genellikle kullanilan ANN algoritmalar1 ise agac¢ yapilart
kullanan k boyutlu agaglar (k-d agaglar) yontemidir. k-d agaglar
yonteminde, biiyiikk veri uzay:r hiper-diizlemler ile boliinerek,
ikili bir aga¢ olusturulur ve k en yakin komsu (k nearest
neighbor-KNN) aramasi yapilir. Zaman i¢inde k-d agaglar'm
varyasyonlari dnerilmistir [19][17]. Muja ve Lowe [12][13][14],
calismalarinda 6nerdikleri ¢oklu rastgele k-d agaglar (multiple
randomized k-d trees) yOnteminin imge eslestirmedeki
basarisin1  gostermislerdir. Biitin bu  bilgiler 1s18inda
calismamizda, Oznitelik vektorlerinin eslestirilmesinde c¢oklu
rastgele k-d agaglar yontemini kullanan Yaklasik En Yakin
Komsular i¢in Hizli Kiitiiphane (Fast Library for Approximate
Nearest Neighbors-FLANN) [14] algoritmasi kullanilmustir.

B. Yerel Betimleyicinin Imge Eslemesine Uyarlanmast

Calismamizda, Hizlandirimis Giiclii Oznitelikler (Speeded-
Up Robust Features-SURF) [21] yerel betimleyicisi
kullanilmigtir.  SURF  yerel betimleyicisi ¢ogu  diger
betimleyicilere gore hem daha hizli hem de goriintiideki
doniisiimlere karst daha direnglidir. SURF betimleyicisi her
imge iizerinde, imgeden imgeye degisen sayilarda ilgi noktasi
(1x64) bulmaktadir. FLANN algoritmasi ile de, bu ilgi noktasi
vektorleri  seviyesinde eslestirme yapilabilmektedir. Bu
eslestirmenin imgeler seviyesinde yapilabilmesi i¢in, hangi ilgi
noktasinin hangi imgeden geldigini diizenleyen bir indeksleme
uygulanmistir. Bu indeksleme sayesinde, girdi imge ile en ¢ok
sayida ilgi noktas1 benzerligi tastyan veri seti imgesi belirlenip,
eslestirilmistir.
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C. Imgelerden Anlamsal Betimleyici Cikarimi

Bu bolimde, anlamsal bilgi ¢ikarimi ig¢in  imge
boliitlemesinin nasil yapildigi ve bu anlamsal bilginin 6znitelik
vektoriine nasil aktarildigi anlatilmaktadir. Béliitleme isleminin
ilk adimi olarak, imgedeki nesneleri ¢okgenler seklinde
etiketlememizi saglayan imge etiketleme aract LIBLABEL [22]
kullanilmistir. Bdylece, 1571 imge i¢in imgedeki her bir pikselin
hangi nesne siifina ait oldugunu belirlenerek, imgenin 6nceden
belirlenen nesne siniflarina gére boliitlenmesi saglanmustir.

Veri setimiz iizerindeki bir imgeye LIBLABEL uygulayarak
yapilan anlamsal bolitleme Sekil 2’de  goriilmektedir.
Caligmamizda anlamsal bilginin vektore cevrilmesinde 7 nesne
smift (Bina, Araba, Yol, Kaldirim, Gokyiizii, Aga¢, Duvar)
hesaba katilmistir. Bu nesne siniflari, Malaga veri setimizde ¢ok
yer aldig1 ve dolayisi ile anlamsal bilginin aktarilmasina diger
nesne siniflarina nazaran daha ¢ok katki sunacagi icin tercih
edilmistir.

Elde edilen anlamsal boliitleme bilgisini &znitelik vektorii
haline getirmek i¢in, her bir nesne sinifina atanan piksellerin
miktarmin biitiin piksellere olan oranlar1 [1x7]’lik vektore
gomiilmiistiir. Boylece, bu vektoriin her bir hiicresinde 7 nesne
smifina ait olan tekrar bilgisi 0-1 arasinda degisen ondalik
sayilar ile kaydedilmistir. Bu islem biitiin imgeye uygulandiktan
sonra, ayni iglem imgenin 4 esit kare pargaya ayrilmis alt
boliimleri {izerinde tekrar edilmis ve her 4 parcadan yine
[1x7]’lik vektorler elde edilmistir. Boylece, imgedeki nesnelerin
birbirlerine gore olan pozisyonlarimin ayirt edici 6zelligi temsil
edilerek; Ornegin binanin sagda, agaclarin solda oldugu
sahneden tam tersi sahneyi ayut edilebilme yetenegi
saglanmistir. Sonug¢ olarak imgenin biitiininden ve 4 alt
parcasindan gelen [1x7]’lik vektorler, Sekil 3’te de tasvir
edildigi gibi arka arkaya eklenerek biitiin bir imge [1x35]’lik
anlamsal 6znitelik vektori ile ifade edilmistir.

D. Anlamsal ve Yerel Betimleyicilerin Birlestirilmesi: Melez
Yontem

Onceki boliimlerde anlatildign iizere, imgeleri yerel
betimleyici ve anlamsal betimleyici vektorleri ile ifade ettikten
sonra, her iki yontem de FLANN algoritmasi ile uyumlu hale
getirilerek sirasi ile yerel betimleyici tabanli ANN (YB-ANN)
ve anlamsal betimleyici tabanlt ANN (AB-ANN) imge tabanli
eslestirme yontemleri olusturulmustur. Bu yontemlerin ikisinde
de k& =10 olarak c¢alistirilmistir, bagka bir deyigle verilen sorgu
imgesine karsilik en yakin 10 komsu imge sonu¢ olarak
dondiiriilmiistiir.

YB-ANN ve AB-ANN yontemlerinin gii¢lii yonlerinden
yararlanmak i¢in, bu iki yontem karar asamasinda birlestirilerek,
Melez-ANN yontemi olusturulmustur (Sekil 4). Her iki
yontemden gelen 10 en yakin komsu imge sonuglari, sonug

Sekil. 2. LIBLABEL ile anlamsal boliitleme uygulanmis veri seti imgesi.

Imgenin tamaminin Dért esit parganin
béliitlenmesi boliitlenmesi
[1x7] + 4 *[1x7]

[1x35]

Sekil. 3. Boliitlenmis biitlin bir imgeden ¢ikarilan ve 7 nesne smifinin yiizdesel
dagilimini betimleyen anlamsal 6znitelik vektori [1x35].

sekilde agirliklandirilarak (Sekil 4) o imgenin nihai uzakligi
belirlenmektedir. FLANN algoritmasi, dondiiriilen en yakin
imge ile sorgu imgesi arasindaki uzaklik degerini Oklid uzakhig
cinsinden saglamaktadir. Ayrica, bir yontemin dondiirdiigii en
yakin komsular arasinda yer alip diger yontem tarafindan
dondiiriilmeyen imgelerin uzaklik degeri 0 olarak kabul edilerek
agirliklandirmaya dahil edilir. Sonug olarak, her iki yontemden
gelen toplam 20 sonug, sorgu imgesine olan uzakliklarina gore
agirliklandirilarak yakindan uzaga dogru siralanir ve bu listedeki
ilk 10 imge Melez-ANN yonteminin dondiirdiigii sonuglar
olarak kabul edilir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR

Egitim seti (1048 imge) lizerinde, biitiin imgelerin YB ve AB
Oznitelikleri bir araya getirilerek indekslenmis, daha sonra
olusturulan bu Oznitelikler matrisi FLANN algoritmasina
verilerek eslestirme modeli olusturulmustur. Daha sonra, test
imgeleri (523 imge) i¢in de aymi yontemle 6znitelik matrisleri
olusturulmustur. Bdylece, FLANN algoritmas: her bir test
imgesi i¢in olusturulan model {izerinden arama yapmakta, 10 en
yakin komsu imgeyi sonug olarak dondiirmektedir. Daha sonra,
her iki yontem ic¢in de uzaklik degerleri normalize edilerek
Boliim III. D’de ayrintili olarak anlatilan birlestirme yontemi
uygulanmis, Melez-ANN yontemi ig¢in de 10 en yakin komsu
elde edilmistir.

Calismamizda oOnerilen {i¢ imge tabanli konumlandirma
yonteminin (YB-ANN, AB-ANN ve Melez-ANN) veri seti
tizerindeki basarilarinin degerlendirilmesi i¢in GPS tabanl
metrik bir hata hesaplama ydntemine ihtiya¢ duyulmustur.
Bunun i¢in GPS bilgileri radyan biriminde verilen enlem ve
boylam degerleri ile kiire {izerindeki iki nokta arasindaki biiyiik
daire uzakligi Haversine [23] formiilii kullanilarak metre
cinsinden hesaplanmistir. Deney sonuglarmin (Sekil 5)
degerlendirilmesinde, yontemlerden elde edilen 10 imgeden ilk
5’t hesaba katilmistir. Hata hesaplanmasim1  bir Ornekle
aciklayacak olursak: Sekil 5°te goriilecegi iizere x eksenindeki &

AB-ANN ‘ den gelen

YB-ANN * den gelen
k=10 en yakin komsu

k=10 en yakin komsu

l [0-1] arahginda normalize l
\edilmis;‘, degerler /
Birlestirme
(esit agarhkl)

Melez-ANN ‘ den gelen
k=10 en yakin komsu

Konum

Sekil. 4. Melez-ANN yonteminin olusumu
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Sekil. 5. Melez-ANN yonteminin, diger iki yonteme kars1 tistiinliigliniin
GPS tabanli hata hesaplama ile gosterimi.

komsu sayisi degeri 3 iken, dondiiriilen ilk ii¢ en yakin
komsudan hata degeri en diigiik olan baz alinmistir. Boylece,
dondiiriilen en yakin k komsu arasindan sorgu imgesine en yakin
olan1 dogru sonug olarak kabul edilmistir.

Karsilastirilan {i¢ yontemin sonuglari Sekil 5’te tasvir
edilmistir, 5 en yakin komsuluk degerlerine karsilik gelen GPS
tabanli hatalar metre biriminde ¢izdirilmistir. Sekilden agikca
goriildiigii tizere, YB-ANN yodntemi AB-ANN yodntemine gore
daha iyi iken, anlamsal ve yerel Ozniteliklerin birlestirildigi
Melez-ANN yontemini diger iki yonteme gore konumlandirma
da daha basaril1 olmustur.

V. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu g¢alismada temel olarak, anlamsal bilginin
kullanilmasinin imge tabanli konumlandirmaya olan etkisi
gbzlemlenmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda, insansiz siiris
senaryosunu yansitan, sehir merkezi arag i¢i goriintiileri ve GPS
verilerini igeren, Malaga kentsel veri seti kullanilmigtir. Veri
seti imgeleri, 6nce yerel betimleyici (YB) kullanilarak, daha
sonra da anlamsal betimleyici (AB) kullanilarak ifade edilmistir.
Onerilen bu iki yontemle konumlandirma yapilmis, ardindan bu
iki yontemi esit agirlikli olarak birlestiren melez ydntemin
konumlandirma basarisi 6l¢iilmiistiir.

Sonu¢ olarak bu ¢ ydntemin konumlandirma
performanslari, GPS tabanli uzaklik hesabma dayali hata
hesaplama yontemi ile kiyaslanmustir. Onerilen melez yéntemin
diger oOnerilen iki yontemden daha basarili oldugu ve anlamsal
ifadenin imge tabanli konumlandirmaya olan olumlu etkisi
deneysel sonuclarla gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar 1518inda, onerilen ydntemlerin daha
fazla ¢evresel degisikligin oldugu farkli ara¢ konumlandirma
veri setleri lizerinde, farkli yerel ve anlamsal betimleyiciler
kullanilarak denenmesi gelecek caligmalar olarak
goriilmektedir.
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