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OZET
Doktora Tezi

INSANSIZ KARA ARACLARI ICIN DINAMIK NESNELERIN TANINMASI
AMACIYLA GORUNTU ISLEME TABANLI BiR SISTEM GELISTIRILMES]

Giiray SONUGUR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Makine Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Yrd. Dog. Dr. Baris GOKCE

Bu calismada bir insansiz kara araci veya benzeri hareketli platformlarin kameralari
araciligiyla aldigi goriintiiden rotasi boyunca 6niinde bulunan hareketli engelleri tespit
edip taniyabilmesi igin goriintii isleme tabanli ve GPS destekli yardimeci bir sistem
gelistirilmistir. Ger¢ek zamanli uygulama oncesinde rota iizerinde belirlenen referans
noktalarda varsayilan arka plani temsil eden goriintii modelleri olusturulur. Bu modellerin
elde edilebilmesinde bes farkli yaklasim gelistirilmistir. Bu modeller goriintii
matrislerinden ¢ok daha kiigiik boyutlarda olan ve elde edildigi referans noktadaki
varsayilan arka plani temsil eden 6znitelik matrisleridir. Insansiz bir mobil ara¢ gercek
zamanli harekete basladiginda elde edilen anlik goriintiilerin modelleri ile hafizadaki
iliskili referansa ait model Kkarsilastirilarak sahnedeki hareketli nesneler tespit
edilebilmektedir. Nesnelerin taninmast ve simiflandirilmasi i¢in ise yapay sinir aglar
teknikleri kullanilmistir. Gelistirilen yaklasimlar ile hareketli kameralarin olusturdugu
giiriiltiiniin dengelenmesi i¢in karmasik ve yiiksek hesaplama maliyetli islemlere gerek
duyulmamaktadir. Ayrica diisiik maliyetli bilgisayar sistemleri ve kameralar ile yiiksek

basar1 oranlarinda nesne tespit ve tanimanin yapilabildigi gortilmiistiir.
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ABSTRACT
PhD Thesis

DEVELOPMENT OF A COMPUTER VISION BASED SYSTEM TO DETECT
DYNAMIC OBJECTS FOR UNMANNED GROUND VEHICLES

Giiray SONUGUR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechanical Engineering
Supervisor: Assist.Prof. Baris GOKCE

In this study, a computer vision based and Global Positioning System (GPS) assistance
supported system was developed for unmanned ground vehicle (UGV) or similar moving
platforms to detect dynamic objects along its route. Before the real time application of
the UGV, image models were created that represents a default background in all specified
coordinates on the route. Five different approach were developed to obtain the image
models. These models are sorts of feature matrixes which are much smaller than complete
image matrices. The model matrices were recorded in the system database and a database
relation was created between the model and its coordinate. The model belongs to related
coordinates and feature matrices of instant images captured when the UGV moved are
matched. When unmanned ground vehicle begins real-time motion, moving objects are
determined in the scene by comparing the model of reference associated in memory with
snapshots models. If the feature matrices are not compatible with each other, there is a
possibility of dynamic objects in the scene. The artificial neural network techniques are
used for recognition and classification of objects. Developed approaches provide
alternatives to compensate for the noise generated by motion instead of High
computational cost such complex operation. Object detection and recognition are

observed to be done with low-cost computer systems and cameras in high success rate.

2016, xiii+ 151 pages
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1. GIRIS

Gliniimiiz teknolojisinde insansiz araglar iizerinde yogunlasan ¢alismalar kameralardan
alinan gercek zamanl goriintiilerden hareketli ya da hareketsiz nesnelerin tespit edilmesi
konusunda yapilan arastirmalarin artmasina neden olmustur (Shimizu et al. 2006, Gamez
and Devy 2013). Ozellikle insansiz kara araglar1, hava gozetleme sistemleri (Yu and
Medioni 2007), arag siirlis yardimi sistemleri (Kong et al. 2010), insansiz deniz alt1

araglar1 (Foresti and Gentili 2000) konularinda ¢alismalar yogunlagmaistir.

Geleneksel video akis sistemleri 6zellikle giivenlik sektoriinde kullanildiklarinda yogun
insan ¢abasi gerektirmektedir. Dolayisiyla uzun siireli izlemelerde anlik tespit i¢in uygun
degillerdir. Yani geleneksel video izleme sistemleriyle siirekli gozlem yapilamamaktadir.
Daha ¢ok giivenlik zafiyetleri gerceklestikten sonra tespit yapilabilmektedir. Bu sistemler
ancak otomatik nesne tespit ve tanima sistemleri ile biitiinlesik olarak sunulduklari
takdirde siirekli gdzlem yapilmasindan bahsedilebilir. Bu tiir biitiinlesik donanimlar ile

giivenlik sistemlerinin isletme giivenliklerine saglayacagi faydalar artacaktir.

Biiyiik bir acik alana sahip bolgelerde ¢evrenin saglikli olarak izlenebilmesi ve gerekli
tedbirlerin anlik olarak alinabilmesi i¢in ¢ok sayida giivenlik personeline ve ¢ok sayida
yiiksek ¢oziiniirliiklii kameraya ihtiyag duyulmaktadir. Bu durum isletmeler igin yiiksek
maliyet olusturacaktir. Gelistirilen sistem ile glivenlik sistemlerinde kamera bileseni sabit
olmaktan ¢ikarilarak belirli bir rota lizerinde gezici hale getirilmistir. Kameralardan uzak
oldugu i¢in giivenlik sistemleri tarafindan net olarak izlenemeyen konumlara kameralarin
insansiz kara araglar1 (IKA) aracilifiyla yaklastirilabilmesi saglanmustir. Bu sekilde
giivenlik tedbirleri saglamlastirilabildigi gibi uzak konumlarda yeni kameralara olan

gereksinim ortadan kaldirilmistir.

Geleneksel sistemlerde kameralar genel olarak hareketsiz yani yerlerine sabit sekilde
montajlanmigtir. PTZ (Pan — tilt - zoom) kameralarda yatay ve dikey hareket soz
konusuysa da hareket joystikler ile verildiginden yine insan eliyle yapilmast sarttir. Ustte
bahsedilen biitiinlesik donanimlarin sabit kameralarla degil belirli bir rota iizerinde
hareket edebilen platformlarda bulunan kameralar ile kullanildigi diistiniildiigiinde

saglayacag: faydalar daha da artacaktir. Hareketli platform olarak IKA kullamldig



takdirde gelistirilen sistem ile otonom bir devriye araci igin anlik nesne tespiti yetenegine

sahip bir bilgisayar gorme sistemi elde edilmistir.

Bir IKA icin iizerindeki kameralar vasitasiyla alinan ¢evresel goriintiilerin yorumlanmasi
biiyiik 6nem tasir. Bu tip araglar lizerlerinde bulunan kameralar aracilifiyla elde ettikleri
verileri kullanarak kendi uzamsal hareketlerine, haberlesme uygulamalarina, etkilesim
sistemlerine yon vermektedirler. Bu nedenle nesne tespit ve tanmima uygulamalari

bilgisayar gérme sistemleri i¢in vazge¢ilmez unsurlardir.

IKA’nin dinamik gevre kosullarinda engellerden kaginarak ilerleyebilmesi, yol planlama
yapabilmesi, yoriinge takibi vs. yapabilmesi; siirekli degisen kosullara sahip dis diinyadan
toplayacagi verilere baglidir. Bu noktada, dis diinyadan en net veri toplama araci olarak
son donemlerde kameralar kullanilmaktadir. Glinlimiizde kamera gibi goriintii araclarinin
sagladig1 goriintliyli ve gorlintii isleme algoritmalarmi kullanarak karar verebilen
nesneleri tanima, tasima ve yer degistirme yapabilen robotik sistemler gelistirilmektedir.
Goriintii isleme ve nesne tanima calismalar1 arttikca uygulama alanlar1 da hizla
gelismektedir (Wahi et al. 2008, Wahi et al. 2010, Declercq and De Keyser 1999, Johan
and Prabuwono 2011).

Gliniimiizde bilgisayar sistemlerinin boyutlar1 kii¢iilmiis ancak veri isleme hizlari,
depolama kapasiteleri ve SSD (Solid State Disk) diskler sayesinde disklerde depolanmig
verilere hizli erisim teknolojileri oldukga gelismis durumdadir. Yani hareketli nesne tespit
ve tanima ¢aligmalarinda eskiden bir kisit olarak kabul edilen veri tabani erisiminin yogun
bir sekilde kullanimi, hafiza islemleri, biliylik veri depolama gibi islemler artik kisit
olmaktan ¢ikmistir. Bir kisim ¢alismalarda (Andreopulos and Tsotsos 2013, Guo et al.
2014, Koller et al. 1994, Bugeau and Pérez 2009) hesaplama maliyeti kisitlarin1 goz
oniinde bulunduruldugu ifade edilmistir. Yiiksek hesaplama maliyetlerinden kaginmak
adina daha az maliyet gerektiren yaklagimlarin gelistirildigi ve bu tiir sistemlerin
basarilarinin da kisitli kaldig1 anlasilmaktadir. Bu ¢alismada nesne tespit islemlerinde
yiksek hizda ve kapasitede erisim ve depolama Ozelliklerine sahip sistemler
kullanilmistir. Gergeklestirilen sistemde arka plan goriintiisiiniin yabanci nesne igerip
icermediginin anlasilabilmesi i¢in 6nceden veri tabanina kaydedilmis varsayilan arka

plan modelleri kullanilmstir.



Bu ¢alismada sik¢a kullanilacak olan terimlerden “varsayilan arka plan” terimi insansiz
kara aracinin (IKA) rotas1 dogrultusunda dnceden se¢ilmis referans noktalarindan alinmis
ve igerisinde yabanci nesne icermeyen arka plan gortintiilerini ifade etmektedir. “Arka
plan modeli” ya da “referans model” terimleri ise bu goriintiileri en dogru sekilde temsil
edebilecek nicelik ve niteliklerden olusturulan ve referans olarak kullanilan vektor ya da
matrislerdir. Bu vektor ya da matrisler goriintiilerin alindig1 referans noktasina ait konum
bilgisi ile iliskilendirilerek veri tabanmna kaydedilmektedir. “On Plan” terimi imgenin
arka planina ait olmayan sahneye sonradan dahil olan nesnelerin olusturdugu boliimii
ifade etmektedir. “Anlik goriintii” terimi IKA’nm ger¢ek zamanli hareketi sirasinda
referans noktalardan gegerken aldigi goriintiiniin tamamini ifade etmektedir. “Anlik
model” terimi ise bu goriintiileri temsil eden vektdr ya da matrisleri ifade etmektedir.
Burada 6nemli olan referans model ile anlik modelin ayn1 yontemler ile olusturulmasi ve
yaklagik olarak ayni noktalardan elde edilmis olmalaridir. Her bir goriintii ¢ergevesi
(imge) kendi ¢oziinlirligi boyutlarinda ve 0-255 arasi tamsayilardan olusan bir matris
olarak kabul edilebilir. Bu sekilde varsayilan arka plan goriintiisiiniin tamami model
olarak kabul edilebilir, ancak bu durumda model matrisin boyutlar: bityiik olacaktir. Bu
sekilde karsilastirma, eslestirme vb. matematiksel islemlerde hafiza kullanimi, islem
sireleri, CPU ytikii ile birlikte hesaplama maliyetleri artacaktir. Bu sebeplerden dolay1
stirdiiriilebilir bir sistem i¢in modellerin daha kiigiik boyutlara indirgenmesi gereklidir.
Gelistirilen yaklagimlarda farkli tekniklerle modellemeler yapilarak arka plan
modellerinin boyutlar kii¢iiltiilmiistiir. Yontem-1 ve Y ontem-2’de farkli teknikler ile elde
edilen en gii¢lii Ozniteliklerden olusan matrisler model olarak secilirken, Yontem-3,

Yontem-4 ve Yontem-5’de gri seviye farklart modellenmistir.

Bu tez calismasinda gelistirilen yaklagimlar ile kamera hareketi nedeniyle hareket
ediyormus gibi goriinen arka plan nesneleri degil tamamen bagimsiz hareket eden
nesnelerin tespit edilmesi amaglanmistir. Bunun igin hareketli bir kamera ile belirli
referans noktalardan alman imgeler ile ayni noktalardan alinan varsayilan arka plan
imgeleri ¢esitli yontemler ile karsilastirilmistir. Ancak yukarida belirtildigi gibi
karsilastirma islemlerinde goriintii matrislerinin tamami de§il model matrisleri
kullanilmistir. Karsilagtirma islemlerinin saglikli sonuglar verebilmesi icin referans ve
anlik gorlintiinlin  yaklagik olarak ayni noktalardan alinmasi tespit basarisini
arttirmaktadir. Aksi takdirde arka planda sabit olarak bulunan nesnelerin kamera lensine

olan uzakliklar1 degiseceginden goriintiideki biiytikliikleri de degisecektir. Bu durumda
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iki gorlintide de bulunan ayni nesneler farkli nesnelermis gibi algilanabilecek ve
calismanin basarili tespit oran1 diisecektir. Bu nedenle; rota {izerinde yalin arka plan ve
anlik gorintiilerin elde edilecegi degismez referans noktalarin hangi tekniklerle
belirlenecegine karar verilmesi gerekmektedir. IKA iizerine yerlestirilebilecek gesitli
algilayicilar ile rota iizerinde gesitli degismez noktalar tespit etmek miimkiindiir. Ornek

olarak;

e Kizilétesi verici-alici sistem: Rota iizerinde belirli araliklarla yerlestirilebilecek
kizil6tesi vericiler IKA {izerinde bulunan kizilétesi alicilardan algilandiklari anda
anlik goriintiilerin alinmasi teknigidir. Ancak rota boyunca dosenecek kizilGtesi
vericilerin enerji ihtiyaglarinin karsilanmasindaki zorluklar ve hassas cihazlar
olan vericilerin dig ortamda siklikla arizalanabilmeleri nedeniyle pratikte
kullanilmalar1 zordur.

e Lazer yansitici-alict sistem: Rota ilizerinde belirli araliklar ile yerlestirilen lazer
yansiticilar IKA {izerindeki lazer kaynagindan gonderilen 1sinlar1 yansittiklari
anda anlik goriintlilerin alinmasi teknigidir. Yansiticilarin pasif malzemeler
olmasi nedeniyle enerjiye ihtiya¢ duymamaktadir. Bu nedenle uygulanmalari
kolaydir.

e Enkoder destekli gerceve sayma yontemi: Sabit hiz ve belirli bir baslangic
noktasindan baglamak sartiyla belirli zaman araliklarinda referans goriintii alinip
kaydedilmesi prensibine dayanmaktadir. Kat edilen mesafe enkoderlerden alinan
sinyaller ile kontrol edilmektedir.

e GPS (Global Positioning System) koordinatlari: Rota {izerinde 6nceden belirlenen
cografi konumlarm GPS koordinatlar tespit edilir ve IKA bu koordinatlardan

gecerken anlik goriintiileri alarak referans modeller ile karsilagtirma yapar.

Bu calismada rota iizerindeki referans noktalarin belirlenmesinde GPS koordinatlari
teknigi ile enkoder destekli ¢er¢eve sayma teknigi kullanilmistir. Referans alinan tiim
noktalarda anlik goriintiiler alinmadan 6nce yalin arka plan goriintiileri alinarak referans
modelleri olusturulmustur. IKA iizerinde iki adet akilli telefon destekli GPS alicisi
kullanilarak alinan koordinatlarin hassasiyetleri arttirllmigtir. Gelistirilen yaklasimlarda
IKA’nin rotas iizerindeki referans ve anlik modellerin elde edildigi her bir referans nokta

K; olarak ifade edilmistir. Referans alinan noktalar arast mesafe ne kadar azaltilirsa



calismanin basarisi ayni Olglide artacaktir. Ancak iki referans nokta arasi mesafe
belirlenirken bilgisayar gorme sisteminin verileri isleme siiresi dikkate alinmalidir.
Ayrica kullanilan GPS alic1 sistemlerin ve enkoder cihazlarinin hassasiyetleri de
onemlidir. Hassasiyeti 2 m olan bir alic1 sistem ile ¢alisirken bu mesafeden daha az bir

aralik se¢ilmemelidir.

Goriintii gergevelerindeki nesnelerin taninmasi iglemlerinde ilk asama nesnenin dogru bir
sekilde tespit edilmesidir. Tespit edilecek nesne, ardisik cerceveler i¢inde hareketsiz
kalarak engel niteligi alabildigi gibi yine ardisik ¢cerceveler icerisinde hareketli de olabilir.
Hareketsiz nesneler i¢cin pek ¢ok yaklasim gelistirilmistir ancak hareketli nesnelerin
tespiti i¢in ardisik imge cerceveleri igerisinde gizlenmis bulunan bilgi pargaciklarini agiga
cikartmak gereklidir. Hareketli nesne tespiti amaciyla en sik yapilan islem video akis
analizidir. Farkli zamanlarda alinan iki veya daha fazla goriintii ¢cergevesi, goriintiilleme
sistemi ile sahne arasindaki bagil hareket hakkinda bilgiler igerir. Bu bilgi; ¢ergeveler
arasindaki gri seviye ve renk degisimleri seklinde veya nokta, sinir ¢izgileri ve

boliitlenmis alanlarin uzamsal ve 6znitelik degisimleri seklindedir (Chen 2008).

Bir IKA’a kamera yerlestirildiginde alman goriintiilerden hareketli nesneleri tespit etmek
icin sabit kameralarda kullanilan yontemler kullanilamayabilir. Ciinkii buradan alinan
goriintiilerdeki arka planin tamami aracin hareketi nedeniyle hareketli olarak algilanir.
Kullanilacak olan algoritmalarin kamera hareketi nedeniyle hareketliymis gibi goriinen

arka plan ile gergekten hareketli nesneleri ayirt edebilmesi gerekir.

Yapilan calismada hareketli nesne tespiti icin 5 farkli yaklasim gelistirilmistir. Bu

yaklagimlar;

1. GPS Destekli Hareket Bolgesi Belirleme ve Geometrik Doniigtim,

2. GPS Destekli Cer¢eve Hizalama ve Cergeve Cikartma,

3. GPS Destekli Gradyan Tabanli Gri Seviye Degisimi Modellemesi ile Hareketli
Nesne Tespiti,

4. GPS Destekli Ozellestirilmis Arka Plan Modellemesi ile Dinamik Nesnelerin
Tespiti,

5. Ogzellestirilmis Imge Cakistirma Yontemi ile Hareketli Nesnelerin Tespiti

Y ontemleridir.



Bu yaklagimlarin hepsinde de genel bir prensip kullanilmistir. Bu prensibe gore gercek
zamanli hareket dncesinde IK A nin rotas1 boyunca referans alinan noktalardan varsayilan
arka plani temsil eden referans goriintiiler alinarak modellenir ve referans model olarak
hafizada depolanir. Ger¢ek zamanli hareket basladiginda IKA siirekli olarak GPS
koordinatlarini ya da imge cerceve sayilarini kontrol eder ve referans alinan noktalara
geldiginde anlik goriintiiyii alir, modeller ve hafizadaki referans model ile karsilastirarak
aradaki farklar1 bulur. Eger esik degerden daha az fark var ise yoluna devam eder aksi
takdirde rotasinda yabanci bir nesne bulunduguna karar verir ve nesne tanima islemlerini
baslatir. Yukarida listelenen yaklasimlar arasindaki fark goriintiilerin modelleme
tekniklerindeki farklardir. Gelistirilen yontemler MATERYAL METOT béliimiinde ayr1
basliklar altinda incelenmis, elde edilen deneysel sonuglar ise BULGULAR bdliimiinde

ayr1 basliklar altinda verilmistir.

Sabit kameralar ile yapilan c¢alismalarda farkli yontemler uygulanabilmektedir.
Bunlardan baglicalari; arka plan kestirimi yontemleri (Jarraya et al. 2010, Spagnolo et al.
2006), optik akis tabanli yontemler (Yu et al. 2012, Kim et al. 2010, Zhang et al. 2006)
ve ardisik gercevelerin ¢ikarilmasina dayali metotlardir (Weng et al. 2010). Kameralar
sabit oldugu i¢in genellikle kararli sonuglar alinmaktadir ancak sahnede olusabilecek 151k
degisimleri, golge etkisi, kamera titremesi, aga¢ sallanma hareketi ve deniz dalgas1 vs.

seklindeki giirtiltiilerin sontimlenmesi gerekir.

Hareketli kameralar ile nesne tespiti uygulamalarinda da optik akis yontemleri (Roth and
Black 2007, Kim et al. 2010) kararli sonuglar vermektedir. Bu yontem 6znitelik tabanli
veya alan tabanli olarak uygulanabilmektedir (Liu et al. 1996). Ancak kameranin hareketi
de dahil olmak {iizere ardisik imge g¢erceveleri arasindaki nesne hareketini tespit etme
zaman araliklar ¢ok diisiik oldugundan bilgisayar sistemleri i¢in islem yiikii ¢ok agirdir.
Bu nedenle 6zel donanimlar haricinde kullanilmasi uygun degildir (Ren et al. 2003). Arka
plan kestirimi yontemlerinde ise sabit kameralar i¢in kullanilan algoritmalar hareketli
kameralar i¢in kullanilamamaktadir. Hareketli kameralarda ardisik imge cerceveleri
arasinda acisal ve uzamsal farklar bulunur. Bu nedenle hareketli nesnelerin tespit
edilebilmesi i¢in Oncelikle iki ¢erceve arasinda kamera hareketi nedeniyle olusan farkin

dengelenmesi gereklidir. Bu yonteme imge cakistirma (image registration) yontemi



denilmektedir (Sappa et al. 2008). Bu ¢alismada kullanilan yontemlerde de siklikla
kullanilmistir. Dort adimda gergeklestirilir (Cheraghi and Sheikh 2012):

e Referans ve ardisik gelen imge ¢ergevelerinin 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi,

e Ogzniteliklerin eslestirilmesi,

e Doniisiim modelinin belirlenmesi, (geometrik, lineer olmayan, izdiisel, vs.),

e Doniisiim gercgeklestirilerek imgenin yeniden elde edilmesi.

Her ardisik imge cercevesi i¢in yukarida belirtilen adimlarin gergeklestirilerek kamera
hareketinin dengelenmesi bilgisayar sistemleri i¢in agir bir islem yiikii olusturur. Bu
nedenle gergek zamanli goriintii akiglarinda uygulanmasi zordur. Bu ¢alismada bilgisayar
gorme sistemleri igin agir islem yiikii ve yiiksek bilgi depolama maliyetleri gerektirmeyen

yiritilebilir yaklasimlar gelistirilmeye ¢aligiimustir.



2. LITERATUR BILGILERI
2.1 Mobil Otonom Robotlar

Gergek anlamda mobil otonom robotlarin baslangiglart 1950°1i yillarin baslarina
dayanmaktadir. Bristol Universitesinden Greywalter (Walter 1950) tarafindan iiretilen
“Elsie” isimli mobil robot 11k detektoriine, dokunma detektoriine, itme ve yonlendirme
motorlarina ve iki vakum tiiplii analog bir bilgisayara sahipti(int.Kyn.1). Kaplumbaga
goriiniimlii olan bu robotlar, tepelerine monteli lambalar ve 1s18a yonelimi saglayan
algilayicilar ile goriiniiste etkilesim icerisindeymis gibi de olsa aralarinda herhangi bir
iletisim ya da karsilikli tanima islemi bulunmamaktayd: (Fong et al. 2003). Elsie isimli

robotun goriintiisii Sekil 2.1°de verilmistir.

Sekil 2.1 Elsie isimli mobil robot (Int.Kyn.1).

Sonrasinda; Stanford Research Institute (SRI) tarafindan bellek ve mantiksal akil yiiriitme
kullanarak sorunlar1 ¢6zen ve kendi ortaminda hareket edebilen bir mobil robot olarak
1960'larda yani yapay zeka uygulamalarinin revagta oldugu bir donemde “Shakey”
(Nilsson 1969) gelistirilmistir. Shakey bazi bakimlardan basarili oldugu kadar, otonomi
hususunda basarisiz olmustur. Ciinkii Shakey harici bir bilgisayar tarafindan kontrol
ediliyordu ve herhangi bir kisit bulunmayan g¢evresini algilamakta sorunlar yastyordu.

Ayrica oldukga da yavasti (Ferrandez et al. 2010).

Shakey projesi siirekli gelistirilmeye devam edilmis, 1984 yilinda ana dilde verilen basit
komutlar1 anlayabilecek duruma gelmistir (Nilsson 1984). Shakey mobil robotun bir

ornegi Sekil 2.2°de gosterilmistir.



Sekil 2.2 Shakey mobil robot, “Computer History Museum”.

Shakey mobil robotu ve 1972 yili sonrasi; pek ¢ok robot kontrol mimarisi literatiire
gecmistir. Bunlar birbirlerinden ¢ok farkli olmalarina ragmen temelde algilama, karar
verme ve harekete ge¢me klasik prensibini benimsemisglerdir (Fraichard and Garnier
1999). Bagimsiz olarak diisiinebilen, cevresi ile etkilesim kurabilen, akilli gérevleri
¢ozme yetenegine sahip mobil robotlar1 iiretme girisimleri sonrasi, otonom robot
calismalar1 teknolojik bir darbogazla karsilagmis ve 1970 ‘ler boyunca pek ¢ok arastirma
laboratuar1 bir durgunluk igerisine girmistir. 1980 ‘lerin ortalarina gelindiginde iki 6nemli
olay mobil robot ¢caligmalarin1 dramatik olarak degistirmistir. Bunlardan birincisi; kisisel
bilgisayarlar ve donanim kiigiiltme teknolojilerindeki gelismelerin performans artisi ile
ayni eski sorunlar ile basa ¢ikmay1 saglamasi, diger olay ise “problem ¢ézme” kavraminin
degismesidir. Brooks ‘un “Modiiler Hesaplama” (Brooks 1991) kavramini sunmasi
sonrasinda robotik teknolojisi devasa sorunlarla, sonsuz sayida hesaplama gevrimleriyle
ve devasa biiytikliikte veri tabanlariyla ugrasmak zorunda kalmamaistir. Hizli operasyonlar
yapabilen kiiciik modiiler programlar ve bunlarla iletisim kurabilme teknolojisi ile daha

operasyonel bir duruma gelmistir (Ferrandez et al. 2010).

2.2 Mobil Robot Sistemlerinin Genel Yapisi

Bir mobil robot sisteminin tasarimi, disiplinler aras1 dogasi ve gercek-zamanli operasyon
ile ilgili gereksinimleri nedeniyle zor ve karmasik bir istir (Travelyan 1997, Yavuz 1999).

Mobil robotlarin tim diinyada tasarlandigi, yapildigi, denemelerinin yapildigi yaygin
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olarak bilinen bir gergektir. Yine de; bu popiilerlige ragmen, sistemin alt yapisinda
bulunan yapisal ve islevsel karmasiklik tartigmalart cogu zaman belirsizlikler ya da daha
kiiglik alanlarda yogunlagsmaktadir (Deng et al. 2000, Medland and Mullineux 2000).
Literatiiriin gozden gecirilmesi neticesinde arastirmacilarin odaklandigi baglica konu
basliklar1 agagida listelenmistir.
e Karar mekanizmalar1 (Guldner and Bauer 1995, Gopalakrishnan et al. 2004),
e Veri toplama alt sistemleri (Buhler et al. 1995, Gopalakrishnan et al. 2004, Gua
and Silva 2004),
e Veri ve sinyal isleme alt sistemleri (Shimakawa et al. 2001, Winters and Santos
2002, Mihaylova et al. 2003),
e Adaptif kontrol sistemleri ve ilgili yapay zeka alt sistemleri (Dong 2002,
Gopalakrishnan 2004, Das et al. 2006).

2.3 Veri Toplama

Robot hareket ediyorken etrafindaki ¢evresel bilgileri ve kendi i¢yapisinda olusan verileri
stirekli olarak almasi gereklidir. Dis kaynaklardan sadece bir sensor ile veri toplamak dig
cevrenin karmasikligi ve kararsizligi yliziinden olduk¢a zordur. Karmasik, kararsiz ve
dinamik dis cevre sartlarinda robotun otonomlugunu saglayacak her ¢esit verinin
toplanabilmesi i¢in farkli cesitlerde detektorler gerekmektedir. Bunlardan bazilari:
Kiiresel Konumlandirma Hizmeti (GPS), CCD kameralar, lazer mesafe olger, elektronik
pusula, fotoelektrik kodlu diskler vs. Bu cesitlilikte ¢oklu sensorler kullanildiginda veri

toplamada problemler olugsmasi kaginilmazdir (Zhou and Gao 2011).

Giivenilir bir robotik sistem, robotlarin zayif yinelenebilirlikleri, ¢alisma alanlarindaki
degisiklikler, temas edecekleri materyallerin pozisyonu ve boyutlarindaki degisiklikler
nedeniyle ¢evresindeki belirsizliklere uyum saglamak zorundadirlar. Bu nedenle ¢alisma
alanlarindan geri besleme alinmasi dolayisiyla da detektdr kullanilmasi zorunludur.
Detektorlerden alinan veriler, robotlara istenen gorevlerin yapilabilmesi i¢in yardimci
olur. Gérme, dokunma ve yakinlik detektorleri kullanilabilecek algilayicilardandir (Sood
et al. 2003).

Tek detektorlii sistemler ancak kismi bilgiler saglayabilirler, bilinmeyen ya da kismen

bilinmeyen ¢evre sartlarin1 yorumlamada eksik kalirlar. Tek bilgi kaynag1 baz alinarak
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yapilan modelleme islemlerinde bazi temel kisitlar vardir. Bu nedenle insanlarin ¢ok
sensorlu sistemlere olan ilgisinin arttig1 gortiilmektedir. Teoride ve pratikte ¢ok sensorlii
biitlinlesik sistemlerin tek sensorlii sistemlerde bulunan belirsizlik problemini ¢6zebildigi
ve c¢evrelerini daha hassas olarak kesfedip yorumladigi ispatlanmistir. Cevre
kosullarindan etkilenerek, ¢cok sensorlii bir sistemin i¢indeki tek bir sensorden alinan
bilgiler belirsiz, kismi ve kimi zaman hatali olabildigi gibi sikilikla cografi veya
geometrik olarak diger sensorden gelen veriler ile uyumsuz ozellikler igerebilirler.
Sensorlerden alinan tiim verilerin islenebilmeleri i¢in dogru sekilde birbirlerine entegre

edilmeleri gerekir (Wu et al. 2006).

Engellerden kacinma hareketi bir mobil robot i¢in vazgecilmez bir hareketler biitiiniidiir.
Bu konuda literatiirde genis arastirmalar yapilmistir. Mobil robot etrafina bir dizi halinde
ultrasonik detektor yerlestirmek suretiyle engellerden kaginma islemi ilgi duyulan bir
yontemdir (Kim and Kim 2010). Ultrasonik mesafe algilayicilarin maliyeti distiktiir
ancak diisiik acisal ¢Oziniirlige sahip olmalar1 nedeniyle hatalara neden
olabilmektedirler. Kizil 6tesi detektorler bir diger ucuz ve basit engel algilayicilaridir
(Alwan et al. 2008). Optik algilayicilar oldugu i¢in mesafe 6lgme kapasitesi ultrasonik
detektorlere gore daha uzundur ancak aydinlatma kosullarina kars1 hassastir. Robotlardan
oldukca uzak mesafelerde bulunan nesnelerin dogru olarak algilanmasi i¢in lazer
tarayicilar kullanilir (Ye and Borenstein 2002). Ancak bu sistemler yiiksek maliyetli ve
hantal yapidadir. Son dénemlerde gelistirilen TOF (time of flight) kameralarin mobil
robotlarin otomatik geziniminde biiyiik yararlar1 bulunmaktadir. Lazer tarayicilar ile
karsilastirildiklarinda; TOF kameralar gergek zamanli ii¢ boyutlu bilgi iretirler ve daha
hizlidirlar (Werner et al. 2006, Kim and Do 2012).

Hemen hemen tiim tasarimlarda, cesitli sensorler ayni anda calisir ve farkli algilama
prensipleri, kapasiteleri ve kapsama alanlar1 paralel olarak kullanilir. Sonug olarak sensor
birlestirme islemi, farkli detektdr verilerini diger alt sistemler tarafindan kullanilabilecek
giivenilir yaklasimlara ve ¢evre modellerine ¢evirmek i¢in gereklidir. Bu baglamda
sensOr birlestirme; belirgin sekilde farkli sensdrlerden obje tespiti ve c¢evresel
parametrelerin tahmini, harita olusturma, giizergah hesaplama, hareket planlama ve
harekete gegme islemleri icin gelen verilerin entegre edilmesi anlamima gelmektedir

(Kam et al.1997).
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Sekil 2.3’°de Wu et al. (2006) tarafindan yapilan bir ¢alismada entegre edilen 2 adet
sensoriin sekilsel gosterimi verilmistir. Burada; CCD kameradan alinan 2 boyutlu goriintii
lazer mesafe Olcerden alinan derinlik bilgisi ile 3 boyutlu algilama yapilmaya

calisiimustir.

Renkli Kamera

LRFR: Lazer Mesafe Belirleyici

Sekil 2.3 ki sensorlii mobil robot (Wu et al. 2006).
2.4 Yapay Gorme

Modern yapay gérme arastirmalarinin baslangici 1960 ‘larin baslarina dayanmaktadar. ik
arastirmalar ofis otomasyonu ya da benzer isler i¢in yazi karakteri tanima amaciyla
yapilan Oriintii tanima sistemleriydi (Roberts 1960, Tripplet et al. 1965). 1960 ‘l1 yillarda
Roberts (1963) tarafindan yapilan ¢alismada ilk kez bir nesnenin 3 boyutlu temsiliyle 2
boyutlu imgeden ¢ikartilan Ozniteliklerin eslestirilme ihtiyaci belirlenmistir. Sonraki
arastirmalar; Ozellikle arka plan karmasikligimin artmasi, aydinlatma degiskenliginin
artmasi, zaman, maliyet ve detektér sapmast kisitlarinin olusturdugu problemlerin
giivenli ve tutarli olarak asilabilmesindeki zorluklar {izerine tesis edilmistir (Andreopulos

and Tsotsos 2013).

Gorme sistemleri konusundaki ilk ¢alismalar, “makine gormesi” teriminin ¢ikis noktasini
olan Japonya’ daki Hitachi Laboratuvarlarinda yapilmistir (Ejiri 2007). 1964 yilinin
baslarinda elektronik devrelerde bulunan transistorlerin tel yapistirma islemlerinin insan
eliyle degil otomasyon yoluyla yapilmasi hususunda aragtirma baskis1 bulunmaktaydi.
Laboratuvar testlerinde bu sistemlerin %95 hassasiyette calistiklart belirlenmis ve bu
insan iscilerin degistirilmesi i¢in diigiik bulunmustu. Ancak 1973 yilina gelindiginde tam
otomatik montaj makineleri insa edilmisti (Kashioka et al. 1976). Bu ¢alisma elektronik

aygitlarin montajinda yapay gérme sistemlerinin kullanildig ilk ¢alisma olmustur.
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Son yillar icerisinde; endiistriyel ¢evrelerde, akilli fabrika otomasyonuna dogru kararli
bir egilim oldugu goriilmektedir. Artan oranda mekatronik birimlere; kendi kendini
optimize edebilen iiretim hatlar1 ve kalite kontrol sistemleri uygulanmaktadir. Bu
egilimde goriinti sistemleri ozellikle siire¢ kontrol ve gesitli alanlarda ¢evrim i¢i Kalite
degerlendirme islemlerinde son derece onemli bir rol oynamaktadir. Gergekten de
goriintli sistemleri bulundugu ¢evreye ait i¢inde pek ¢ok bilgi barindiran tiimden bir
goriiniim sunarlar. Yillar igerisinde duragan ve hareketli goriintiiler i¢indeki nesneleri
taniyabilen ve konumlandirabilen pek ¢ok algoritmalar gelistirilmistir (Montironi et al.
2014).

Kalite takibi i¢in de yapay gorme sistemleri kullanilmaktadir. Bu nedenle yapay gérme
sistemleri; cam, kimya, gida, ambalaj, elektrik-elektronik, insaat, saglik, otomotiv, ilac,
¢evre, savunma Ve tekstil endiistrisi gibi pek cok sektorde kullanilmaktadir. Endiistriyel
kameralar ve yapay goérme uygulamalari endiistrinin her alaninda iiretimin kalitesini
arttirmak, yiiksek hassasiyet ile hatasiz, ¢cok hizli ve tekrarlanabilir 6l¢iim ve kontrol

yapmak i¢in oldukca yaygin bir sekilde uygulanmaktadir.

Ayirt edilecek nesnelerin 6znitelikleri birbirinden ¢ok zit 6zellikler tasiyor ise akilli
sistem (yapay sinir ag1, bulanik mantik vs.) ihtiyaci olusmadan basit se¢gme algoritmasi ile
de nesne tanima yapilabilir. Nesne 6zniteliklerinin birbirine yakin oldugu uygulamalarda
nesneye ait 6zel agirlikli 6znitelik ve karakterlerini degerlendirecek akilli sistemlere
ithtiyac olugsmaktadir. Eger nesneler birbirine ¢ok benzer ise ayirt etme ¢ok daha zor olur
(Declercq and De Keyser 1999). Yapay sinir agi teknigi nesne tanima ve robot
uygulamalarinda genis bir sekilde kullanilmaktadir (Moreno et al. 2009, Johan and
Prabuwono 2011).

2.5 Goriintii Cercevelerinde Nesne Tespiti ve Taninmasi

Tek bir goriintiide ya da bir video akisinda bulunan nesnelerin ¢esitli algoritma ve
yazilimlar destegiyle bilgisayar sistemleri tarafindan tespit edilip anlamlandirilmasi
olarak tanimlanabilir. Bu tespit islemi; goriintii iizerindeki tek bir nesnenin tespit edilip
islenmesi ve anlamlandirilmasi seklinde (plaka tanima, yiiz tanima vb.) oldugu gibi
goriintii akisinda hareket eden bir nesnenin uzamsal yer degistirmesi, davranis sekli,

geometrik ve sekilsel degisiklikleri de anlamlandirilabilir.
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Bir mobil robot tarafindan tizerindeki kameralar vasitasiyla alinan gevresel goriintiilerin
yorumlanmasi bliyiik onem tasir. Mobil robotlar, ¢evresel algilama ile elde ettikleri
verileri kullanarak uzamsal hareketlerine, haberlesme uygulamalarina, etkilesim
sistemlerine yon vermektedirler. Bu nedenle nesne tanima uygulamalar1 mobil robotlar

icin vazgecilmez unsurlardir.

Goriintii gergevelerindeki nesnelerin taninmasi islemlerinde ilk asama nesnenin dogru bir
sekilde tespit edilmesidir. Bu islem i¢in konum-zaman iligkisi ¢ergevesinde bazi
ayrimlarin yapilmasi gerekmektedir. Tespit edilecek nesne, ardisik cerceveler iginde
hareketsiz kalarak engel niteligi alabildigi gibi yine ardisik ¢erceveler igerisinde hareketli
olabilir. Ayrica; goriintli ¢ercevelerinin elde edildigi kameralar sabit olabilecegi gibi
serbest hareketli ya da tekdiize hareketli olabilir. Bu nedenle; tespit algoritmalar

olusturulurken bu durumun dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Juang ve Chen (2008) nesne tespit ve tanima islemini baslica 3 adim olarak tarif etmistir.
Birinci adim 6n plandaki nesnenin arka plandan ayrilmasi, ikinci adim nesnenin

Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve tiglincli adim ise nesnenin taninmasi olarak ifade edilmistir.

2.5.1 Oznitelik Cikarma

Chen (2009)’a gore nesne tanima i¢in nesneyi temsil eden kesin degerlere ihtiya¢ vardir.
Bir yapay gorme sistemi tarafindan bir imge c¢ergevesi ig¢inde bulunan nesnelerin
taninmast ve anlamlandirilmasi i¢in o nesnelere ait bir takim 6zellikleri (kenar, kose,
doku, renk vs.) sayisal verilere doniistiirmesi gerekir. Bu isleme Oznitelik c¢ikarma
denilmektedir. Bu 6znitelikler kimi zaman bir piksel olabildigi gibi pek ¢ok pikselden ve
aralarindaki iligkiler yumagindan olusan degerler kiimesi de olabilmektedir. Cikarilan
Ozniteliklerin bir nesneyi digerlerinden ayirt edebilecek degerler tagimasi gerekir. Ayrica
cikarilan Ozniteliklerin say1 olarak yeterli miktarda olmasi gerekebilir. Bu durum bir
miktar hesaplama yiikiinii arttiracaktir. Ancak bu sekilde sistemin hafizasinda kayith
model ile eslestirme islemi dogru olarak yapilabilir. Dogru eslestirmeler i¢in ¢ikartilan
Ozniteliklerin konumdan, donmeden ve dl¢ekten bagimsiz yani degismez olmalari biiyiik
Oonem tasir. Eslestirilecek imge ciftleri farkli goriis acilarindan goriintiilenmis, farkli
¢oOziiniirliiklerde ya da farkli dlgeklerde alinmis olabilir. Boyle durumlarda 6znitelikler
degismez yapida olmadiklar takdirde iki imge arasindaki eslestirme basarisiz olacaktir.
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Bu nedenle 6znitelik ¢ikarma isleminde degismez imge bilgileri kullanilarak donme,
konum ve dlgekten bagimsiz degerler elde etmek gerekir. Olgekten bagimsiz yontemler

arasinda SIFT (Lowe 1999) ve SURF (Bay et al. 2006) yontemleri sayilabilir.

Yap vd. (2009) ‘a gore imgelerdeki tiirdessizlik bagimsiz formlarda bilgi tasiyan birden
fazla imge Ozniteligi tipi olduguna isaret etmektedir. Her ne kadar farkli imgeler
arasindaki varyasyonlar biiyiik olsa da pek ¢ok sayida imge ¢ok az sayida Oznitelik tipi
ile ifade edilebilmektedir. Bu 6znitelik tipleri; diiz sahalar, dokular ve kenarlardir. Diiz
sahalar imge igeriginde en ¢ok yer kaplayan alanlardir. Imgeyi daha uzaktan
goriintlilendikge detaylari kaybolarak diiz sahaya doniistir. Diiz sahalar genelde tek bir gri
seviye degeri ile temsil edilirler ve 6znitelik ¢ikarmak i¢in kisith alanlardir. Diiz sahalarin
aksine kenarlar imge iceriginde en az yeri kaplarlar ancak imge hakkinda pek c¢ok bilgi
icerirler. Kenar ¢izgileri sayesinde orijinal imge hakkinda rahatlikla c¢ikarsamalar
yapilabilmektedir. Imgelerin igeriginde bulunan nesneler imgenin dokusunu olusturur.
Bu dokular her ne kadar giiriiltii igerse de aslinda taninabilecek oriintiiler igerir. Yap vd.
(2009) tarafindan belirtilen Oznitelik smiflarmin  sekilsel ifadesi Sekil 2.4°de

gosterilmistir.

imge dznitelik
siniflari

A 4 Y \d

Diiz Sahalar Kenarlar Dokular

Sekil 2.4. Ug énemli imge sinifi.

Cetin (2011) tarafindan belirtilen tanimlamada 6znitelikler global ve bolgesel 6znitelikler
olarak ikiye ayrilmistir. Global 6znitelikler imge i¢indeki nesnelerin renk yapilari, renk
dagilimlari, dokular1 ve nesnelerin merkezleri gibi imgelerin genelini kapsayan 6zellikler
olarak belirtilmisken bolgesel Oznitelikler kenarlar, koseler, kenarlarin egrilikleri ve
merkeze uzakliklar gibi 6zellikler olarak belirtilmistir. Cikarilacak 6zniteliklerin global
veya bolgesel secilmesinde mevcut kosullar 6nem tasir. Ornegin, imge iizerindeki bir

piksel 6beginin insan yiizii olup olmadigina karar verilmesi i¢in global dzniteliklerden
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faydalanmak gerekirken yiiz tanima yapilmak isteniyorsa bdlgesel Ozniteliklerden

faydalanmak dogrudur.

Tirkoglu (1996) ‘nin yaklagimina gore oznitelikler genel, yapisal ve iliskisel 6znitelikler
olarak tiige ayrilmistir. Genel Oznitelikler nesnelerin ¢evre uzunluklari, alanlari,
eylemsizlik momentleri ve fourier doniisiim 6zellikleri gibi bilgileridir. Bu 6znitelikler
kolay ve hizli bir sekilde ¢ikartilip vektorel olarak diizenlenebilmektedir. Ancak bu

Oznitelikler ¢ikarilirken bir takim kisitlar bulunmaktadir. Bunlar:

e (orls agisina gore bagimsiz degillerdir,
e Nesneler bir birini 6rtmemelidir ve sekilsel bozukluk igermemelidir,

e Bir imgedeki tiim nesnelerin ayristirilmasi i¢in tek bir esik deger kullanilmalidir.

Yapisal Oznitelikler, dogru pargasi, egri pargasi, kose ve kenar gibi nesne sinirlarini
olusturacak piksel bilgilerinden olusur. Iliskisel oznitelikler ise kenar, kose gibi

Ozniteliklerin geometrik iliskilerini dikkate alir.

Nixon ve Aquado (2012) yaptiklar1 tanimda o6znitelikleri diisiik seviyeli ve yliksek
seviyeli olmak {izere iki kategoride degerlendirmislerdir. Diisiik seviyeli 6znitelikler,
herhangi bir uzamsal iliski icermeyen sekilsel bilgiler disinda imge tizerinden kolayca
elde edilebilen basit yapilardir. Bunlara 6rnek olarak ¢esitli seviyelerde kenar belirleme
islemi verilebilir. Bu tiir 6zniteliklerin ¢ikarilabilmesi i¢in pek ¢ok basit ve gelismis
yaklasimlar mevcuttur. Yiiksek seviye Oznitelik ¢ikarma islemi imge i¢inde bulunan
sekiller ve nesneler ile ilgilenir. Ornegin yiiz tanima isleminde gdzlerin elipsoidal olmast,
agzin ¢ift ¢izgi olarak ifade edilebilmesi sekilsel olarak tanimay1 saglayan unsurlardir. Bu
tiir nesneler sekilsel 6zelliklerinden ayirt edilirler. Bu tiir 6znitelik ¢ikarma islemleri
insanlarin diinyay1 algilama sekli ile ayni 6zellikleri tasimaktadir. Cok karmasik sahneler
daha basit sekiller halinde ayristirilabilir. Bu nedenle goriintii analizinde imge tizerindeki
sekiller belirli bir diizen i¢inde siralanarak islem yapilmaktadir. Her iki 6znitelik ¢ikarma
isleminde de sonuglarin farkli kosullar altinda degismemesi i¢in degismez Oznitelikler
taranir. Bu sekilde bulunan nesneler konum, boyut ve yonelimden bagimsiz olarak elde
edilmis olur. Basit anlamda bazi taranmasi gereken degismezlikler aydinlik seviyesi,
konum, donme, nesnenin bir kisminin bir baska nesne tarafindan kapanmasi veya

gizlenmesi olarak sayilabilmektedir.
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Grauman ve Leibe (2011) degismez Oznitelik yapilarinin amaglarinin  imgelerin
tizerindeki yerel yapilarin eslestirilebilmesi i¢in bir temsil saglama oldugunu belirtmistir.
Yazarlar, giiglii Oznitelik yapilarinin ortaya ¢ikarilabilmesi igin Oznitelik ¢ikarma

operatorlerinde bulunmasi gerekli iki 6nemli 6l¢iit belirtmislerdir.

e Oznitelik ¢ikarma islemi kesin ve tekrarlanabilir olmalidir. Ancak bu sekilde iki
ayr1 imgeden ¢ikarilan ayni Oznitelikler iki ayr1 imgede de ayni nesneyi isaret

edebilir.

e  Ogzniteliklerin kendine dzgii olmas: gerekir. Ancak bu sekilde farkli imge yapilar:
birbirinden ayirt edilebilir.

Yazarlar tarafindan siralanan yeterli sayida ve dogru Oznitelikler ¢ikarilabilmesi igin

gerekli islem adimlar1 agagida belirtilmis ve Sekil 2.5°de ifade edilmistir.

/s

: l =
5 I il IIIII
z
d(fafp) <T
N plksel T = Esik deger

Sekil 2.5 Yerel 6znitelik yapilariyla nesne tanima prosediirii (Grauman and Leibe 2011).

Islem adimlar::

a. Belirgin anahtar noktalar bulunur,
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b. Her ana hat nokta etrafinda 6l¢ekten ya da uzamsal doniisiimlerden bagimsiz bir
alan tanimlanir,

C. Bu alanin igerigi normalize edilir,

d. Normalize edilen alandan bir tanimlayici hesaplanir,

e. Yerel tanimlayicilar eslestirilir.

2.5.2 Nesne Tespiti

Gorilintli isleme temelinde yeni teknolojilerin gelistirilmesiyle birlikte, nesne tanima
konusu bilgisayar gérme ve video bilgi ¢ikarimi uygulama alanlarinda en Onemli
arastirma konularindan birisi olmustur (Foresti et al. 2005, Huang et al. 2008).

Bir video akisi igerisinde hareketli nesnenin tespit edilebilmesi i¢in belirli bir zaman
dongiisii igerisinde goriintli cergevelerinin ¢ikarilarak islenmesi gerekir. Bu nedenle
hareketli nesne tespiti ile hareketsiz nesne tespiti arasinda benzerlikler bulunur. Bunlarin
arasindaki fark; video akisindaki nesne tespit isleminin nesnenin zamanla akan goriintii
cercevelerindeki hareket karakteristigine daha fazla bagli olmasidir.

Belirli bir goriintii akisi icerisinde hareketli bir nesnenin tespiti i¢in pek ¢ok ydontem
gelistirilmistir. Bunlardan baslicalar1 optik akis tabanli metotlar (Jung and Sukhatme
2004, Kim et al. 2010), arka plan kestirimine dayali metotlar (Zhou and Aggarwal 2001,
Razali and Adznan 2006) ve ardisik ¢ercevelerin ¢ikarilmasina dayali metotlardir (Weng
et al. 2010).

2.5.2.1 Optik Akis Yontemi

Optik akis yontemi, goriintii ¢ergeveleri lizerindeki nokta, kenar veya alan gibi piksel
gruplarinin ardisik ¢erceveler arasinda yogunluk (gri seviye veya renk) degerlerinin
degisimini, uzamsal yer degisimlerini ve bu yer degistirmenin yoniinii inceler. Bu sekilde
yukarida bahsedilen piksel gruplarina ait yon ve siddet degerlerini i¢eren hiz vektorleri
tahmin edilmeye ¢alisilir. Yani hareketli nesneler tespit edilmis olur. Matematiksel hesap

yogunlugu nedeniyle arka plan kestirimi yontemi kadar sik kullanilmamaktadir.

Bu yontemde; goriintii ¢erceveleri arasindaki t1 den t2 ‘ye gecen ¢ok kiigiik bir zaman

araliginda bir piksel grubunun yer degistirdigi durumda piksellerdeki yansima ve
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aydinlanma degerlerinde ihmal edilebilecek kadar kiiciik bir degisiklik oldugu varsayimi
yapilir. Bu durum Denklem 2.1°de gosterildigi sekilde ifade edilebilir:

fx+ax,y+ay t+at)= f(x,yt) (2.1)

Bu ifadede f(x, y, t) islevi (x, y) noktasindaki ve t anindaki yogunluk degerini, A x, A y
uzamsal degisikligi, At ise zamandaki degisimi ifade etmektedir. Bu esitligi sol

tarafindaki ifade Taylor serisi agilimina tabi tutuldugunda Denklem 2.2 elde edilir.
of of of

= — — — .m. 2.2
fx+ax,y+ay t+at)= f(x,yt)+ axAx+ ayAy+ atAt+ymt (2.2)

0 0 0 .. .
Burada;é, é, a—]; ifadeleri x, y, t boyutlarinda f(x,y,t) gorintii islevinin kismi

tirevleridir. Bu ifadede ¢ok kii¢lik piksel komguluk degerleri iizerinde ¢alisma yapildig:
icin yiiksek mertebeli terimler ihmal edilmistir. Sonug olarak Denklem (2.2) iizerinde

Denklem (2.1) yerine konuldugunda Denklem 2.3 elde edilir.
Viv+ [, =0 (2.3)

Bu ifade optik akis kisit esitligi olarak adlandirilir. Burada; VI = (ly,ly) uzamsal

gradyan, v=(u,v) = (A x, A y) optik akis vektori, It i se zamansal gradyandir (O’Donovan
2005).

Optik akis yonteminde siklikla kullanilan algoritmalardan bir kismi1 asagida belirtilmistir.

¢ Diferansiyel bazli algoritmalar (Lucas and Kanade 1981, Horn ve Schunk 1981),
e Benzetim tabanli algoritmalar (Barnard and Thompson 1980),

e Ogznitelik tabanli algoritmalar (Morovec 1977).

2.5.2.2 Arka Plan Kestirimi Yontemi

Arka plan kestirim yontemi basit¢e anlik goriintii gergevesi ile arka plan modeli olarak da

adlandirilan sahnenin statik arka plani arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Cikarma
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sonucu Th esik degerinden biiyiik olan her bir i,j pikseli hareketli nesneye ait olarak
nitelendirilebilir. Cikarma islemi Denklem 2.4°de gosterildigi sekilde ifade edilebilir.

|Hesaplanmus Arka Plan;; — Anlik Cerceve;;| > Th (2.4)

Arka plan kestirimi yonteminde en 6nemli adim karmasik arka plan ¢esitliligine uyum
saglayabilecek bir model gelistirmektir. Bir bagka onemli adim ise sistemin tiim
performansini etkilemesi dolayisiyla dikkatli secilmesi gereken esik degeridir (Al-

Khateeb and Petrou 2010).

Arka plan modeli olusturmak icin bir referans arka plan goriintii cergevesi secilerek model
olusturulmali ve zamana bagli olarak iiretilen tiim c¢erceveler boyunca bu modelin
giincellenmesi gerekir. En basit haliyle arka plan modelleme Denklem 2.5’de gosterildigi

sekilde ifade edilebilir.
Bstv1 = (1_“)Bs,t+ g (2.9)

Bu denklemde B, t anindaki arka plan modeline ait s pikselinin siddet degerini, /5, t

anindaki s pikselinin goriintli ¢cercevesini, « ise degeri 0 ila 1 arasinda olan giincelleme

sabitini ifade etmektedir (Benezeth et al. 2008).

Literatiirde oldukga fazla kestirim modeli bulunmaktadir. Siklikla kullanilan arka plan

kestirim algoritmalar1 asagida belirtilmistir.

e Gauss Karisim modeli, GMM (Zha et al. 2009, Hu et al. 2009, Jarraya et al. 2010),

e Kernel Yogunluk Kestirimi modeli, KDE (Jarraya et al. 2010),

e Hibrit yontemler, GMM-KDE (Ding et al. 2010),

e Bulanik mantik tabanli yontemler (Patil et al. 2004, Juang and Chen 2008),

e DoOniisiim tabanli yontemler, Ayrik Dalgacik Doniisiimii — DWT (Wahi et al.
2010) ,

e Yapay sinir aglari tabanli yontemler (Luque et al. 2008) ,

e Tahmine dayali yontemler (Ridder et al. 1995).
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2.5.2.3 Cerceve Farki Yontemi

Kullanilabilecek en basit yontemdir. Sadece kendinden onceki goriintii ¢ercevesini
kullanabildigi i¢in arka plandan ayrilacak hareketli nesneye ait tiim pikselleri tespit etme
yetenegi yoktur. Esik deger dogru bir sekilde belirlenemedigi takdirde ¢ergevelere binmis
giirtiltiilerin bagar1y1 etkileyebilmesi nedeniyle ¢ergevelerin oncelikle ¢esitli siizgeclerden
gecirilmesi  gerekir. S0z konusu yontem Denklem 2.6°da gosterildigi sekilde

matematiksel olarak ifade edilir:

1; I(x:y;t)_l(x:y:t_1)>1' (26)
0, 1(x,y,t) —I(x,y,t—1) <t

MCxy,0) = {
Bu denklemde; I(x, y,t) t aninda (X, y) konumundaki pikselin siddetini, I(x,y,t —1) t-
1 aninda (x,y) konumundaki pikselin siddetini, T esik olarak belirlenen piksel siddetini,
M(x,y,t) ise ¢ikarma ve esikleme neticesinde elde edilen goriintii islevini ifade
etmektedir. Her ne kadar hizli ve arka plan degisimlerine ¢cabuk adapte olan bir yontem
ise de esik degerine karsi asir1 hassastir. Hatali ya da en iyi olmayan esik degerlerinde
kesin sonuglar iiretememektedir. Bir kisim algoritmalarda bir 6nceki goriintii ¢ercevesi

yerine kendinden 6nceki N adet gergevenin ortalamasi da alinabilmektedir (Ergezer

2007).

2.5.3 Nesne Tanima ve Siniflandirma

Ik tanimma sistemleri kromozom tanima islemleri icin biyomedikal arastirmalarda
kullanilmistir. Bu ¢alisma baslangicta sinirlt bir etkiye sahip olsa da dnemi daha sonra
acik bir sekilde anlasilmistir. Nesne tanima teknolojileri gida endiistrisinde (6rnek olarak
zirai irlinlerin otomasyon kullanilarak siniflandirilmasi verilebilir), elektronik ve makine
iiretim endiistrilerinde (montaj otomasyonu ve endiistriyel denetim maksadiyla), ilag
endiistrisinde (tablet ve kapsiillerin siniflandirilmasinda) kullanilmaktadir. Nesneleri
temsil etmekte kullanilan modeller ayni zamanda medikal goriintiileme aygitlar
tarafindan beyin, kalp karinciklar1 vb. anatomik yapilarin tutarli olarak boliitlenmesinde
etkin olarak kullanilmaktadir. El yazis1 karakter tanima sistemleri dokiimanlarin sayisal
bilgiye doniistiiriilmesi ve otomatik olarak indekslenmesinde kullanildigi gibi posta

siralama cihazlarinda da kullanilmaktadir. Bununla beraber trafik goriintiileme ve plaka
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tanima sistemlerinde, ATM cihazlarinda para tanima sistemlerinde de basarili olarak
kullanilmaktadirlar. Parmak izi tanima, iris tanima, parmak damar ve avug i¢i damar
tanima gibi biyometrik goriintii sistemleri de kanun uygulayicilar tarafindan kabul
gormiis ve genisce kullanilan sistemlerdir (Andreopulos and Tsotsos 2013). Ayrica; video
gozetleme uygulamalarinda, otonom araglarin yonetilmesinde, video sikistirma ve
indeksleme islemlerinde, hareketli nesnelerin akilli izlenmesinde, otomatik hedef tanima,

yliz tanima, robotik uygulamalar ve uzak goriintiileme teknolojilerinde kullanilmaktadir

(Jarraya et al. 2010, Yu et al. 2012).

Bir imge akisi i¢inde nesne tanima islemi insan i¢in basit bir islem iken bilgisayar
sistemlerinde algoritmalar yoluyla tanima islemi oldukca zordur. Ayrica; resim ve video
imgelerinde giiriiltii olarak tabir edilen ve tanimayi gii¢lestiren bir kisim durumlar da s6z
konusudur. Bir imge akisinda nesnenin sekli, yonii, hiz1 veya boyutlar1 imge ¢erceveleri
arasinda degisebilmektedir. Hareketli nesneler, goriintii kaynaginin ag¢i degisimi,
aydinlatmadaki degisiklikler, komsu nesnelerden yansimalar nedeniyle genis bir renk
degisimi gosterebilmektedirler (Murshed et al. 2011). Diisiik kalitedeki goriintii kaynagi
sebebiyle olusan giiriiltiiler ile birlikte kamera titremesi, kameranin otomatik ayarlama
yapmasi, giiniin saatine gore 151k degisimleri, nesnenin kamufle olmasi, goériintii 6n
planinda agikliklar bulunmasi, hareketli arka plan nesneleri, arka plana sonradan dahil
olan nesneler, hareketsiz 6n plan nesneleri ve golgeler de giiriiltii olarak sayilabilmektedir
(Bouwmans 2014). Goriintii arka plani olarak hareketsiz olmalar1 6ngoriilen agaglarin
sallanma hareketi, fiskiye ve deniz dalgalar1 da giiriiltii olusturan unsurlardir (Zha et al.
2009). Tiim bu giiriiltii kaynaklar1 nesneyi tanima iizerine gergeklestirilen algoritmalarin

tutarliligini etkilemektedir.

Nesne tanima konu baslig1r 1960 ‘l1 yillarin bagindan bu yana aktif bir arastirma konusu
olmustur. Saglam ve tutarli bir ¢6ziim i¢in pek ¢cok model ve yontem gelistirilmistir.

Insanlarin nesneleri tanimasi, insanlarin nesnelere ait dzellikleri algilamalart ve bu
Ozellikleri daha 6nce 6grendikleri bilgiler ile karsilastirmalar1 ve benzetme ile olur. Nesne
tanima sistemlerinde de benzer yontem s6z konusudur. Once tanmacak nesneler i¢in veri
tabani olusturulur. Bu veri tabani sisteme 6gretilir ve karsilastirma algoritmasi ile nesne,
daha once 6grendigi ile kiyas yaptirilip nesnenin taninmasi saglanir. Nesne tanimadaki
basar1 oranlari; kullanilan modellere, goriintii isleme ve 0grenme algoritmasina, ¢evre

sartlarina ve donanim 6zelliklerine bagli degistigi i¢in degiskenlik gdstermekte ve benzer
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calismalar ile detayli karsilastirma yapmay1 zorlastirmaktadir (Johan and Prabuwono

2011).

Andrepoulos ve Tsotsos (2013) tarafindan yapilan calismada tipik bir nesne tanima

sistemi Sekil 2.6’da gosterildigi gibi tanimlanmustir.

@
Vi

eri
Tabani
A
Gorlntd Oznitelik Ozellikler |~ Gr\planmig | S'ral . Aday Nesne Taninmig nesne
> K Szellikl Nesne Onerme " Dosrul >
Gikarici zellikler sncelikler nesneler ogrulama

Sekil 2.6 Tipik bir nesne tanima sistemi (Andrepoulos and Tsotsos 2013).

Bu sistem; goriintii 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi, bulunan O6zniteliklerin gruplanmasi,
nesne onerimlerinde bulunulmasi ve aday nesnelerin dogrulanmasi neticesinde nesnenin

taninmasi seklinde 6zetlenebilmektedir.

Nagabhushana (2005), nesne tanima sistemini Sekil 2.7°de gosterildigi sekilde

bilesenlerine ayirmis ve bes adimda ele almistir.

Gorintd
—

Oznitelik
Cikarici

Ozellikler
L

Onerme
Diizenleyici

Aday

Nesneler

Onerme
Dogrulama

Nesne Sinifi
F—»

Model
Veritabani

Sekil 2.7 Nesne tanima sistemi bilegenleri (Nagabhushana 2005).

Model Veri tabani: Sistem tarafindan bilinen tiim modelleri igerir. Veri tabanindaki
bilgiler tanima sistemi tarafindan kullanilacak yaklasimlara baglidir. Niteliksel veya
islevsel tamimlardan, hassas geometrik yiizey bilgilerine kadar degisim gosterebilir. Cogu

zaman modeller 6znitelik vektorlerinden olusurlar.
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Oznitelik Cikaricri: Goriintiilere gesitli islemler uygulayarak 6nerme olusturmada
yardimet olacak &zniteliklerin yerlerini belirler. Oznitelikler taninacak nesnenin tipine ve

uygulanacak modelin organizasyonuna bagli olarak degismektedir.

Onerme Diizenleyici: Goriintiide saptanan 6znitelikler ile nesneler arasinda eslesme

olabilecek adaylari belirler.

Onerme Dogrulama: Onermeleri dogrulamak amaciyla nesne modellerini kullanir ve
nesne olasiliklarini kullanilabilir hale getirir. Sonrasinda en yiiksek olasiliga sahip olan

nesneyi segerek tanima islemini sona erdirir.

Bu islemlere ait adimlar Nagabhushana (2005) tarafindan asagidaki sekilde ifade

edilmistir.

1. Nesne veya model sunumu: Nesnelerin model veri tabaninda hangi sekilde
temsil edilecegi, bu modellerde nesnelerin hangi O6nemli 06zniteliklerinin
bulunacagi ele alinmaktadir. Bazi nesnelerde geometrik 6znitelikler belirgin ve
etkin olabilirken, bazi nesnelerde ise kendine 6zgii veya iglevsel 6znitelikler 5nem
tasiyabilmektedir. Bir nesnenin temsil edilisi bilgi kirliligine yol a¢madan
nesneyle ilgili tiim bilgileri igermeli ve bu bilgileri nesne tanima sisteminin tim
bilesenleri tarafindan kolayca erisilebilecek bir formda organize edilmelidir.

2. Oznitelik ¢ikarma: Goriintiiye ait hangi Oznitelikler cikarilacagii ve bu
Ozniteliklerin nasil giivenilir sekilde c¢ikarilabilecegi analiz edilir. Pek ¢ok
Oznitelik 2 boyutlu goriintiilerden elde edilir ancak her biri 3 boyutlu nesneleri
temsil etmektedirler. Bu nedenle bazi 6zniteliklerin giivenilir olarak elde edilmesi
kolay iken bazilarinin zordur.

3. Oznitelik-model eslestirme: Goriintiideki 6znitelikler ile veri tabaninda bulunan
modelin eslestirilmesi gerekir. Pek ¢ok tanima isleminde kapsamli bir eslestirme
yaklasimi nesne tanima sorununu c¢ozecektir ancak ¢ok yavas kalip fayda
getirmeyebilir. Bir eslestirme yaklagimi gelistirirken etkili 6znitelikler ve verimli
bir eslestirme teknigi bir arada ele alinmalidir.

4. Onerme diizenleme: Bu asamada segilen oznitelik eslestirme yontemi baz
alinarak olas1 nesneler belirlenecektir ve hesaplanan olasiliklar miimkiin olan

nesnelere atanacaktir.
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5. Nesne dogrulama: Analiz edilen goriintiide bulunan aday nesneler grubundan en
yiiksek olasiliga sahip nesnenin model kullanilarak se¢imi ger¢eklestirilir. Olasi
her nesnenin varligi kendi nesne modelleri iizerinden dogrulanmaktadir. Bir
nesnenin varligini dogrulamak ya da gérmezden gelmek i¢in her uygun 6nermenin

incelenmesi gerekmektedir.

Chen (2009)’a gore nesne tanima i¢in nesneyi temsil eden kesin degerlere ihtiyag vardir.
Verilen bir imgeden Oznitelik vektoriinii olusturmak oOriintii tamimanin en Onemli
konularindan biridir. Oncelikle en ile boy oran1 basit bir nesne dzniteligidir ve kolayca
hesaplanabilir. Sonrasinda nesnenin temel Ozniteliklerini bulmak i¢in konturu yani
kenarlar1 ¢ikartilabilir. Nesnenin konturunun konumlarindan elde edilecek veriler ile
Ayrik Fourier Doniistimii yapilabilir ve doniisiim sonucu elde edilen veriler 6znitelik
olarak kullanilabilir. Bu degerler tekil oldugu gibi ayni zamanda donme, oteleme ve

6l¢eklemeden bagimsizdir.

Nesne tanima isleminde sekilsel temsilin (shape representation) 6nemi nedeniyle oldukg¢a
fazla sayida sekilsel tanimlayici teknikleri gelistirilmistir. Bunlara 6rnek olarak Zhang ve
Lu (2004) ve Khabou vd. (2007) verilebilir. Sekilsel temsil yontemleri iki ayr1 kategoride
degerlendirilebilir. Bunlar alan tabanli (Ghoshtasby 1985) ve sinir tabanli (Belongie
2002) yontemlerdir. Alan tabanli yaklagim nesnenin tiim alaniyla ilgilenirken sinir tabanli
yaklagim sadece nesnenin sinir ¢izgileriyle ilgilenir. Sinir tabanli yontemler alan tabanh
yontemlere gore cok daha yaygindir ¢ilinkii iki boyutlu imgelerde nesnelerin sinir
cizgilerinin piksel sayilar1 alanlarinin tamamindaki piksel sayisina gore 6nemli derecede
azdir. Pek ¢ok dalgacik tanimlayici ve sekilsel tanimlayici ki bu tanimlayicilar degismez
momentler (Hu 1962, Gurta and Srinath 1987), Fourier tanimlayicilar (Zahn and Roskies
1987) ve otoregresif modeller (Dubois and Glanz 1972) gibi global 6znitelikler igerdigi
gibi zincir kodlari, sekilsel (Belongie et al 2002) ve egrisel Olgekleme gosterimi
(Mokhtarian and Abbasi 2002) gibi bolgesel 6znitelikler igerir. Bu tanimlayicilar farkli
Oriintiilerin sinir ¢izgilerini tanimlamak igin gelistirilmislerdir. Global 6znitelikleri
kullanan yontemlerin hesaplama maliyetlerinin diisiikliigii ve boyut degisikligi, 6teleme
hareketi ve yonelime kars1 degismezlik avantajlar1 vardir. Ancak buna karsilik dogru
tanima oranlar1 diisiliktiir ve sabit olmayan Oriintiilerin siniflandirilmasinda basarisiz olma

ihtimalleri yiiksektir (Pan and Xia 2008).
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Cetin (2011) ‘e gore nesne tanima goriiniis tabanli ve Oznitelik tabanli olarak ikiye
ayrilabilmektedir. Goriiniis tabanli tanimada bir sablon kullanilir ve bu sablon diger
imgenin {izerinde siral1 olarak kaydirilarak eslesme arastirilir. Oznitelik tabanli tanima
isleminde ise taninacak nesneye ait 0znitelikler imge iginden ¢ikarilan 6znitelikler ile
karsilastirilir. Aralarindaki farkin en az oldugu 6znitelik gruplari taranarak eslesmeler

arastirilir.

Yu vd. (2012) hareketli nesnelerin taninmasinda arka plan ¢ikarimi ve optik akis olmak
tizere baslica iki yontem sunmuslardir. Jarraya vd. (2010) yaptiklari ¢alismada hareketli
nesne tanima iglemini; goriintii gergeveleri farki (inter-frame difference - IFD), arka plan
kestirimi (background modelling - BM), optik akis bazli yontemler (optical flow -OF) ve

hibrit yontemler olmak iizere dort ayr1 kategoride degerlendirmislerdir.

Nesne tanima sistemlerinde en 6nemli parca sistem yazilimidir. Sistemin nesne tanima
islemini daha kesin gerceklestirebilmesi i¢in yazilimin ¢evreden aldigi girdi verilerinin
de hatasiz olmasi gerekir. Cevre girdisinde 1siklandirma ve kamera 6zellikleri yazilima

giden goriintii kalitesini etkileyen en 6nemli unsurlardir (Johan and Prabuwono 2011).

Fu ve Liu(2001) tarafindan yapilan ¢aligmada; bir stereo kamera iizerinden aracin rotasi
boyunca alinan goriintiilerden elde edilen nesneler yayalar, araglar ve digerleri olarak 3
sinifa ayrilmistir. Calismada; engelin sinifi belirlendikten sonra konumu ve araca olan
uzaklig1 hesaplanmis ve son olarak siirliciiniin uyarilip uyarilmamasina karar veren bir
sistem tasarlanmistir. Yayalarin belirlenmesinde; c¢esitli kiyafette, cinsiyette ve
pozisyonda bulunan yayalarin yiizleri ve dis sekillerinden olusan genis bir veri tabanindan
faydalanilmistir. Veri tabaninda bulunan her yaya goriintiisiiniin dis sekli, goz, agiz ve
burun parcalar1 Sobel kenar bulma yontemiyle elde edilmistir. Yapisal veri tabani
olusturulurken en uygun kiimeleme sonucunu elde etmek i¢in Genetik K-Ortalamalar
Algoritmast kullanilmis ve benzerlik 6l¢iimleri icin ise Housdorff Uzakligi yontemi
kullanilmistir. Yapilan bu calisma neticesinde 330ms~660ms araliginda %17 kayip
orantyla ara¢ tanima dongiisii gerceklestirilebilmistir. Arka plan goriintiisiindeki

karmagiklik arttikca kayip oraninin arttig1 ifade edilmistir.

Zhou ve Aggarwal (2001) video kayitlarindan alinan goriintiilerde hareket, mekansal

konum, renk ve sekil bilgilerini biitiinlestirerek imge gruplarinin tespiti ve izlenmesi
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lizerine bir calisma yapmistir. Bu calismada; medyan filtresi tarafindan otomatik
giincellenen arka plan ile imge gruplarinin piksel bazli farklar1 kullanilarak s6z konusu
imge gruplar1 boliitlenmistir. Bu metotta temel olarak yapilan islem, nesneler goriintiiye
girerken sablonlar ile nesneler arasinda bir eslesme kurulmaya calisiimasidir.
Goriintiilerden 6znitelik ¢ikarma iglemlerinde; 151k degisimi etkisini azaltmak amaciyla
Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanmistir. Siiflandirma islemlerinde 6lgiit olarak
hareket yonii degisimleri ve yogunluk degisimleri kullanilmistir. Yapilan calismada;
hareketli nesne tespit edilirken oncelikle hareket eden nesnenin arka plan goriintiisiinden
ayrilmig, ayrilma islemi i¢in boliitleme (segmentation) ve arka plan ¢ikarma (background
subtraction) yontemleri uygulanmistir. Bu sekilde arka plandan ayrilan hareketli nesnenin
Oznitelikleri ¢ikartilarak {i¢ farkli kategoriye ayrilmistir. Bu kategoriler; tek kisi, insan
grubu ve arag kategorileridir. Bu ¢alisma sonucunda insan ve araglarin siniflandirmalari

yapilarak hareket yonleri kararli olarak elde edilebilmistir.

Gamez ve Devy (2013) bir mobil robot tarafindan hareketli nesnelerin tanimlanmasi ve
takibi i¢in aktif goriintli tabanli bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde bir goriintii
tizerinde tanimlanan hareket gridi, her bir goriintli pozisyonu iizerinde hareketli nesneyi
bulmay1 saglamaktadir. Bu metot farkli yaklagimlarin bir araya getirilmesiyle
olusturulmustur. Bu yaklasimlar; geometrik ¢ikarsama yaklasimi ve model bazli nesne
tanima ve kavramsal ¢ikarsama yaklasimlaridir. Bu sekilde robot ¢evresindeki hareketli
nesnelerin varlig1 saptanmaktadir. Stereo olarak baglanmamis iki ayr1t mono kameradan
elde edilen goriintiiler Sola vd. (2007) tarafindan sunulan BiCam Orneklemine gore
islenmis; ilk olarak robotun pozisyonu goriintii tabanli EKF-SLAM yo6ntemiyle tahmini
olarak bulunmus, sonrasinda tanimlanacak ve takip edilecek olan hareketli nesnelerin

pozisyonlar1 ve hizlar1 SLAMMOT y6ntemiyle tahmini olarak bulunmustur.

Hu vd. (2009) tarafindan yapilan ¢alismada karmasik bir ¢evre ortaminda hareket eden
nesnelerin taninmasi i¢in arka plan modelleme yontemi kullanilmistir. Goriintii algilama
acisindan arka plan goriintiilerinin 6n plan goriintiilerine gore daha kararli bir yapida
olmas1 nedeniyle, bir video akisinda arka planin belirlenerek elenmesi ve hareketli
nesnelerin kalan goriintiiden ¢ikartilmasi prensibi benimsenmistir. Yazarlar tarafindan

yapilan incelemede arka plan modelleme islemlerinde;
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e Ridder vd. (1995) her bir pikseli Kalman filtresi kullanarak ortamdaki 1s1k
degisikliklerinden etkilenmeyecek bir sekilde modellendigi ancak goriintii geri
yiiklemesi oldukc¢a yavas oldugu,

e Richard vd. (1997) tarafindan belirlenip takip edilecek nesneler i¢in ¢ok sinifli
istatistiksel model kullanildig1 ancak arka plan modelleri olan piksel bazli tekli
Gaussian yonteminin dis ortamlardaki basarisi ile ilgili herhangi bir rapor
bulunmamadigi,

e Staufer ve Grimson (1999) tarafindan Karisik Gaussian yontemiyle arka plani
goriintiiden ayiklamayr basarildigi, bu yontemin 1sik degisikliklerinin etkisi
altinda kararli ¢alisan bir yontem oldugu,

e Kahl vd. (2004) tarafindan 6znitelik vektorii bazli Temel Bilesen Analizi (PCA)

kullanarak bir arka plan modeli olusturuldugu,

sonuclarina ulagilmistir. Yazarlar tarafindan yapilan ¢alismada ise; arka plan resmine ait
piksellerin degerlerini uzun vadede degerini koruyacagi prensibine goére her piksel i¢in
arka arkaya gelen 100 resim cercevesi boyunca bir zamansal bir egitim dizisi
olusturulmustur. Bu dizideki iist liste olmayan kararli araliklar belirlenmis ve bu
araliklarin medyanlar alinarak arka plan goriintiisii kesinlestirilmeye ¢alisilmigtir. Sonug
olarak olusturulan sistemin gercek ortamdaki deneme ¢alismalarinda algoritmanin kararl

ve adaptif oldugu tespit edilmistir.

Rui vd. (2008) adaptif renk eslestirme ve Kalman filtrelerini kullanarak mobil robotlar ile
bir imge tanima ve takip etme algoritmasi ortaya koymuslardir. Yaptiklar1 ¢aligmada;
adaptif renk eslestirme metodunu hareketli imgenin etrafindaki alan1 daraltmakta ve imge
ve ¢evresi lizerindeki 11k ve parlakliklarin azaltilmasi i¢in kullanmislardir. Bu nedenle
151k degisimlerine karsi daha kararli olan YcrCb renk uzayinda caligma yapmiglardir.
Kalman filtresini ise robotun hareket yoriingesi tizerinde hareket eden imgenin hareket
vektoriinii tahmin etmek iizere kullanmislardir. ki ayr1 modiiliin bulundugu algoritmada
tahmin modiilii hareket eden imgenin hareket vektoriinii tahmin ederken, giincelleme
modiili de 151k degisimlerinin etkilerini azaltmak {izere renk eslesmelerinin esik
degerlerini adaptif olarak diizenlemektedir. Yapilan deneysel c¢aligmalarda kurulan
sistemin 151k degisimlerinin etkilerine kars1 kararli ve imge tanima ve takibinde ise iyi

performans gosterdigi sonucuna varilmaistir.
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Wang vd. (2011) birden fazla parcadan olusmuscasina tanimlanabilecek imgelerin
tanimlanabilmesi i¢in bir yontem ortaya koymuslardir. Bu yontem imge parcalarinin
hareket gruplamalarinin sonuglarini birlestirecek sekilde Ortiilii Sekil Modelinin (Implicit
Shape Model) genisletilmesi ile olusturulmustur. Imge parcalar1 baslangigta hareket
yonlerindeki benzerlik ve eslesmelere gore gruplanmis sonrasinda gruplanan sonuglar
parca deformasyonlarina karsi kararli sonuglar verebilen Hough Transform yapisinda
birlestirilmistir. Bu yapida imge parcalarinin imge merkezi ve imge etiketine gore
agirliklar1 hesaplanmaktadir. Agirlik atama islemlerinde daha 6nceden olusturulmus olan
ve her bir kodun goriiniimii, sinif etiketini ve imge parcasinin imge merkezine uzakligini
belirttigi bir dizi imge setinden olusan bir kod c¢izelgesi kullanilmaktadir. Yapilan
deneysel calismada icinde yayalar ve bisikletlilerin bulundugu 401 ¢erceveden olusan
720x576 ¢oziiniirliikteki goriintiiler kullanilmis ve deneyler sonucunda yiiksek oranda
yayalar ve hareket yoriingeleri dogru olarak tespit edilmis az miktarda bisikletli ise hatali

tespit edilmistir.

Mejia ve Kang (2011) hareket ve renk bilgilerini bir arada kullanarak hibrit bir hareketli
imge tanima sistemi ortaya koymuslardir. Bu sistemde; yiiksek ¢oziiniirliikli video akist
icinde hareketli imgenin hareket-renk Oznitelikleri belirlenmis ve imge sinirlarinin
kesinligi istatistiksel optimizasyon yontemleri ile arttirilmistir. Imge sinirlarinin
kesinlestirilmesi i¢in yapilan islem, H.264 kodlayicisindan elde edilen hareket vektoriinii
ve hareket eden imge gruplarinin hareket-kenar haritalarini igermektedir. S6z konusu
sistem vasitasiyla elde edilen renk maskesi ve hareket maskesi birlestirilerek RGB
degerlerine gore Gauss dagilimlar: alinarak hareket tahminleri yapilmaktadir. Bu ¢alisma
sonucunda arka plan goriintiisiine bagli kalinmadan ve nispeten az sayida goriintii
cercevesi kullanilarak ve belirli objelere bagl kalinmadan kararli sonuglar alinmistir.

Murshed vd. (2011) tarafindan yapilan bir ¢alismada; Canny yontemi ile kenarlari
cikartilmig bir goriintii iizerinde kenar boliitleme yapilarak hareketli bir goriinriiniin tespit
edilmesi saglanmistir. Bu ¢alismada; dncelikle video goriintiileri ¢ergevelerine ayrilarak
tekil goriintiiler elde edilmis, sonrasinda Canny yontemi ile kenarlari ¢ikartilan goriintiiler
boliitlenmis ve sonrasinda bu boliitler Iteratif K-Ortalamalar Kiimesi (K-means
Clustering) yontemi yardimiyla gruplanmistir. Sonrasinda bu grup, kismi bilgi toplama
islemlerinde kararli olabilmesi amaciyla genellestirilmis Hough Transform yontemi bazli

sekil eslestirme algoritmasinda kullanilmistir. Son olarak bir sonraki c¢ergevelerde
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gruplarin hangi konumda olabileceklerini tahmin etmek maksadiyla Kalman Filtresi
kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, dnerilen yontemin bilinen bir yontem olan
ortalama kayma yontemine gore i¢ sahalarda %27.27 dis sahada ise %21.33 daha az

piksel hatasi ile ¢alistig1 goriilmiistiir.

Wahler ve Anlauf (2001) Adaptif zaman gecikmeli yapay sinir ag1 (ATDNN) algoritmasi
ile bir imge dizisi i¢inde zamana ve mekana bagli olarak nesnelerin sekilsel ve hareket
Ozelliklerini baz alarak taninmasini saglayan bir uygulama ortaya koymuslardir. Bu
calismada ilk olarak gegis yapan araclarin bdliitleme olmaksizin taninmasi
gerceklestirilmis ve %97 basar1 oran1 yakalanmistir. Hareket halindeki yayalarin daha
yiiksek kararlilikta taniabilmesi i¢in ise polinom destek vektdr makinesi ile ATDNN
yaklagimini birlikte kullanarak yiiksek kararlilikta sonuclar elde etmislerdir. Caligmada
basar1 oranini arttirmak i¢in ¢ok sayida imge ile yapay adaptif zaman gecikmeli yapay
sinir ag1 egitilmistir. Yayalar1 taniyabilmesi igin sistem 3926 adet yaya olan ve 4426 adet
yaya olmayan imge ile egitilmistir. Gegis yapan araglarin taninabilmesi icin ise 886 adet
ara¢ olan ve 3073 adet ara¢ olmayan imge ile sistem egitilmistir. Egitim sirasinda sisli ve
yagmurlu havalarda elde edilmis imgeler de dikkate alinmistir. ATDNN algoritmasinin
geri besleme dongiileri dikkate alinmadan yapilan denemelerde %79.0 oraninda yaya
taninabiliyorken geri besleme dongiileri dikkate alinarak yapilan ¢aligmalarda %88.3

oraninda basari elde edilmistir.

Wahi vd.(2010) tarafindan yapilan ¢alismada Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete
Wavelet Transform- DWT) metodu ile 5, 10, 15, 20, 25 derecelerde dondiiriilmiis
goriintiiler ile geri yayilimli Widrow-Hoff 6gretme kuralli ¢ok katmanl ag ile yapilan
tamima ¢alismasinda 5 derecede %95.9, 25 derecede %56.67 basari elde edilmistir.

Cao vd. (2006) tarafindan yapilan ¢alismada desen tanima i¢in Oncelik sirali yon esas
fonksiyonlu sinir ag1 (the priorityorder direction basis function neural network for pattern
recognition PODBFNN) ile yapilan ¢alismada %98.5 dogruluk orani elde edilmistir
Patil vd.(2004) tarafindan yapilan ¢caligmada 3 katmanli ileri beslemeli fourier fuzzy sinir
agi(feed forward Fourier fuzzy neural network, FFNN) ile yapilan tanima ¢alismasinda

%83 basarili tamima gerceklestirilmistir.

Juang ve Chen (2008) tarafindan yapilan ¢aligmada; hareketli nesneler yaya, otomobil,

motorsiklet, kopekler olarak siiflandirilmistir. Her nesne bir dis sekilsel kontur olarak
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olusturulmus ve nesne tizerindeki her bir noktanin kontur merkezine uzakligi hesaplanmis
ve yumusatilmistir. Bu sekilde elde edilen 6znitelik vektoriine nesnenin digsal sekline ait
konturun uzunluk-genislik degeri de ilave edilir. Oznitelik vektdriiniin son hali baz
alinarak nesne tanima islemi i¢in Kendi kendine Olusturan Sinirsel Bulanik Cikarim Ag1
(Self Constructing Neural Fuzzy Inference Network, SONFIN) ve Geri Yaymimli Yapay
Sinir Ag1 (Back Propagation Neural Network - BPNN) yontemleri kullanilmistir.
Yazarlarin caligmasinda; performanst O6lgmek amaciyla iki ¢esit deneme yapilmis
denemelerden birinde nesnenin digsal sekli manuel olarak ayrilmis digerinde ise goriintii
isleme siireclerinden otomatik olarak ayrilmistir. Manuel ayirma seklinde yapilan
calismada her bir siiftan 100’er 6rnek ile egitilen sistem SONFIN metodu kullanilarak
%99.75 dogrulukta bir basar1 elde edilmis ayn1 ornekler ile BPNN metodu ile yapilan
denemelerde %98.25 dogrulukta sonug elde edilmistir. Nesnelerin otomatik olarak
arkaplan ¢ikarimi yontemiyle ayrildigi denemelerde ise; SONFIN metodu ile %93
dogrulukta, BPNN metodu ile %87.5 dogrulukta sonuglar elde edilnmistir.

Razali ve Adznan (2006) tarafindan sunulan hereketli insan ve tasit algilama
calismasinda; tic modiilden olusan bir hareketli nesne tespit ve siniflandirma sistemi
sunulmustur. Bu modiiller;
e Adaptif arka plan ¢ikarma yontemi ile hareketli aday bolgelerin tespit modiilil,
e Degismez moment (invariant moment) ydntemiyle nesne &zniteliklerinin
cikartilmasi,
e lleri beslemeli yapay sinir aglar1 ile smiflandirma &ncesi Baglantili Bilesen
Etiketleme (Connected Component Labeling -CCL) yontemi ile nesne etiketleme

adimlarndir.

Arka plan ¢ikarimi islemlerinde arka plan tahmini, 6n plan tespiti islemlerinde ayrim
islemi i¢in her imge ¢ercevesinde arka plan ve 6n plan i¢in bir agirliklandirma yontemi
kullanilmistir. Bu islemden sonra elde edilen goriintiiler golge, parlama ve giiriiltiilere
kars1 medyan filtreleme ile diizenlenmistir. Bu sekilde elde edilen insan ve tasit
goriintiilerinin momentlerinden ¢ikartilan 6znitelik vektorleri ile ileri beslemeli geri
yaymimli yapay sinir aglar egitilerek sonuglar elde edilmistir. Bu yontem ile sadece
hareketli insan ve tasit tespiti degil farkli nesnelerin de tespit edilebilecegi, elde edilen

sonuglarin kararli ve hassas sonuglar alindig1 yazarlar tarafindan ifade edilmistir.
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Moriwaki (2011) tarafindan gelistirilen engelli insanlarin tasinabilecegi mobil otonom
robot sisteminde; ikili (binary) sistem ve Otsu (1979) yontemleriyle esiklenmis
gorintiilerin arka plan ¢ikarma islemleri neticesinde hareketli (yaya, bisikletli) ya da sabit
engellerden kaginma hareketleri modellenmistir. Sabit ve hareketli engel tespiti ve
tehlikeye yol agip agmayacaklar1 Sekil 2.6’daki akis semasinda agiklanan algoritma ile
gerceklestirilmistir. Bu yontem ile yaklasan ve engel teskil edebilecek nesneler ile
uzaklagsan nesne ayrimi %90 basar1 ile yapilmigken, tiim yonlerden farkli rotalarda

hareket eden nesnelerin tespiti %70 basar1 ile saglanabilmistir.

Bir
onceki
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i —— GUrilta azaltma Cikartma le—

imgesi

Basit ikili ydntem Otsu ikili ydntemi

l
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l

Nesnenin yaklasip yaklasmadigina karar verilmesi

Sekil 2.8 Hareketli nesnelerin taninma algoritmasi (Moriwaki 2011).

Do ve Huang (2014) yaptiklar1 calismada; statik arka planlar yerine dinamik arka
planlarda gerceklesen nesne hareketlerini tespite yonelik yapay sinir aglari tabanli bir
yontem gelistirmiglerdir. Bu yontem ile ¢evresel degisimlerden bagimsiz olarak hassas
bir sekilde nesne hareketlerinin tespit edilebildigi ifade edilmektedir. Bu yontem iki
adimdan olusmus olup birinci adim; goklu arka plan olusturma, ikinci adim ise hareketli
nesne tespitidir. Birinci adimda imge dizisinin her ¢er¢evesinden gelen piksellerin secilen
referans arka plan aday piksellerine olan Euclidean uzakliklar1 hesaplanarak elde edilen
degerler Radyal Temelli Fonksiyon (Radial Basis Function - RBF) yapay sinir aginin gizli

katmanina gonderilir. Agin giris katmani ise her imge ¢ergevesine ait her bir pikselin ton,
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saturasyon ve gri seviye degerlerinden olusmaktadir. Bu sekilde 6greticisiz 6grenme agi
olan radyal temelli fonksiyon yapay sinir agin1 kullanarak her imge g¢ergevesinin arka
planindaki degisim algilanmaya calisilir. Eger degisim olusursa yeni ¢ercevenin piksel
degerleri yeni arka plan referans degerleri olarak secilir. Yontemin son adimi olarak
olusturulan RBF aginin ¢ikis katmani algilama sonucu olarak binary goriintiide hareket
algilama maskesinin elde edilmesini saglar. Yapilan deneysel ¢aligsmalar ile s6z konusu
yontem diger gelismis yontemler ile niteliksel ve niceliksel olarak karsilastirilmis ve
Benzerlik ve F1 dogruluk oranlar1 sirasiyla %82.08 ve %86.75 kadar diger metodlardan

daha tistiin oldugu goriilmiistiir.

Zha vd. (2009) tarafindan ¢ok unsurlu ve sabit olmayan bir arka plan iizerinde hareketli
nesnelerin kesin olarak tespit edilmesine yonelik bir caligsma sunulmustur. Bu ¢calismadaki
odak nokta imgenin arka plani iizerinde riizgarda saliman aga¢ dallar1 ve siirekli
olusagelen deniz dalgalar1 gibi aslinda arka planin bir pargasi olan ancak hareketli nesne
olarak algilanabilecek unsurlarin absorbe edilmesidir. Bu ¢aligmada imge 6n planinin
tespit edilebilmesi i¢in imge arka planinit 6grenen ¢ok Olcekli ayirt edici bir yontem
gelistirilmistir. Bu yontemde Oncelikle Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model
- GMM) kullanilarak statik arka plan elde edilmeye calisilmis sonrasinda ise Markov
Rastgele Alan (Markov Random Fields - MRF) Modeli kullanilarak imge arka plan/6n
plan boliitlemesi yapilmistir. 400 imge cergevesi ile yapilan deneysel ¢aligmada onerilen
yontemde hata oran1 0.05-0.17 arasinda degisirken, diger yontemlerde ise 0.2-0.46 ve

0.17-0.42 arasinda degistigi ifade edilmistir.

Yu vd. (2012) tarafindan degisken arka planda imge hareketlerinin tespiti i¢in yapilan
calismada; ardisik ikili gruplar halinde sisteme dahil edilen imge ¢ergeveleri iizerinde
Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform - SIFT)
algoritmas1 kullanilarak tespit edilen kilit noktalar ele alimmistir. Ardisik iki imge
cergevesi lizerindeki kilit noktalar arasindaki fark En yakin Komsu Uzaklik Orami
(Nearest Neighboor Distance Ratio - NNDR) kuralina gore hesaplanarak her iki imge
gergevesi arasinda bir yer degistirme vektorii olusturulmustur. Art arda pek ¢ok imge
cercevesinden olusan bir video goriintiisiinde arka plan ve hareketli nesne boliitlerinin
farkli hareket karakteristikleri olacag:i diislincesinden hareketle bu béliitlerin farkli
karakteristikte yer degistirme vektorleri olusacagi ifade edilmistir. Farkli karakterdeki

vektorlerin  smiflandirilmasinda ise Fuzzy C-Means Kiimeleme algoritmasi
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kullanilmistir. Bu algoritmaya gore yapilan siniflandirmada hareketli nesneler ile arka

plana ait kilit noktalarinin kararli bir bi¢imde ayristirilabildigi ifade edilmistir.

Jarraya vd. (2010) yaptiklar1 ¢alismada imge On planinin imge ¢ergevelerinden
ayiklayabilmek i¢in yeni bir arka plan modeli yaklagimi gelistirmislerdir. Bu yaklagimda;
ani 151k degisiklikleri, kamera titremesi, arka plan degisimi gibi giirtiltiilerin modelin
basarisina etkisinin azaltilmasi dikkate alinmistir. Bu yaklasimda oncelikle 2. ve 3.
gorlintii ¢ergevesinin 1. ¢ergeveden cikartilmasi suretiyle RGB 6zelliklerinde model
baslangi¢c kosullarina ayarlama islemi yapilmaktadir. Bu islemin ardindan ardisik tiim
gergeveler i¢in model gilincelleme adimi icra edilmektedir. Bunun amaci otomatik
esikleme fonksiyonu kullanilarak piksellerin arka plan veya ©6n plan olarak
etiketlenebilmesidir. Arka planda Onemli miktarda degisiklige ugrayan pikseller
zamansal ayristirma ile 6n plan olarak ayrilirlar. Bu islemden sonra kullanilan bir imge
on plan1 maskesiyle hareketli pikseller bolgeler halinde béliitlenir ve bu sekilde hareketli
nesneler tespit edilmis olur. Ani 151k degisimleri, kademeli 151k degisimleri, kamera
titresimleri ve arka plan bilesen degisimleri gibi giiriiltiiler bulunan video akislarinda
yapilan deneysel ¢alismalarda, farkli 4 yontem (1-IFD tabanli DSTEI, 2- Gauss Karigim
Modeli ile 6z yinelemeli arka plan modeli, 3-KDE ile 6z yinelemesiz arka plan modeli
ve 4-hibrit yontemi) ile onerilen yontem karsilagtirilmis ve 0.7711 ila 1 arasinda elde

edilen kesinlik degerleriyle en dogru sonuglarin elde edildigi yontem olmustur.

Ren vd. (2003) tarafindan yapilan sabit olmayan arka plan {izerinde istatistiksel arka plan
cikarma isleminde her bir piksel zamansal ve uzamsal olarak modellenmis ve her biri 6n
plan ya da arka plan olarak isaretlenmistir. Calismada; istatistiksel arka plan
modellemesinde 151k degisimleri, golgeler ve diger etkilere kars1 daha kararli sonuglar
alinacagi ve bu yaklasimin diger yaklagimlara gore hareketli nesnelerin tanimlanabilmesi
i¢in daha kararli 6zellik setleri iirettigi bildirilmistir. Onerilen yaklasimda Konumsal
Dagiliml1 Gauss (Spatial Distribution of Gaussian - SDG) modeli kullanilarak imge arka
plan1t modellenmistir. Yazarlar tarafindan yapilan deneysel ¢calismalarda yanlis belirlenen
imge alaninin tiim imge alanina oranindan olusan hata oraninda geleneksel yontemlerle
ayni sonuglar alinsa da tespit edilemeyen 6n plan alaninin hedef alanina oranindan olusan
hata tiirtinde geleneksel yontemlere gore ¢ok daha basarili sonuclar elde edildigi ifade

edilmistir.

34



Spagnolo vd. (2006) tarafindan yapilan ¢alismada bir video akisinda hareket eden
nesnelerin tespit edilmesinde zamansal analiz kullanilmistir. Calismadaki amag hareketli
nesnenin tespiti sirasinda; ani 151k degisimlerinden en az sekilde etkilenen bir sistem
olusturmaktir. Imgenin béliitleme islemi arka plan ¢ikarma islemi ve zamansal analiz
yontemi kullanilarak yapilmaktadir. Calismada hareketli noktalarin tespiti i¢in ardisik
imge cercevelerinin uyusan bolgeleri arasindaki radyometrik benzerlik kullanilmas,
ayrica 0n plan nesnelerinin boéliitlenmesi i¢in de mevcut imge ile referans arka plan
arasindaki radyometrik benzerlik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ancak arka plan
giincelleme siirecinde sadece arka plana ait pikseller degil 6n plandaki bolgelere ait
pikseller de giincellenir. Yazarlar tarafindan bu ¢alismadaki baslica yenilik olarak; arka
plan modelindeki her bir pikselin yogunluk degisimlerinin tespit edilmesinde imgedeki
tim pikseller tarafindan sergilenen ayni miktardaki yogunluk degisimlerinin dikkate
alinmasi gosterilmektedir. Bu sekilde imge {tzerindeki yavas hareketler dikkate
alinmamaktadir. Farkli mekanlarda yapilan deneysel calismalarda Onerilen yontemin
dogru tespit oran1 %93.78 ile %97.11 arasinda degisirken, hatal1 tespit oran1 %2.11 ile
%11.69 arasinda degisiklik gostermistir.

Pan ve Xia (2008) tarafindan yapilan c¢alismada sinirlarla temsil (boundary
representation) ve dalgacik yapay sinir ag1 (wavelet neural network, WNN) kullanilarak
etkili bir nesne tanima metodu gelistirilmistir. Nesnenin seklini ifade etmek icin
normalize edilmis egrilik fonksiyonlari imgeye uygulanmistir. Nesne sinirlarinin egrisel
ifadesine CWT analizi uygulayarak sinirlarin essiz noktalarinin yerel zaman frekans
ozellikleri elde edilmistir. Bu sekilde; dalgacik yapay sinir ag1, dalgacik doniisiimlii yapay
sinir ag1 (wavelet transform artificial neural network, WT-ANN), en yakin K komsu (K-
nearest-neighbor, k-NN), sekil baglami (shape context, SC-KNN) ve egrilik derecesi
uzaysal temsili (curvature scale space representation, CSS-KNN), destek vektor makinesi
(the support vector machine, SVM), geleneksel fourier tanimlamalar1 (the traditional
fourier descriptors, FD-SVM) ve en biiyiik dalgacik modiillii yapay sinir ag1 (the wavelet
modulus maxima artificial neural network, WMM-ANN) ile yapilan tanima

calismalarinda %82.57 - %99.28 oraninda dogru tanima sonuglarina ulagilmistir.

Kim vd. (2013) tarafindan hareketli bir kameradan elde edilen goriintiiler iizerinde nesne
tanima ve takibi calismasi yapilmistir. Bu calismada karmasik ve genis arka plan

modellemeleri yerine daha kiiciik olcekli bir arka plan modellemesi yapilmistir.
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Modelleme isleminde goriintii esleme hatalarindan ve arka plan adaptasyon sorunlarindan
kaynaklanan hatalar1 ¢ozebilen uzamsal-zamansal dagilimli Gauss modeli kullanilmistir.
Kamera hareketini kestirebilmek icin Lucas Kanade izleme (Lucas Kanade Tracking -
LKT) yontemi kullanilmis ve bu yontemle kamera hareketi belirlendikten sonra
hareketten 6nceki ve sonraki goriintii ger¢eveleri Gaussian Farki (Difference of Gaussian,
DoG) filtresi ile keskinlestirilerek nesneler daha belirgin hale getirilmistir. Hesaplanan
kamera hareketinin, filtrelenen arka plan modelini filtrelenen hareket sonrasi gerceveye
dogru geometrik olarak egmesiyle iki alanli yeni bir arka plan modeli olusturulmustur.
Bu yeni modelin 6z niteliklerinin elde edilmesi ve bu islemin zincirleme bir sekilde icra
edilmesiyle hareketli nesneler tespit edilmektedir. Yapilan ¢alisma insansiz hava araglari
(Unmanned Aerial Vehicle - UAV), Yatay ve dikey hareketli yakinlastirmali kamera (Pan
Tilt Zoom - PTZ) ve el kameralari ile test edilmis ve 0.916 dan 0.705 ‘e kadar degisen
hassasiyetlerde ¢alistigi belirlenmistir.

Sappa vd. (2008) hareketli bir stereo kameradan alinan goriintiilerde 6znitelik nokta
kiimelerinin ¢ikarilarak ardigik goriintii ¢ercevelerinde cakistirilmasi prensibine dayanan
bir ¢aligma gergeklestirmislerdir. Bu ¢aligmada; kullanilan stereo kameralar sayesinde 2
boyutlu goriintiiler 3 boyutlu goriintiilere ¢evrilmis ve goriintiilerin Haris Kése Bulma
yontemiyle 06z nitelik noktalar1 olusturulmustur. Sonrasinda Quaternion yontemi
sayesinde bilinen eslestirmeler kullanilarak iki adet 3 boyutlu nokta kiimesinin
cakistirmasi RANSAC (Random Sample Consensus) tabanli bir yaklasgim ile
gerceklestirilmistir. Sonug olarak hesaplanan 3 boyutlu uzakliklar iki ardisik goriintii
cergevesinin ayni koordinat sisteminde eslestirilirilmesi i¢in kullanilmis ve en yiiksek
hataya sahip olan alanlar hareketli nesneler olarak tespit edilmistir. Yapilan deneysel
calismalarda ardisik iki goriintii iizerinde yaklasik 300 adet 6z nitelik noktasi kullanilarak
yapilan eslestirme islemi ortalama 31 ms olarak gergeklestigi yazarlar tarafindan tespit

edilmistir.

Lin ve Wolf (2010) kamera hareketini modelleyerek bir sonraki goriintii ¢ergevesinin
durumunu tahmin etmeye ve tahmin edilen goriintii gergevesiyle ger¢ek cergevenin
farkin1 alarak bir arka plan 6n plan bdliitlemesi gerceklestirmeye dayali bir ¢alisma
yapmislardir. Kamera hareketinin tahmin modelini olusturmak amaciyla incelenecek iki
goriintli cergevesinde SURF algoritmasi kullanilarak kesin 6z nitelik noktalar1 ¢ikartilmis

ve bir hareket vektorii olusturulmustur. Kamera hareketinin modellenmesinde 3 boyutlu
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donme ve dogrusal hareketlerin modellenmesindeki zorluklar nedeniyle Genetik
Algoritma yontemi kullanilmistir. Tahminsel kamera hareketi kullanilarak olmasi
gereken goriintii ¢ercevesi ile mevcut goriintii gercevesi karsilastirilarak en yiiksek
hatanin olustugu boliitler hareketli nesneler olarak etiketlenmistir. 2 ayr1 video ile yapilan
deneysel ¢alismalar neticesinde hareketli nesnelerin kesin bir sekilde belirlendigi yazarlar

tarafindan ifade edilmistir.

Jung ve Sukhatme (2004) hareketli bir platform tizerinde bulunan bir kameradan elde
edilen goriintiilerdeki hareketli nesneleri tespit etmeye yonelik bir ¢alisma yapmislardir.
Bu caligmada oncelikle kameranin o6teleme, donme ve oOlgekleme seklinde kendini
gosteren hareketlerinin negatif etkisini telafi etme yoluna gitmislerdir. Bunun i¢in ardisik
goriintli cercevelerinden ¢ikartilan 6z nitelik noktalar1 Lucas-Kanade optik akig tahmin
yontemiyle eslestirilmis ve buradan hareketle bilinear doniisiim modeli uygulanarak
kamera hareketleri tahmin edilmistir. Iki goriintii gerevesi arasindaki uzaysal fark
yiiksek oldugu i¢in dogrusal affine doniisiimii tercih edilmemistir. Kamera hareketinin
istenmeyen etkileri goriintii izerinden kaldirildiktan sonra elde edilen yeni ¢ergevenin bir
onceki ¢erceve ile farki alinarak hareketli nesnenin uzaysal pozisyonu ve biyikligii
tahmin edilmistir. Tahmin islemi i¢in Bayes yontemi ile nesnenin olasilik dagilimlari
bulunmus ve adaptif partikiil filtre algoritmasi ile sonug elde edilmistir. Yapilan ¢calisma
robotik helikopter, iki tekerlekli ve dort tekerlekli kara araclarinda test edilmis ve sirasiyla

%82.86, %93.63 ve %66.28 nesne tespit oranlari elde edilmistir.

Kim vd. (2010); serbest hareketli kameralardan elde edilen goriintiilerde hareket eden
nesneleri tespit etmek amaciyla hareket kiimeleme ve hareket dengeleme adimlarin iceren
bir ¢alisma yapmislardir. ilk asamada; gériintii cerceveleri uzaysal koordinat sisteminden
optik akis haritasina (Optical Flow Map -OFM) aktarilmistrir. Bu koordinat sisteminde
goriintii MxN adet esit karesel bloklara boliinmiis ve ¢ergevedeki 6z nitelik noktalar1 blok
numaralarina gore ayristirilmistir. Bu zeminde Oklid uzakligina dayali basit kiimeleme
teknikleri kullanilarak optik akis ve ¢akigsmayan 6z nitelik noktalarinin elenmesi bazl
hareket kiimeleme gergeklestirilmistir. Her bir kiimede 6z nitelik noktalarindan
cakismayanlarin elenmesi ve ¢akisan noktalarin se¢ilmesi islemlerinde RANSAC
yontemi kullanilmis ve neticesinde elde edilen yeni kiimeler 6n plan ve arka plan
siiflandirmast i¢in kullanilmistir. Siniflandirma islemleri i¢in yeni kiimeler tekrar

uzaysal koordinat sistemine taginmig ve yontem geregi elde edilen kovaryans matrislerin
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0zdeger vektorleri bulunarak daginiklik hesab1 yapilmistir. Bu sekilde yiiksek daginiklik
gosteren alanlar arka plan, daha az daginiklik gosteren alanlar ise on plan olarak
siniflandirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda 6zdeger analizi ve RANSAC yontemi
kullanildiginda dogruluk orani 0.86 ¢ikarken sadece kiimelerdeki 6z niteliklerin sayilmasi

seklinde yapilan denemelerde dogruluk orani 0.72 olarak gerceklesmistir.

Kim ve Do (2012) goriintii cergevelerini esit biiylikliikteki bloklara bélerek ardisik
cercevelerde bloklarin eslestirilmesine dayali Blok Tabanli Hareket Tahmini (Block
Based Moving Estimation - BBME) yontemini kullanarak hareketli bir kameradan elde
edilen goriintiilerde hereketli nesnelerin tespiti ¢alismasi gergeklestirmistir. Bu ¢alismada
21x21 piksel biiytikliigiindeki bloklara ayrilan ardisik ¢ercevelerde Mutlak Farklarin
Toplami1 (Sum of Absolute Differences - SAD) 6lg¢iitii ile iki blok arasindaki eslestirme
yapilarak yatay hareket vektorii elde edilmistir. Bu vektorler kullanilarak olusturulan
goriintli ¢ergeveleri arast mesafe haritasinda en yliksek degerli bloklarda hareket eden

nesnelerin bulundugu varsayilarak hareketli nesneler tespit edilmistir.

Zhang vd. (2006) yaptiklar ¢alismada hareketli bir arag tizerinde monteli bir kameradan
alman goriintiideki hareketli nesneleri uzak mesafelerden tespit edebilen kararli bir
algoritma sunmuglardir. Sunulan algoritma ile bagimsiz hareket eden nesneler tespit
edilmeye ¢alisilmigtir. Bunun i¢in 6ncelikle Haris Detektorii ile goriintii ¢cercevesindeki
yiiksek siddetteki kdse ve kesisme noktalart belirlenmis ve Lucas-Kanade yontemiyle
belirlenen noktalarin optik akis vektorleri hesaplanmistir. 3 boyutlu ortamda hareketsiz
nesnelerin kamera hareketinden kaynaklanan optik akis hiz vektorlerinin Yayilma Odagi

(Focus of Expansion) olarak adlandirilan tek bir noktaya yakinsayacagi kuralina gore:

a. Yayilma odagina yakinsayan tiim nesneler bulunmus,
b. Bulunan nesnelerden olusan piksel grubu anlik goriintii gergevesinden ¢ikartilarak

arta kalan nesneler hareketli nesneler olarak tanimlanmustir.

Bu nesne grubunu igeren ¢ergeve lizerinde boliitleme yapilarak nesneler ayristirilmis ve
etiketlenmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda 3000 goriintii ¢ergevesinden olusan 30
video akisinda en fazla 38 m. Uzakliktan 12x29 piksel boyutlarindaki hareketli nesneler

hatasiz olarak belirlenebilmistir.
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Cheraghi ve Sheikh (2012) nesneler ile arasinda olduk¢a uzak mesafeler bulunan ve
dogas1 geregi hareketli bir platformadan goriintiilleme yapan insansiz hava araglart ile
nesne tespiti yapabilen bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada; 6ncelikle kamera
hareketinin kestirilerek dengelenmesi amaciyla ardisik goriintli ¢cergeveleri lizerinde Shi
& Tomasi yontemiyle koseler belirlenerek 6znitelikler ¢ikartilmis ve Farklarin Kareleri
Toplam1 (Sum of Squarred Differences - SSD) yontemi ile eslestirilmistir. Eslestirme
neticesinde kamera hareketi kaynakli yer degistirme ilgin doniisiim algoritmasi
kullanilarak modellenmistir. Doniisiim modeline uyan arka plan ve bu modele uymayan
hareketli nesneler adaptif arka plan ¢ikarimi yontemiyle boéliitlenerek biririnden
ayrilmistir. Yazarlar tarafindan yapilan deneysel ¢calismalarda %75 - %78 aras1 oranlarda

dogruluk ifade eden sonugclar elde edilmistir.

2.5.4 Nesne Tanima isleminde Yasanabilecek Zorluklar

Nesne tanimada basariy1 etkileyen pek ¢ok etken bulunmaktadir. Basari i¢in Oncelikle
kaynak ve hedef imgelere ait 6zniteliklerin dogru olarak ¢ikarilmasi gerekir. Ancak
Oznitelikler cevresel kosullar sebebiyle dogru olarak tespit edilemeyebilir. Hedef
imgelerde bulunan ve taninmak istenen nesnelerin
e Donme, oOteleme, sapma veya baska bir nesnenin arkasinda kalma gibi
sebeplerden dolay1 ayiric1 6zniteliklerini kaybetmesi,
o Giiriiltii, aydinlatma sorunlar1 ve yansima gibi sebeplerden dolay1 6zniteliklerin
sayisal degerlerinin degismesi,
e Insan ve hayvan gibi esnek yapida olan bir kisim nesnelerin hedef imgelerde farkli
formlarda bulunmalar1 nedeniyle bolgesel ve global 0Ozniteliklerin kaynak

imgedeki nesnelere gore farklilagmasi

Nesne tanima islemlerinde yanlis tanima ya da belirsizlige yol agcabilmektedir. Literatiirde
pek ¢ok nesne tanima teknikleri gelistirilmis olmasina ragmen higbirinde kesin tanima
saglanamamaktadir. Bir yontem ile tamamen taninabilen bir nesne, yukarida sayilan
olumsuzluklarin ~ herhangi  birine maruz kaldiginda taninmasinda  sorun

yasanabilmektedir.
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Tanima sorununun asilabilmesi i¢in farkli siniflardaki nesnelerin farklarini ortaya
koyabilecek ayir edici dzniteliklerin elde edilmesi gerekir. Nesne ile arka plan arasindaki
renk zitlig1 yeterli oldugu siirece cisme ait alanlar kolaylikla olusturularak kullanilabilir

(loannis 1993).

40



3. MATERYAL ve METOT

Bu tez calismasinda dinamik nesnelerin tespiti i¢in yazilim ve donanim tabanli
materyallerden faydalanilmigtir. Kullanilan kaynaklarin ayrintili agiklamalart bu
boliimde verilmistir. Gelistirilen yontemde ise; 6znitelik ¢ikartmak i¢cin SURF (Bay et al.
2006), FAST (Rosten and Drummond 2006), Harris (Harris and Stephens 1988)
algoritmalar1; 6znitelik eslesmelerini bulmak i¢in Oklid Uzaklig: (ED), Toplam Mutlak
Fark (SAD) ve Normalize Edilmis Capraz Korelasyon (NCC) yéntemleri; imge
cergevelerinin doniisiimii icin ise Geometrik Doniisiim yontemi kullanilmistir. Nesne
tanima caligmalarinda yapay sinir ag1 (YSA) tekniklerinden faydalanilmistir. Kullanilan
diger yontem ve teknikler ilgili boliimler altinda agiklanmistir. Kullanilan yazilimsal ve

donanimsal materyaller;

e Matlab Yazilimi,
e Ardupilot Mega Kontrol Karti,
e GPS Alici Sistemler,
e Mission Planner Yazilima,
e Arduino Kontrol Karti,
e DC Motor Siiriicti Karti,
e Mobil Araglar,
- Goriintiileme Araglari,

- Bilgisayar Donanimudir.

3.1 Matlab Yazilim

Matlab, ¢esitli hesaplamalar ve matematiksel problemlerin ¢6ziimii i¢in tasarlanmis bir
yazilim gelistirme aracidir. “MATrix LABoratoty” kelimesinin kisaltmas1 olan
MATLAB, matrisler ve diziler ile ¢aligir. Matlab, Cleve Moler tarafindan 1970’li yillarda

gelistirilmistir.

Matlab yazilimi biinyesinde c¢esitli miihendislik sorunlarinin ¢oziimii amaciyla
gelistirilmis olan goriintii isleme (image processing), yapay sinir aglari (artificial neural

networks), sistem kimliklendirme (system identification), sayisal isaret isleme (signal
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processing), optimizasyon (optimization), veri elde etme (data acquisation), veritabani
(database), siizgeg tasarimui (fitler design), bulanik mantik (fuzzy logic) gibi ara¢ kutusu

olarak adlandirilan alt programlar1 da barindirmaktadir.

Matlab yaziliminda tim imgeler birer matris olarak ifade edilebilmektedir. Bir imge
Matlab yazilimina transfer edildiginde imge iizerindeki herbir piksel matrisin bir elemani
olarak islem goriir. Bu elemanlar piksellerin tasidiklar1 151k siddetini gostermektedirler.
Bu piksellerin ifade ettikleri degerler ile yapilan filtreleme, iyilestirme, morfolojik
islemler vs. aslinda matematiksel matris islemleridir. Bir imgenin herhangi bir bolimii
ifade edilmek istendiginde imge matrisinin bir alt matrisi kullanilmaktadir. Denklem 3.1

‘de i satir ve j slitundan olusan bir f imgesinin Matlab yazilimindaki ifadesi verilmistir.

fir o faj
I=1: - :

= .o (3.2)
fa = fy
Matlab yaziliminin temel 6zellikleri,

e Bir yazilim dilinin sagladig1 s6z dizimi (syntax), operatdrler, veri tipleri, dizi
indeksleme vb. 6zellikleri kullanicilara saglayabilmesi,

e Lineer cebir, basit istatistik hesaplari, tiirev ve integral, Fourier ve Laplace
dontigiimleri, filtreleme ve optimizasyon gibi matematiksel hesaplamalari
gerceklestirebilmesi,

e 2 veya 3 boyutlu ¢gizimler, animasyonlar ve gorsellestirme saglayabilmesi,

e Programlama kod parcaciklar (script) ve fonksiyonlarin kullanilabilmesi, sarth
ve dongiisel ifadelerin kullanilabilmesi ve tiim kod yapisinin diizenlenip debug
edilebilmesi,

e Metin dosyalari, excel ¢aligma sayfalari, goriintli ve ses dosyalari, XML formati
ve bilimsel veri formatlarinin igeri alma ve disart verme islemlerinin TCP/IP
iletisimi, FTP vb. web erigimleri ya da seri portlar {izerinden yapilabilmesi, Biiytik
verilere (big data) erisim ve isleme ve analiz adimlarinin gerceklestirilebilmesi,

e Uygulamalar i¢in kullanici ara yiizlerinin olusturulabilmesi,

e lleri yazilim gelistirme araglarmin bulunmasi, nesne yonelimli yazilimlarm
gelistirilebilmesi, Java, .NET, C/C++ gibi yazilimlara dissal ara yiizlerin

kurulabilmesi,
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e QGelistirilen yazilimlarin masa {istii uygulamalar1 olarak derlenebilmesi,

e Arduino, Raspberry Pi, webcam gibi 3. parti donanimlarin desteklenmesi, bu
donanimlar ve seri port iletisimi sayesinde ger¢ek zamanli olarak dig donanim (dc
motor, servo motor vs.) kontolii yapabilmesi,

e Modelleme ve simiilasyon (benzetim) uygulamalar1 yapilabilmesi, 6érnegin bir
robot kolunun modellemesi yapilarak simule edilebilir

e Hazir kiitiiphaneleri ile kullanicilara kolaylik saglamasi,

e Kisa ve kolay anlasilir kod yapisi,

e (esitli isletim sistemi platformlari ile uyum saglayabilmesi,

e Zengin ve kolay ulasilabilir bir dokiimantasyonunun bulunmasi Sayilabilir

(Int.Kyn.2).

MATLAB’de yazilan programlar, MATLAB’in kendine 6zgii dili kullanilarak yazilir ve
MATLAB iginden calistirilir. Ayrica yazilan programlar DLL ve EXE olarak
derlenebildigi gibi C/C++ kodlarina da gevrilebilmektedir. islemler MATLAB’de komut
satirindan kod yazarak yapilabildigi gibi MATLAB GUI gelistirme aracini kullanarak,
gorsel Ogeler igeren ara yiiz tasarimlart da yapilabilmektedir.

Bu calismada Matlab, 1920x4928 boyutundaki 6 adet goriintii matrisinin farkl
matematiksel hesaplama, doniistiirme ve karsilastirma islemlerine tabi tutulup yaklasik

olarak 32 adet alt matris olusturulmasiyla sonuglanan bir dizi islem i¢in kullanilmistir.

3.2 Ardupilot Mega Kontrol Karti

Ardupilot Mega (APM) profesyonel kalitede IMU (Inertial Measurement Unit) yani ivme
ve doniis miktarlarini 6lgebilen techizat ile donatilmis Arduino Mega kontrol karti tabanl
bir otopilot mekanizmasidir. Bu otopilot sistemi, sabit kanatli hava tasitlar1 (Arduplane),
cok rotorlu ve geleneksel helikopterler(Arducopter) ve IKA(Ardurover)’larini kontrol
edebilecek yetenektedir. APM kontrol karti otonom denge saglayabilen, rota tanimli
navigasyon yapabilen ve kablosuz modiilleri sayesinde ¢ift yonlu uzaktan Glgme
yapabilen yetenekte otopilot mekanizmalari ile donatilmistir. APM cihazinin goriintiisii

Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1 Ardupilot Mega kontrol kart: (Int.Kyn.6).

Bu ¢alismada APM 2.6 siirtim kontrol kart1 kullanilmistir. Kontrol kartt Ardurover modda
kullanilmis ve iki tekerlek tizerinden tank siiriisii yapilacak sekilde ayarlanmistir. Kartin
tizerinde GPS alict sistem, uzaktan Ol¢iim ve izleme sistemi (Telemetri) ve elektrik
besleme girisleri i¢in Ozellestirilmis konnektorler bulunmaktadir. Cihaz 5.37 V ile
calismaktadir. Hassas bir sekilde beslemek icin ozellestirilmis glic modiilleri regiile
devreler kullanilmigtir. Bu devreler ile girise en fazla 18 V gerilim uygulansa bile ¢ikist
5.37 V 2.25 A olarak ayarlanabilmektedir. Kullanilan gii¢ modiiliiniin bir 6rnegi Sekil

3.2’de sunulmustur.
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APM Glg ¢ikislari

Sekil 3.2 APM kontrol kart1 gii¢ regiile modiilii.

APM kontrol kartinin ayrica 8 adet giris ve 8 adet ¢ikis konnektorii bulunur. Giris uglarina
radyo kontrol cihazindan gelen 5 adet kanal baglanmustir. Cikis uclarindan ise IKA nin

DC motorlarinin devir kontroliinde kullanilacak olan PWM sinyalleri alinmigtir.

3.3  GPS Al Sistem

GPS, diinya tizerindeki herhangi bir cografi konumun enlem, boylam, rakim olmak iizere
belirlenebilmesini saglayan uydu tabanli bir sistemdir. Diinya yoriingesinde konum
bilgilerinin belirlenmesini saglayan 24 adet uydu bulunmaktadir. Ilk uydu 1978 son uydu
ise 1994 yilinda uzaya gonderilmistir. Bu uydular yerden 20.180 km yiiksekte, 6 farkli

yoriingede ve her bir yoriingede 4 uydu bulunacak sekilde donmektedirler. Her bir uydu
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yorlingesini 12 saatte tamamlamakta olup bu sekilde yoriingesi ilizerindeki her bir
noktadan giinde 2 defa gegmektedir. GPS diinya iizerinde sinyal alinabilen (yer alt1, kapali
mekanlar vs. hari¢) her yerde calisabilmektedir. GPS temel islevleri ile bir konumdan

koordinat elde edilmesi islemi Sekil 3.3’de ifade edilmistir.

¥ ¥ % %

Enlem: 38°49'23.90"K
Boylam:30°31'52.24'D

Rakim :1011m

Sekil 3.3 GPS Temel Islevi (Unal 2012).

GPS sistemi ABD Savunma Bakanliginca 1973 yilinda gelistirilmistir. Baslangicta
sistemin amaci; her tiirlii hava kosullarinda 24 saat ABD ve miittefiklerinin askeri konum
belirleme ihtiyaglarinin karsilanmasi oldugu igin sivil kullanicilar i¢in smirl firsatlar
sunmaktaydi. Ayrica atmosferik kirilma, yoriinge dogrulugu, anten faz merkezi hatalari,
secilen global referans sistemi, istasyonun konumuna ait 6zel hatalar nedeniyle
giinlimiizde oldugu gibi saglikli olarak kullanilamamaktaydi. Ancak teknolojideki son
gelismeler nedeniyle GPS sisteminin performansini diistiren sinirlamalarin azalmasi sivil

uygulamalarda biiyiik bir artisa neden olmustur.

Su anda sistem diinyanin herhangi bir yerinde, asker ve sivil herkes igin, siirekli ve ortak
bir referans sisteminde; uyarli, ii¢c boyutlu konum, hiz ve zaman bilgisi saglamaktadir.
Son yillarda GPS kullanim orani diinya ile orantili olarak tilkemizde de artmistir. Kisisel
kullanimin yani sira iilkemizdeki haritalama c¢alismalar1 igin Tapu ve Kadastro Genel
Midiirliigii'niin  yardimiyla Harita Genel Komutanhg: tarafindan TUTGA (Tiirkiye
Ulusal Temel GPS Ag1) kurulmustur (Sanlioglu 2004).
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Bu calismada GPS verilerini okumak icin NMEA standart formati kullanilmistir. NMEA
(National Marine Electronic Association) tiim GPS f{ireticileri tarafindan desteklenen
standart veri formatidir. Donanim ve yazilim arasinda en iyi uyumu yakalayabilmek adina
gelistirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan $GPGGA ve $GPGLL NMEA mesajlarinin
ayrintili agiklamalari Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2 ‘de verilmistir.

e $GPGGA: GPS Konum Mesaji
Anlik enlem ve boylam bilgisi ile beraber GPS cihazlar igin farkli bilgiler de
icermektedir. Mesaj yapisi: $GPGGA,m1,m2,c1,m3,c2,d1,d2,f1,f2,M,f3,M,f4,d3*cc
seklindedir.

e S$GPGLL: GPS Enlem/Boylam Mesajt

Cografi enlem ve boylam bilgisini verir. Ilave olarak zaman bilgisi de igerir. Sadece bu
bilgiler gerektiginde hizli ¢6ziimler igin kullanilabilir.
Mesaj yapist: 3GPGLL,m1,c1,m2,c2,m3,c3*cc

Cizelge 3.1 SGPGGA konum mesaj1 igerigi (Iseri 2006, Int.Kyn.3).

Parametreler Tanim Aralik
M1 Anlik konumlamanin yapildigi, saat dakika ve saniye cinsinden 00-
GPS zamani (ssddss,ss) 235959,50
M2 Derece ve ondalik dakika cinsinden enlem (dddd,mmmmmm) 0-90
C1l Enlem Yonii ( N : Kuzey, S: Giiney) N yada S

M3 Derece ve ondalik dakika cinsinden boylam 0-180
(dddd,mmmmmm)

C2 Boylam Yonii ( W : Bati, E: Dogu) W yada E

Konumlama Tiirii;otomatik Konum

Di RTCM diferansiyel diizeltilmis konum 12
D2 Konum hesaplamada kullanilan GPS uydu 0-8
sayl1st

Fi HDOP 0-99,9
F2 Referans elipsoidinden olan yiikseklik 328888'88
M Yiikseklik Birimi ( M = metre) M

F3 Geoit Yiiksekligi ( metre) igg’:gé
M Geoit Yiikseklik Birimi M= metre ) M
D3 Diferansiyel diizeltme zamani 0-999
D4 Baz istasyonu 1D 0-1023
*cc Kontrol Toplami (checksum)
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Cizelge 3.2 $GPGLL enlem/boylam mesaj1 igerigi (Iseri 2006, int.Kyn.3).
Parametreler Tamm Arahk

Derece ve ondalik dakika cinsinden 0-90
enlem (dddd,mmmmmm)

cl Enlem Yo6ni (N : Kuzey, S: Giiney) Nyada$S

Derece ve ondalik dakika cinsinden

ml

m2 boylam (dddd,mmmmmm) 0-180
c2 Boylam Yonii (W : Bati, E: Dogu) WyadaE
Anlik konumlamanin yapildigi, saat
m3 dakika ve saniye cinsinden GPS 00-235959,50
zamani (ssddss,ss)
c3 Durum, A: Gegerli, V: Gegersiz ATV
*cC Kontrol Toplami (checksum)

Bu ¢alismada resmi Sekil 3.4 ‘de gosterilen MicroElectronika GPS Click model alici
sistem  kullamilmistir. Cihaza istiindeki UART ve I2C arabirimleri ile
baglanilabilmektedir. Ayrica USB arabirimiyle de PC baglantis1 yapilabilmektedir.
Cihazda u-blox LEA-6S GPS /GALILEO modiil bulunmaktadir. Cihaz 3.3V DC ile

calismaktadir. Pasif ve aktif antenler ile kullanilabilmektedir.
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Sekil 3.4 Calismada kullanilan GPS alic1 (Int.Kyn.4).
3.4 Mission Planner Yazilhim

Mission Planner yazilimi agik kaynak kodlu bir otopilot projesi olan Ardupilot projesi
i¢cin hazirlanmig yetenekli bir yer istasyonu uygulamasidir. Bilgisayarlara {icretsiz olarak
yiiklenerek arduplane, arducopter ve ardurover uygulamalari i¢in yer istasyonu olarak
kullanilmaktadir. Sadece Windows isletim sistemi ile uyumludur. Otonom araglar i¢in bir

konfigiirasyon araci ya da dinamik kontrol aygiti olarak da kullanilmaktadir.
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Yazilim bilgisayar ortamina kurulduktan sonra APM teghizat1 ile USB ara yiizii iizerinden
baglant1 kurmaktadir. Parametre degisiklikleri yazilim tizerinden yapilarak APM cihazina
yiiklenmektedir. Otonom araglar ile ilgili boliimiinde olusturulan yer istasyonunun bir

kisim resimleri Sekil 3.5°de verilmistir.

Mission Pranser 13,37 build 1.1.5917.13431 APMCopter V33 (d6053245) - o X

Bat 12.59v. 0.0 A 100% EKE Vibe GPS:3D Eix

Boyalla

uuuuuu

Sekil 3.5 Mission planner ile olusturulan yer istasyonu uygulamasi resimleri(int.Kyn.7).
3.5 Arduino Uno Kontrol Karti

Arduino elektronik projeler liretmek i¢in kullanilan agik kaynak kodlu bir platformdur.
Arduino donanimlari programlanabilir bir iglemci igeren fiziksel bir donanim ile
bilgisayarlara kurulabilen bir program parcacigindan (IDE) olusur. Bu program ile
islemciyi programlayacak kodlar yazilarak fiziksel donanima aktarilabilmektedir.
Programlama dili basitlestirilmis C++ yazilim dilidir. Arduino donanimlar1 igeriginde
bulunan pinler {izerinden aktiflestirilmis bir sensor, basilan bir buton veya baska bir sinyal
kaynagindan gelen analog ya da dijital verileri okuyabilir ve bu verileri programlanan
islemcisindeki kodlara gore isleyerek bir motoru kumanda edebilir veya bir ledi yakabilir.
Bu sekilde fiziksel aygitlar ile sinyal alig-verisi yaparak kolayca etkilesime
girebilmektedir. islemci olarak Atmel 8, 16, 32 bitlik islemciler kullanilmistir. Uno, Due,
Mega ve Leonardo vs. modelleri bulunmaktadir. Her modelin islemci hizlar1 ve 10
kapasiteleri ve bir kisim farkli 6zellikleri bulunmaktadir. Tiim donanimlar “shield” ad1
verilen donanim pargalan ile gelistirilebilecek modiilerliktedir. Ornegin Arduino Uno
modelinde normal olarak TCP/IP {initesi bulunmamakta ancak TCP/IP shield’1

takildiginda Uno modeli bu 6zellige sahip olmaktadir.
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Bu calismada Arduino Uno modeli kullanilmis olup APM kontrol cihazindan gelen
sinyallerin alinarak motorlara gondermeden 6nce filtrelenmesini ve daha esnek hale
getirilmesi i¢in kullanilmistir.  Arduino Uno kartinin bir goriiniimi Sekil 3.6’da

verilmigtir.

Sekil 3.6 Arduino Uno model kontrol kart: (Int. Kyn.8).
3.6 DC Motor Siiriicii Karti

IKA’nin herbiri 420 W giiciinde olan iki DC motorunu siirmek iizere BTS 7960 PN H
kopriisit mosfetlerin kullanildigi 2 adet siiriicii kartt kullanilmustir. Belirli pinlerine
uygulanan PWM sinyali sayesinde dc motorlar iizerinde hiz kontrolii rahatlikla
yapilabilmektedir. Motor kapasitesinin yiiksek olmasi1 nedeniyle korumali yiiksek akimli
bir siiriicii sistem secilmistir. BTS 7960 H kopriisii 43 ampere kadar akimlara
dayanabilmektedir. Besleme gerilimi olarak 5,5 V ile 27,5 V araligi kullanilabilmektedir.
Kiigiik yapisi nedeniyle devreler {izerinde fazla yer kaplamamaktadir. Siirticii kartinin bir

ornegi Sekil 3.7°de verilmistir.

Sekil 3.7 Dc motor siiriicti kart1 .
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3.7 Mobil Araclar

Bu c¢alismada hareketli platform olarak kullanilan iki farkli tipte mobil arag¢ kullanilmustir.
Bu araglar 4 tekerlekli olup arka iki tekerlek 2 adet DC motor ve motorlara bagh
rediiktorler tarafindan hareketlendirilmektedir. Sekil 3.8 (a)’da gosterilen aracin 6n
tekerlekleri sarhos teker yapisinda olmasi nedeniyle engebeli arazilerde rotadan saparak
deneysel ¢alismalarda dogruluk tespit oraninin diigmesine yol agmistir. Bu nedenle Sekil
3.8 (b)’de gosterilen 6n tekerlekleri sabit olan ikinci bir mobil arag imalati yaptirilmis ve

deneysel ¢alismalara bu aragla devam edilmistir.

(b)

Sekil 3.8 Caligmada kullanilan (a) ilk mobil arag, (b) ikinci mobil arag.

Motor dislilerinde bulunan enkoderler aracilifiyla alinan hiz bilgileri kontrol karti
tarafindan degerlendirilerek arag motorunun devir sayist Onceden tanimlanmig
parametrelere gore yeniden belirlenebilmektedir. Kullanilan mobil aracin siiriis
sisteminin blok diyagrami Sekil 3.9’da verilmistir. Gii¢ kart1 kontrol kartindan aldig

verileri motorlar1 kumanda edebilecek formata ¢evirmektedir.

Sol Motor Hiz

DC MOTOR1 (—> DisLl —> ENKODERJ

Kontrol Karti Giig Karti

DCMOTOR2 [—>| DisLi [—> ENKODER—‘

Sag Motor Hiz

Sekil 3.9 Siiriis sistemi blok diyagramu.
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Aragta kullanilan motorlarin teknik bilgileri Cizelge 3.3de belirtilmistir.

Cizelge 3.3 Mobil ara¢ ve dc motor teknik 6zellikleri.

Parametre Degerler
Motorun elektrik rezistansi 100-150 mQ
Motor Tipi 4200rpm Fir¢alt DC Motor
Gii¢ 420 W
Voltaj 24V
Indiiktans 240 uH ( 1kHz)
Boyutlar Uzunluk:20cm
Cap:8cm

Kullanilan ara¢ bir engelli aracinin yeniden diizenlenmesiyle olusturulmustur. Ancak
aracin sasesinin ve omurgasinin hassas bir sekilde ayarli olmasi biiyiik 6nem tasimaktadir.
Aracin belirlenen rotasindan sapmasi, belirlenen referans noktalardan ge¢memesine
dolayisiyla da sistemin karsilastirma yapamayarak nesne tespit edememesine yol

acgacaktir.

Arag tlizerinde kurulu bulunan ve sistemin ¢alismasi igin gerekli bir kisim cihaz ve

malzemeler bulunmaktadir. Bu cihazlar:

3.7.1 Kamera

Gelistirilen sistem i¢in gorilintliileme araglarinin ¢ok biiyiik bir 6nemi bulunmaktadir.
Yapilan tiim tespit ve tanima hesaplamalar1 goriintiileme araclarindan elde edilen imge
cergeveleri {izerinden gerceklestirilmektedir. Deneysel c¢alismalarda hesaplama
maliyetlerini karsilagtirmak amaciyla iki farkli tipte kamera kullanilmistir. Bunlardan
birincisi Nikon D5100 model kameradir. Bu kamera ile yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
elde edilmis ve deneysel c¢alismalarda kullanilmistir. Ikinci kamera ise Logitech HD

Webcam C270°dir. Bu kamera ile diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler alinmastir.

3.7.2 Bilgisayar Sistemi

Bu tez calismasinda goriintiileme sistemlerinden elde edilen tiim imge cerceveleri
izerinde gerceklestirilen analiz ve hesaplama islemleri dort ¢cekirdekli 2.8 GHz islemciye

sahip 4 GB RAM Kkapasiteli bir bilgisayar kullanilmistir.
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3.8 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglariin literatlirde ¢ok ¢esitli tanimlar1 yapilmistir. Bu tanimlardan bir kismi

asagida verilmistir.

Insan beyni iistiin 6zellikleri nedeniyle bilim adamlar1 tarafindan matematiksel olarak
modellenmeye ¢alisilmistir. Dogru modelleme i¢in beynin norofiziksel yapisi g6z 6niine
alinmig ve gesitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir (Elmas 2003). YSA’lar
deneyimlenen bilgiyi kaydeden ve kullanan fiziksel hiicreli sistemlerdir (Sagiroglu vd.
2003).

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgi tiiretebilme, yeni
bilgi olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri yardim almadan dogrudan
gerceklestirmek amaci ile gelistirilen sistemlerdir. Yapay sinir aglarinin, programlanmasi
¢ok zor ve miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir

bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilmektedir (Oztemel, 2012).

YSA, beynin bir gorevi yerine getirmek i¢in kullandigi yontemi modellemek igin
tasarlanmig bir sistemdir. YSA, yapay sinir hiicreleri de denilen islem elemanlarinin
birbirleri ile ¢esitli sekilerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde
diizenlenir (Haykin 1994).

YSA, paralel olarak islem yapan basit islem elemanlarindan olusan adaptif bir agdir. Bu
islem elemanlart gelistirilirken biyolojik sinir sisteminden ilham alinmistir. Bu agin islevi
islem elemanlar1 arasindaki genis ¢apli baglantilar tarafindan olusturulur (Atmaca et al.

2001 ).

YSA sistemleri genis bilgi parcalari iizerinden sagladiklart adaptif 6grenme kabiliyetleri,
gercek zamanl islemlerdeki kapasiteleri, kendi kendine organize olabilmesi ve hata

toleranslari nedeniyle popiilerdir (Wahi et al. 2010).
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3.8.1 Yapay Sinir Hiicresinin Modellenmesi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerinden olusmasi gibi, yapay sinir aglar1 da yapay
sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hiicreleri ayrica diiglim (node),
birim (unit) veya islem elemani (processing unit) olarak da adlandirilmaktadir. Bir yapay
sinir ag1, birbiriyle baglantili ¢ok sayida yapay sinir hiicresinden meydana gelmektedir.
Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinin basit bir modelidir. Yapay sinir aglarinin
icinde bulunan tiim sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi alirlar ve tek bir ¢ikt1 verirler.
Bu ¢ikt1 yapay sinir aginin disina verilen bir ¢ikt1 olabilecegi gibi baska bir yapay sinir
hiicresine girdi olarak da verilebilir (Bas 20006).

Bir yapay sinir hiicresi genel olarak bes temel bilesenden olugsmaktadir.
o Girdiler
o Agirliklar
e Toplama fonksiyonu
e Aktivasyon fonksiyonu
o Cikt1
Bilesenler Sekil 3.10°da verilmistir.

Girdiler, agin 6grenmesi istenen ornekleri igermektedir. “Input” olarak da adlandirilirlar.
Bu bilgiler dis ortamlardan ya da diger islem elemanlarindan gelebilir. Vektorel olarak

ifade edilmeleri gerekmektedir.

Girdi 1 -—.Ag‘ﬂlkl
Agirlik 2
Girdi 2 -—.

Toplama NET Aktivasyon
* Fonksiyonu Fonksiyonu
¥ f(NET)

Sekil 3.10 Bir yapay sinir hiicresinin yapist (Gurney 1996).
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Agirliklar, igslem elemanlarma giren bilgilerin hiicre ¢ikisina yansima derecesini
belirleyen sayisal degerlerdir. Degeri ne kadar biiyiikse ¢ikis degerine o kadar fazla etkisi
olmaktadir. Bir ag yapisi i¢erisinde bir islem elemanina gelen tiim baglantilarin bir agirlik
degeri bulunmaktadir. Bu sekilde her islem elemaninin sonuca ayri ayri etki

edebilmektedir.

Toplama fonksiyonu boliimii islem elemanlarinin girisine uygulanan girdilerden net bir
deger elde etmektedir. Bu ¢alismada kullanilan toplama fonksiyonunda gergeklestirilen
islemler Denklem 3.2°de ifade edilmistir.

NET = YN | Agurlik;. Girdi; (3.2)

Bu denklemde; 7 YSA islem elemaninin indis numarasini, Vislem elemani sayisini ve

NET islem elemaninin net ¢iktisini ifade etmektedir.

Sekil 3.10’da NET olarak ifade edilen toplam giris bilgisi hesaplandiktan sonra iglem
elemant tarafindan bu bilginin islenerek bir ¢ikt1 iiretilmesi gerekmektedir. Bu ¢iktinin
tiretilmesi igin kullanilan fonksiyonlara aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu ya da
harekete gecme fonksiyonu da denilmektedir. Yapilan literatiir taramasinda siklikla
kullanildig1r gozlemlenen bir kisim aktivasyon fonksiyonlarindan Dogrusal fonksiyon
Denklem 3.3’de, Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.4’de ve Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Denklem 3.5’de verilmistir.

Dogrusal fonksiyon

Cikti=F(NET) = NET (3.3)

Sigmoid fonksiyonu
Cikti=F(NET) =1/1 + e NET (3.4

Hiperbolik tanjant fonksiyonu
Cikti=F(NET) =(eNET + e NET)/(eNET — ~NET) (3.5)
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3.8.2 Yapay Sinir Aglarinin Mimarisi

Yukarida agiklanan islem elemanlar1 bir araya gelerek yapay sinir agini olusturmaktadir.
Bu elemanlar genellikle birbiriyle baglantili 3 katman halinde bir araya getirilmistir. Bu
3 katman, girdi katmani (input layer), ara katman (hidden layer) ve ¢ikt1 katman1 (output
layer) olarak adlandirilir. Girdi katmani, dis ortamdan alinan verileri ara katmanlara iletir.
Bazi yapay sinir aglarinda bu katmanda herhangi bir bilgi isleme olmamaktadir. Ara
katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina iletir. Gizli katman
olarak da adlandirilan ara katman birden fazla olabilmektedir. Ara katmanlar ¢cok sayida
islem elemani icermektedirler ve bu hiicreler yapay sinir ag1 i¢indeki diger hiicrelerle
baglantilidirlar. Ciktt katmani, ara katmandan gelen islenmis bilgileri dis ortama
aktarmakla gorevlidir (Bas 2006). Bu calismada kullanilan ileri beslemeli YSA

mimarisinin Sekil 3.11°de verilmistir.

Giris Gizli Katman Cikis Katmani
Katmani
| e =
Gy Topl%lma Aktivgsyon ) Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu ] Fonksiyonu Fonksiyonu
. ¢
Net=Y_, G;. AH;, | H,=F(Net) A 0 =30 H.4c, | ¢ =F(©0y) ]
. 50
AHs 4|
Gs

AH, 50 Toplama Aktivasyon [—
- Fonksiyonu Fonksiyonu

Net=X>_, G;. AH; 50 | Hso=F(Net)

AHs 5

Sekil 3.11 Calismada kullanilan 3 katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi.

Bu mimaride G girdi verilerini, AH gizli katman agirliklarini, AC ¢ikis katmani
agirliklarini, H gizli katman ¢ikislarini ve ¢ yapay sinir aginin ¢iktisini temsil etmektedir.
Bu mimari 3 katmandan olusmustur. Girdi katmaninda 5 adet girdi verisi bulunmaktadir.

Gizli katman 50 adet islem elemanindan olusmustur. Cikt1 katmani ise bir adet ¢ikti
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verisinden olusturulmustur. Kullanilan yapay sinir aginin ayrintilari “3.10 Nesne Tanima

Islemleri” boliimiinde ele alinmistir.

3.8.3 Illeri Beslemeli Geri Yayimmh Yapay Sinir Aglari

Bu metotta her katman birgok islem elemanindan olusmakta olup, katmanlar kendi
aralarinda belirli bir sayisal agirliga sahip baglantilar ile baglanmaktadirlar. Bu agirliklar
agirhik vektorleri seklinde ifade edilirler. Her katmandaki islem elemani sayisi
degisebilmektedir. Islem elemanlar1 girdiyi ya baslangi¢ girdilerinden ya da ara
katmanlardan almaktadirlar. Yani girdi katmanindan itibaren ileri dogru hesaplama
yapilir. Yapay sinir aginin ¢iktisi iiretildikten sonra hedeflenen deger ile olusan ¢ikti
arasindaki fark geriye yaymim algoritmasi (Lippmann 1987) kullanilarak girdi
katmanindan itibaren tiim agirliklarin gilincellenir. Sekil 3.12.’de calismada kullanilan

ileri beslemeli geri yaymimli yapay sinir aginin genel yapist verilmistir.

Gergek
Cikt1

T

Girdi | L .C ® @B } Beklenen
grubu G; ® > YSA Cikt1
G, @ ——» Hata
G: ® Fonksiyonu
= (OKH)
VYlerll(il Agirliklarin
agirinear yeniden
hesaplanmast
(LM)

Sekil 3.12 Caligmada kullanilan ileri beslemeli geri yayinimli yapay sinir agi.

Ileri beslemeli geri yaymmmli aglar iki asamada degerlendirilebilmektedir. Birinci
asamada girdi verilerini agirhik vektorleri ile isleyerek ileri dogru hesaplama
yapilmaktadir. Ikinci asamada ise beklenen ciktilar ile gercek ciktilar arasindaki hata
miktar1 dikkate alinarak tiim agirliklarin yeniden hesaplanir. Baglanti agirliklar
baslangigta rastgele sayisal degerler olarak iiretilirler. Ileri dogru hesaplama ve geriye
dogru yeniden agirlik hesaplama islemlerine beklenen ¢ikt1 degerleri ile gercek ¢iktilar
arasindaki fark belirli bir esik degerin altina diisene kadar devam edilir. Egitilmis yapay

sinir agina yeni bir girdi grubu verildiginde kesin olarak belirledigi agirliklart ile girdi
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grubunu igleyerek ¢ikt1 bilgilerini hesaplar. Hata fonksiyonunun degerini en aza

indirgeyen agirlik vektorleri 6grenme sorununun ¢6ziimii olan agirhik vektorleridir.

Geri yaymim algoritmasindaki en 6nemli siireglerden biri de beklenen ¢iktilar ile gergek
¢iktilar arasindaki hatanin en aza indirgenmesidir. Bu islem hata fonksiyonunun yerel
minimum noktalarini hesaplayarak gergeklestirilir. Hata fonksiyonunun yerel minimum
noktasina ulasmak i¢in iterasyonlar boyunca hata egrisinin tiirevi alinarak egim
hesaplamasi yapilir. Her seferinde egrinin iist kismindan minimumun bulundugu alt
kisma dogru bir inis gergeklesir. Bu nedenle uygulanan bu yonteme Gradyan Inis

Yontemi denilmektedir.

Tasarlanan agda 6grenme fonksiyonu olarak Matlab R2013 yaziliminda ‘learngdm’
fonksiyonu olarak ifade edilen gradyan inis (Gradient Descent) yontemi kullanilmis, agin

hata performansi i¢in ise OKH (ortalama karesel hatalar - MSE) yontemi kullanilmistir.

Bu c¢alismada OKH fonksiyonunun ayrintili ifadesi Denklem 3.6’da verilmistir. Bu
esitlikte N agin ¢ikt1 sayisini, i ise ¢ikt1 indisini ifade etmektedir. Burada beklenen deger

(B) ile gercek cikti (€) sayisal degerleri birbirine yaklastirilmaya ¢alisilir.
1
Hata = -3 (B; — G)? (3.6)

Egitim icin agirliklar1 Levenberg-Marquardt (LM) optimizasyonuna gore giincelleyen
Matlab yazilimmin ‘trainlm’ fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon en hizli sonug
veren egitim fonksiyonu olup diger fonksiyonlara gore daha fazla bilgisayar hafizasina

ihtiya¢ duymaktadir (Int.Kyn.5).
3.8.4 Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Denetimli, denetimsiz ve destekleyici egitim olmak iizere ii¢ cesit egitim modeli
bulunmaktadir. Denetimli 6grenmede yapay sinir agina hem girdiler hem de girdiler
karsiliginda olugmast gereken ciktilar verilir. Sistemin goérevi girdi degerlerinin ¢ikti
degerlerine haritalanmasi dolayistyla girdi degerleri ile ¢ikt1 degerleri arasindaki iligkiyi

¢ozmektir (Adiyaman 2007).
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Denetimsiz 6grenmede yapay sinir agina girdiler karsiliginda olusmasi gereken ¢iktilar
verilmez. Agin girdi ve ¢ikt1 iligkisini kendi kendine 6grenmesi beklenir. Daha ¢ok
siniflandirma problemlerinde kullanilir. Kohonen ve ART yapay sinir ag1 modellerinde

kullanilmaktadir.

Destekleyici 6grenmede yapay sinir agina girdiler karsiliginda ciktilar verilmez ancak
bulunan ¢iktinin dogru olup olmadigma dair bir sinyal verilir. LVQ yapay sinir ag1

modelinde kullanilir.

Yapilan ¢alismada denetimli egitim modeli kullanilmistir. Tasarlanan ileri beslemeli geri
yaymimlit YSA’na girdi verileri ile birlikte beklenen ¢iktilar da verilerek tiim
katmanlardaki agirlik vektorlerinin gilincellenmesi saglanmistir. Yayalar i¢in 200 adet,
otomobil ve bisikletliler icin ise 100 adet veriden olusan girdi setleri kullanilarak YSA

egitilmistir.

3.9 Dinamik Nesne Tespit Islemleri

Dinamik nesne tespit islemlerinde bes farkli yontem uygulanmistir. Bu yontemlerin

hepsinde de uygulanan iki adet genel prensip mevcuttur. Bu prensipler;

1. Gergek zamanh ¢alisma Oncesi rota iizerinde varsayilan arka plan modelleme ve
hafizaya kaydetme,
2. Gercek zamanli ¢alisma sirasinda rota ilizerinde anlik modelleme ve hafizadaki

referans model ile karsilagtirmadir.
Gergek zamanli hareket oncesi yapilan islemleri belirten “1” numarali prensibin rota

tizerinde K, ile K,, referans noktalar1 arasinda uygulanisini gosteren senaryo Sekil

3.13’de resim olarak verilmistir.
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Modelle

IR || CXP

Hafizaya Hafizaya Hafizaya Hafizaya
kaydet kaydet kaydet kaydet

Sekil 3.13 “1” numaral1 prensibin uygulama adimlari.

Bu senaryoya gore;

e Mobil ara¢ kullanilan yonteme gore degismekle beraber 1, 5 ya da 10 defa rotay1
takip ederek referans noktalardan gecis yapar.

e Her geciste K; ile K,, arasindaki referans noktalarin tam tiizerindeyken
varsayilan arka plana ait bir adet goriintiiyii fotograflar.

e Son gecisle birlikte K; ile K, arasindaki her bir referans noktasi i¢in segilen
yonteme gére modelleme islemi yapilarak referans modeller elde edilir.

e Her bir referans nokta i¢in elde edilen referans modeller sistem hafizasina
kaydedilir.

Sekilde iki referans nokta arasindaki mesafeyi gosteren X degiskeni ve Gegis Aralig

parametrik olarak degistirilebilmektedir.
Gergek zamanli hareket ile ilgili uygulamalarin yapildig1 “2” numarali prensibin rota

iizerinde K; ile K, referans noktalar1 arasinda uygulanisini gosteren senaryo Sekil

3.14°de resim olarak verilmistir.
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~——

H(Ky)ile H(K,) ile H(K3) ile
kargilastir kargilagtir karsilastir

Sekil 3.14 “2” numaral1 prensibin uygulama adimlart.

Gergek zamanli hareket senaryosunda;

e Mobil ara¢ gercek zamanli hareketine baglar. K; ile K, arasindaki referans
noktalarinin her birinin tam {izerinden gegerken araka plana ait goriintiiyi
fotograflar.

e Gelistirilen Yontemlerden hangisi ile calisiyorsa o yonteme gore aldigi imge
cergevesini modeller.

e Olusturdugu anlik model ile hafizada kayith ilgili Yontemin referans modelini
karsilastirir.

e Karsilastirma sonucu nesne var ise tespit ve tanima islemine gegilir yok ise yola

devam edilir.

Nesne tespit islemlerinde bes farkli yontem kullanilmistir. Yontemlerin tamaminda
yukarida belirtilen genel prensipler kullanilmaktadir. Ancak varsayilan arka plan
modelleme iglemleri ve nesnelerin tespit islemlerinde farkli yontemler kullanilmistir.

Kullanilan yontemler:

1. GPS Destekli Hareket Bolgesi Belirleme ve Geometrik Doniigtim,
2. GPS Destekli Cer¢eve Hizalama ve Cergeve Cikartma,
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Gradyan Tabanli Gri Seviye Degisimi Modellemesi ile Hareketli Nesne Tespiti,
4. Ozellestirilmis Arka Plan Modellemesi ile Dinamik Nesnelerin Tespiti,
5. Ogzellestirilmis Imge Cakistirma Yontemi ile Hareketli Nesnelerin Tespiti

Y ontemleridir.

3.9.1 Yontem 1: GPS Destekli Hareket Bolgesi Belirleme ve Geometrik Doniisiim

Kullanilan mobil ara¢ programlandigi rotas1 boyunca yatay eksende yaklasik olarak ayni
noktalardan geg¢mektedir. Bu durumda herhangi bir K; koordinatinda yatay eksen
boyunca aracin gecgebilecegi noktalardan alinacak varsayilan arka plan gériintiileri hemen
hemen ayni1 karakteristikte olacaktir. Belirlenen K; referans noktalarinda arka plani temsil
edebilecek bir goriintii nesnesi elde edilebildigi durumda anlik goriintiiler ile kiyas
edilerek goriintiideki hareketli nesneler elde edilebilecektir. Bu calismada arka plani
temsil etmesi i¢in bir referans 6znitelik matris modeli olusturulmustur. Bu modelin
olusturulmast i¢in; 6ncelikle arag tizerindeki kamera ile 6nceden belirlenmis rota boyunca
belirlenen K; noktalarindan varsayilan arka plan goriintii ¢er¢eveleri alinir. Bu goriintii
cerceveleri referans goriintiiler R; olarak adlandirilmistir. Bu ¢ergeveler Sekil 3.15°de
gosterildigi gibi belirli yatay eksen araliklarinda ve belirli bir sayida alinir. Bu ¢aligmada
her bir koordinat icin beser adet goriintii g¢ercevesi referans alimmustir. Her bir
R; cercevesinin Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra her birinde ortak olan en giicli
Oznitelikler belirlenir. Bu sekilde en giiglii 6zniteliklerden olusan referans 6znitelik matris
modeli elde edilmis olur. Bu model matrisi kendi GPS koordinati ile birlikte sistem
hafizasina kaydedilir. Bu model matrisleri mobil aracin gercek zamanli hareketi sirasinda
alinacak goriintiilerle ayn1 arka plan Ozelliklerine sahip olacaktir. Bu sekilde K;
konumundaki varsayilan arka plan sisteme Ogretilmis ve aracin engel belirlemesi ve
cevresindeki nesneleri tespit edebilmesi igin degerli bilgiler ¢ikarabilmesi saglanmistir.
Bu ¢aligmada; mobil aracin yatay eksen lizerinde gecis yapabilecegi araliklar 0,5 m ve 2

m arasinda degistirilmistir.
Calisma iki adimdan olusmustur. 1. adimda ger¢ek zamanl islemler oncesi bir defa

yapilan hazirlik caligmasit yapilmis ve 2. adimda ise ger¢ek zamanli islemler

gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.15 Yatay eksen gecis araliklari.

Hareketli nesnelerin tespiti i¢in olusturulan sistemin genel akis semast Sekil 3.16°da
verilmistir. Insansiz kara araci hareketli nesne tespiti igin ilerlemeye baslamadan 6nce
belirlenen giizergaha ait her bir K; referans noktasi i¢in fotograflanan referans imgelerin

Oznitelik matris modelleri olusturulur.

ilerle <

v

GPS Oku

Hafizada iligkili
koord. var mi?

Referans modelin
aznitellk matrisini al

v

Anlik gérintaya
yakala ve dznitelik
matrisini olustur

)

Referans model ile
karsilastir

H (Nesne yok)

Eslesme orani esik
degerden az mi2

E (Nesne var)

Geometrik
Ddndsim

Sekil 3.16 Mobil arag ilerleyisinde kullanilan genel akis semasi.
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Bu modeller temel referans modeli olarak oOzniteliklerin karsilastirilmasinda
kullanilacaktir. Olusturulan algoritmaya gore arag¢ belirlenen giizergahta goriintii alarak
ilerlemeye baslar ve es zamanli olarak GPS konumunu okur. Okudugu konum hafizada
iligkili bir konum ise iliskili konuma ait referans Oznitelik matris modeli ile anlik
gOriintlinlin Oznitelik matrisi nicel olarak eslestirilir. Eslesme orani yiliksek ise anlik
goriintiide herhangi bir nesnenin bulunmadigina karar verilirken, eslesme orani diisiik ise
anlik goriintiide hareketli nesne ya da nesnelerin bulunabilecegine karar verilerek nesne

silueti ¢ikarma adimlarma gegilir

3.9.1.1 Referans Oznitelik Matris Modelinin Olusturulmasi

Birinci Yéntemde IKA nin iizerinde bulunan kameranin iirettigi gercek zamanli (anlik)
imge gergeveleri ile GPS sisteminden elde edilen koordinat bilgilerinin senkron olarak
calismasini saglayan bir sistem gelistirilmistir. Oncelikli hedef gergek zamanli gériintiiler
ile calisirken bilgisayar sistemlerinin CPU ve hafiza kapasitelerini yormadan yiiksek
dogrulukta karsilastirmalar yaparak sonu¢ almaktir. Aksi takdirde kararli sistemler
gelistirilse bile pratikte uygulama sans1 bulunmayabilmektedir. Sistemin dogru olarak
calisabilmesi i¢in uygulama oOncesi gergeklestirilmesi gereken bir takim hazirliklar

bulunmaktadir. Bu hazirliklar asagidaki sekilde 6zetlenebilir;

1. Adim

Bu adimda referans imgeler elde edilmektedir. Universite kampiisii ierisinde belirlenen
bir rota boyunca GPS koordinatlarinin (K;) her belirgin degisimine karsilik gelen
konumlardan varsayilan yani hareketli nesne igermeyen arka plan imgeleri
fotograflanmistir ve bunlar referans imgeler olarak adlandirilmiglardir. Bu yontemde her
bir referans GPS koordinati i¢in bes farkli referans imge kullanilmistir. Imgeler her bir
koordinat i¢in Sekil 3.15’de verilen gecis araliklar1 dahilinde aracin gegebilecegi farkl
noktalardan ve farkli bakis agilariyla fotograflanarak elde edilmistir. Yapilan islem kisaca

Sekil 3.17’de ifade edilmistir.
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Sekil 3.17 Belirlenmis koordinatlardan elde edilen referans imgeler.

2. Adim

Bu adimda rota boyunca her bir K; GPS koordinatinda fotograflanan referans imgelerin

Oznitelikleri ¢ikartilmaktadir.

Imge iizerinde herhangi bir (X,y) konumunda bulunan her bir 6znitelik 1x64 boyutunda
bir vektor olarak ifade edilmektedir. Bu ¢alismada SURF, Harris ve FAST olmak iizere
baslica 3 adet 6znitelik ¢ikartma algoritmasi kullanilmistir. S6z konusu algoritmalarin
performanslari karsilastirilarak mevcut arka planin karakteristigine en uygun 6znitelik

¢ikartma algoritmasinin belirlenmesi amaglanmistir.

SURF algoritmas1 bir imgedeki Oznitelikleri bulurken farkli standart sapmaya sahip
Gauss filtreler uygulanmis 6l¢ek uzaylarinda islem yapar. Farkli 6l¢eklerde bulunan
imgelerden DoG (Difference of Gaussians) fonksiyonu uygulanarak, yerel en kiigiik ve
en biiyilk noktalar1 Oznitelik noktasi1 olarak belirlenmektedir. Bu sekilde ol¢ekten
bagimsiz olan en kararli noktalar 6znitelik noktasi olarak belirlenmektedir. FAST ve
Harris algoritmalar1 daha ¢ok imge iizerinde bulunan koseleri 6znitelik noktasi olarak

tespit etmektedir. FAST algoritmasi, piksellerin etrafinda kesikli bir daire belirleyerek
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151k siddetinin degisimine gore bu pikselin kdse ya da kenar olup olmadigini tespit
etmektedir. Harris ise basitce farkli yonlerdeki gradyan degisimlerinden bir matris
olusturmakta ve bu matrisin 6z degerlerine gore koseleri belirlemektedir (Erhan et al.

2013).

3. Adim

Belirlenmis her bir GPS koordinati i¢in fotograflanmis 5 referans imge seti i¢in farkl
Oznitelik matrisleri hesaplanmistir. Bu adimdaki amag her bir koordinati tek bir 6znitelik
matrisi ile temsil etmektir. Bu nedenle referans imgelerin hepsinde de ortak olan en kararl
Ozniteliklerin bulunmas1 gereklidir. Bu matris model Oznitelik matrisi olarak
adlandirilmistir. Bu sekilde yazilimin calisacagi bilgisayar sistemlerinde 3264x4928 ve
480x640 boyutlarindaki iki farkli imge ¢ergeve matrislerinin islenmesi yerine arka plani
temsil edecek ¢ok daha kiigiik boyutlarda 6znitelik matrisleri kullanilmistir. Bylece
bilgisayar CPU ve hafiza kapasitelerinde biiyiik 6l¢iide tasarruf saglandigi gibi islem
hizinda da biiyiik artiglar saglanmustir.

Mobil aracin dogrudan rotasi ilizerinde yakin g¢evresinde bulunabilecek ya da uzak
cevresinde bulunabilecek hareketli nesnelerin tespitinin daha kesin olarak yapilabilmesi
i¢in referans imgeler 13 ayr1 pargada boliimlenerek degerlendirilmislerdir. Boliimlerden
B; daha az detay bulunduran yol kismini igerirken B, ile B;3 arasi boliimler detay igeren
kisimlardan olusmustur. Parcalara ayrilmis ornek bir referans imge Sekil 3.18’de
gosterilmistir. Burada imgelerin iist kismindaki hareketler uygulama alan1 disinda
oldugundan dikkate alinmamstir. imgenin orta kismi1 (B,.. B;3) yogun islem alan1 olarak
belirlenmistir. imgenin alt kism1 (B;) aracin hareketi sirasinda orta kisimda belirlenen
nesne alt kisma gegeceginden ve nesne biiyliyeceginden bilinen algoritmalar uygulanmis

ve bir performans karsilastirmasi yapilmamaistir.

Referans imge setinin tamaminda ortak olarak bulunan 6zniteliklerin hesaplanabilmesi
icin 1x64 boyutunda ifade edilen 6znitelik vektorleri arasindaki dogrusal uzakliklarin
hesaplanarak en kii¢clik olanin segilmesi gereklidir. Vektorler arasindaki dogrusal

uzakliklarin tespiti i¢in ED, SAD ve NCC yontemleri uygulanmaistir.
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Sekil 3.18 Ornek referans imge boliimlemesi.

NCC yonteminde ED ve SAD yontemlerinden farkli olarak vektorler arasindaki dogrusal
uzaklik degil vektorlerin benzerligi hesaplanir. Bu nedenle olusan degerler arasinda en
kiigiik deger degil en yiiksek deger bulunmalidir. Hesaplanan deger 1°e ne kadar yakin
ise iki vektor birbirine o kadar benzer demektir(Martin and Crowley 1995).

Herhangi iki adet referans imgenin Oznitelik matrisleri Denklem 3.7°de gosterildigi
sekilde ifade edilebilir. Bu matrislerin her bir satir1 bir adet 6znitelige ait sayisal degerleri
ifade etmektedir. Bu nedenle R1 ve R2 referans imgelerinde ayni noktay1 isaret eden ortak
ozniteliklerin  bulunmasi icin; Ozniteliky, matrisinin her bir satir vektdriiyle
Oznitelikg, matrisinin tiim satir vektdrleri dongii icerisinde karsilastirilarak en kiigiik

dogrusal uzakliga sahip olanlarin ortak 6znitelik olarak belirlenmesi gerekir.

X110 X164 (3.7)
Oznitelikp, =[ P : ]

Xn1 " Xne4

Y1 7 Yiea
Oznitelikp, = L !

m1 7 Yme4

Ortak Oznitelikleri belirlemede tesadiifi eslesmeler nedeniyle bir takim zorluklar
olusabilmektedir. Bu sorunu agmak amaciyla referans imgeler arasindaki eksenel
kaymalarin belirli bir esik degerden daha biiyiik olamayacagi varsayilarak indeksEsik ve
mesafeEsik isminde iki adet esik deger belirlenmis ve eslestirme islemi i¢in 6zgiin bir
algoritma gelistirilmistir. Yukarida verilen kod pargacigini akis ¢izelgesi olarak ifadesi
Sekil 3.19°da sunulmustur.
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i=1:j=1
i_son=size(R)
Jj_son=size(A)

¥

Uzaklik(j) = J@znitelikm(i, 2) — Oznitelikg,(Jj,: ))?

¥

Tampon(3,3) olustur.
En kiiciik 3 adet uzaklik degerini ve indeksini yaz.
t=1.

Min(Tampon) kalic1 tabloya
yaz.

i=it+l.

=1

Sil Sil Sil

Sekil 3.19 Oznitelikler arasindaki en kisa mesafenin bulunmas1 amaciyla gelistirilen algoritma.

Bu algoritmaya gore; Ozniteliky, matrisinin bir satir1 ile Oznitelikg, matrisinin tiim
satirlart arasindaki dogrusal uzaklik hesaplanmakta ve en kiiciik ii¢c adet deger indisleri
ile birlikte Tampon isimli matrise yazdirilmaktadir. Tampon matriste tesadiifi eslesmeler
nedeniyle mesafeEsik ve indeksEsik degerlerini asan satirlar silinerek matris
filtrelenmekte ve kalan satirlar i¢inde en kiigiik degerin bulundugu satir Uzaklik isimli
diziye yazdirilmaktadir. Bdylece Ozniteliky, matrisinin i’nci satirma en yakin olan
Oznitelikg, satir1tespit edilmektedir. Bu islem déngii igerisinde Oznitelikg, matrisinin
tim satirlar1 i¢in gerceklestirilerek R; ve R, referans imgeleri arasindaki ortak

Oznitelikler tespit edilmektedir.

Bu islemin diger referans imgeler arasinda da yapilmas: sonucunda; her bir GPS
koordinatin1 temsil eden referans imge setinin tamaminda ortak olarak bulunan en giiclii
Oznitelikler tek bir matris halinde tespit edilmistir. Bu matris ger¢cek zamanli uygulama
yapilirken rota {izerindeki GPS koordinatlarindan alinacak anlik arka plan imgelerinin

karsilastirilacagi model 6znitelik matrisidir.
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4, Adim

Bu adimda o ana kadar elde edilen veriler hafizada depolanir. Hafizaya kayit yapilirken
sadece model Oznitelik matrisinin depolanmasi yeterli olmaz. GPS koordinat bilgisi ve
kullanilan 6znitelik ¢ikartma algoritmasi da model 6znitelik matrisiyle iliskilendirilerek

hafizada saklanir.

3.9.1.2 Gerg¢ek Zamanh Hareketli Nesne Tespiti

Hareketli nesnelerin ger¢ek zamanli tespiti icin mobil ara¢ kontrol sisteminin hafizasinda
rotast boyunca gegecegi her bir GPS koordinati i¢in bir model Oznitelik matrisi
olusturulmustur. Mobil arag¢ belirlenen rota boyunca ilerlerken iizerinde bulunan GPS
alic1 sistem sayesinde 500 ms’de bir koordinat bilgilerini almaktadir. Zamansal bir dongii
icerisinde bu bilgi hafizadaki koordinat bilgileri ile karsilastirilir. Uyusma saglandig
anda aracin tlizerinde bulunan kamera ile anlik bir fotograf ¢ekilir. Bu fotograf anlik
goriintli olarak adlandirilir. Anlik goriintiiniin hafizada iliskili 6znitelik ¢ikartma
algoritmasi ile anlik 6znitelik matrisi olusturulur. Bu adimdan sonra model 6znitelik
matrisi ile anlik Oznitelik matrisinin eslesen Oznitelikleri ED, SAD ve NCC
yontemlerinden birisiyle hesaplanir. Hesaplama sonrasi anlik eslenik 6znitelik matrisi

elde edilir.

Rota tizerindeki K; 'nci GPS koordinat noktasindaki hareketli nesne tespiti igin
gerceklestirilen gergek zamanli islemler Sekil 3.20°de ifade edilmistir. Sekilde sistem
hafizasinda olusturulan 6znitelik matris modeli (solda) ile gercek zamanli hareketli nesne
tespit modeli (sagda) goriilmektedir. Anlik eslenik Gznitelik matrisi lizerinde Sekil
3.18°de B, ile B;3 arasinda ifade edilen boliimlerin eslesen 6znitelik nokta sayilari ayri
ayr1 hesaplanir. Olciim neticesinde her béliim igin esik degerin iistiinde bir sayida
Oznitelik uyusmas: saglanmis ise sahne bos yani herhangi bir yabanci nesne
bulunmadigina kanaat getirilir. Bu durumda arag¢ kontrol sistemine ilerle bilgisi iletilir.
Herhangi bir boliimde esik degerden daha az miktarda bir uyusma var ise arka planda

yabanci bir nesne bulundugu karar1 verilir.
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Referans Oznitelik Matris Modeli Anlik imgenin Oznitelik Matrisi
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Sekil 3.20 K; ’nci koordinat noktasi igin hafizadaki model ile gercek zamanli bilgilerin
karsilagtirilmas.

Gelistirilen bu modelin CPU ve RAM bazindaki hesaplama yiikii Geometrik Doniisiim
(Gonzalez et al. 2009) + Cergeve Cikarma (Weng et al. 2010) ve Gauss (Stauffer and
Grimson 1999) yontemlerine gore daha az olarak gerceklesmektedir. CPU ve RAM

bazinda yapilan testler Cizelge 4.6’da verilmistir.

Arka planda yabanci bir nesnenin bulunduguna karar verildigi anda nesne siluetinin
tespiti icin gerekli olan islem adimlarina gecilir. Kameranin hareketinden dogan
gliriiltiiniin dengelenmesi yani imge c¢ergevelerinin referans imgeye geometrik olarak
hizalanmas1 gerekir. Bu islem birinci boliimde de bahsedildigi iizere bir imge ¢akistirma
yontemi olarak geometrik doniisiim ile gerceklestirilir. Bu calismada geometrik
donlisimiin  6teleme hareketi hesaplanarak imge ¢ergeveleri arasinda hizalama

gergeklestirilmistir.

Girdi uzayindaki imgeyi f(w, z) olarak kabul ettigimizde ¢ikt1 uzayinda doniistiiriilmiis
g(x,y) imgesini f(w,z) cinsinden Denklem 3.8 ‘de goriildiigii sekilde ifade
edilebilmektedir. Geometrik doniisiimiin 6teleme matrisini ifade eden T matrisi Denklem
3.9’da gosterildigi sekilde kullanilmaktadir (Gonzalez et al. 2009).

gG)=f(T~H(x, D (3.8)

Déniisiim matrisleri: Oteleme hareketi icin,
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1 0 O
T=[0 1 0] (3.9)
5 &, 1

Burada §,, X eksenindeki Gtelenme miktarini, 8,y ise ¥ eksenindeki Gtelenme miktarini
piksel cinsinden ifade etmektedir. Gergeklestirilen doniisim uygulamasiyla uzamsal
degisimleri dengelenen gercek zamanli arka plan imge ¢ercevesi bir Onceki imge

cercevesinden ¢ikartilarak nesne silueti elde edilir.

3.9.2 Yontem2: GPS Destekli Cer¢eve Hizalama ve Cerc¢eve Cikartma

Iki yontem arka plan modellenmesi olarak ayni ancak nesne tespiti noktasinda farkl
ozellikler tagimaktadir. Bu yontemde olusturulan algoritmanin genel akis semasi Sekil
3.21°de verilmistir. Bu algoritmaya gore arag belirlenen rotada goriintii alarak ilerlemeye

baslar ve es zamanli olarak GPS konumunu okur.
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Sekil 3.21 Yontem-2 dinamik nesne tespitinde kullanilan akis semasi.
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Okudugu konum hafizada iliskili bir konum ise iliskili konuma ait referans 6znitelik
matris modeli ile anlik goriintiiniin 6znitelik matrisi eslestirilir. Bu sekilde ardisik imge
cerceveleri arasinda iki boyutlu ¢ergeve hizalama yontemi (Gonzalez et al. 2009) ile iki
matris arasindaki kayma vektorii hesaplanir. Bu asama sonrasinda cergeve g¢ikarma
islemleri gergeklestirilip anlik goriintiide hareketli ya da hareketsiz bir nesne bulunup

bulunmadigi analiz edilir.

3.9.2.1 Referans Oznitelik Matris Modelinin Olusturulmasi

Bu yontemde Yontem-1 ile ayni sekilde hafizada kaydedilmis olan referans 6znitelik
matris modeli kullanilmaktadir. Bu model temel referans modeli olarak ozniteliklerin
karsilastirilmasinda kullanilmistir. Model matrisin hazirlanist Yontem-1’de agiklanan

“3.9.1.1 Referans Oznitelik Matris Modelinin Olusturulmas1” béliimiinde verilmistir.

Yontem-2’de yapilan imge boliimleme isleminde Yontem-1’den farkli olarak referans ve
anlik imgeler 3 parcaya boliinerek degerlendirilmislerdir. Boliimlere ayrilmis 6rnek bir
imge Sekil 3.22°de gosterilmistir. B; daha az detay bulunduran yol kismini igerirken B,
detay igeren kisimlardan olusmustur. B; ve B;, bolimleri ilgilenilen alan disinda oldugu
icin dikkate almmamustir. Imgenin orta kismi ( B, ) odaklanilacak boliim olarak

belirlenmistir. Sadece bu boliimdeki hareketli nesneler taranmis ve tespit edilmistir.

Sekil 3.22 Yontem-2 boliimlenmis imge.
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Referans imge setinin tamaminda ortak olarak bulunan 6zniteliklerin hesaplanabilmesi
icin 1x64 boyutunda ifade edilen 6znitelik vektorleri arasindaki uzakliklarin hesaplanarak
en kiiciik olanin se¢ilmesi gereklidir. Bu islem Yontem-1’de agiklandigr gibi ED, SAD

ve NCC yontemleri ile gergeklestirilmistir.

3.9.2.2 Gerg¢ek Zamanh Hareketli Nesne Tespiti

Gergek zamanli igslemlerin baglangicinda mobil ara¢ kontrol sisteminin hafizasinda rotasi
boyunca belirlenmis her bir GPS koordinati i¢in varsayilan arka plani temsil eden bir
model matris olusturulmus durumdadir. Mobil arag belirlenen rota boyunca ilerlerken
tizerinde bulunan GPS alict sistem sayesinde 500 ms. ‘de bir koordinat bilgilerini
almaktadir. Zamansal bir dongii igerisinde bu bilgi hafizadaki koordinat bilgileri ile
karsilagtirilir. Uyusma saglandigi anda aracin iizerinde bulunan kamera ile arka planin
goriintlisii yakalanir. Bu goriintii anlik goriintii olarak adlandirilir. Anlik goriintiiniin
SURF 0znitelik ¢ikartma algoritmasi ile kendine has anlik 6znitelik matrisi olusturulur.
SURF yonteminde her bir Oznitelik 1x64 birimden olusan satir vektorler halinde
belirlenmektedir. Boylece hem model matris hem de anlik matris satir vektorler haline
getirilmistir. Bu adimdan sonra referans model matris ile anlik 6znitelik matrisinin
oznitelikleri eslestirilerek aralarindaki iki boyutlu kayma vektdrii bulunur. Iki matrisin
eslestirilmesi amaciyla model matrisin her bir elemani i¢in anlik matrisin en yakin
mesafede bulunan elemani belirlenir. Vektorler aras1 dogrusal uzaklik belirleme i¢in ED
yontemi kullanilmis ve model matrisin her bir elemanina en yakin anlik matris
elemanlarindan olusan bir Uzaklik; ; matrisi olusturulmustur. Bu matrisin olugturulmasi

islemlerinde Sekil 3.19°da ayrintilar1 agiklanan algoritma kullanilmistir.

Hesaplama sonrasi referans goriintli ile anlik goriintii arasindaki iki boyutlu kayma
vektori yaklasik olarak belirlenmistir. Kayma vektorii uzamsal bir kayma mesafesi ve bir
kayma ac¢isindan olusmustur. Kayma vektoriiniin dogru olarak belirlenmesi 6nemlidir.
Aksi takdirde referans goriintli ve anlik goriintii tam olarak hizalanmaz ve goriintii
cikarma yontemi sonrasi elde edilen sonug yabanci nesnenin apagik olarak belirlenmesi
icin yeterli olmaz. Kayma vektoriinii hesaplamak i¢in Sekil 3.23’de ifade edilen yontem

uygulanir.
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Sekil 3.23 Kayma vektoriiniin gorsel ifadesi.

Sekilde belirtilen, R: Referans goriintii ¢cercevesi pikselini, A: Anlik goriintii gergevesi
pikselini, d,,¢: Ortalama kayma miktarmi, 0, : Ortalama kayma agisini, Ry, R, :
Referans goriintii pikseline ait x ve y konumlarini, Ay, A,: Anlik goriintii pikseline ait x

ve y konumlarini ifade etmektedir.

Olusturulan koordinat sistemi I, II, III, IV olmak iizere 4 bolgeye ayrilmistir. Ornek olarak
verilen RA vektérii 11 bolgede olusturulmustur. Anlik goriintiidde eslenik olarak bulunan
her bir pikselin referans goriintiiye hizalanabilmesi i¢in kayma vektoriiniin x ve y
eksenlerine olan izdiisiimlerinin hesaplanmistir. Bu izdiisiim degerleri Denklem 3.10 —

3.19°da ifade edildigi sekilde hesaplanmustir.

X=dyrt-c05(0ort) (3.10)

Y=d,,;.sin(0,,,) (3.11)

Kayma vektoriinii bulmak i¢in yon bilgisini de bulmak gerekmektedir. Referans goriintii
piksellerinin koordinat sisteminin merkezi olarak varsayilldiginda anlik goriintii
piksellerinin yeni koordinatlarinin hesab1 bulundugu bdlgeye gore degisecektir.
Hizalanmis anlik goriintiinlin her bir pikseli i¢in yeni x ve y koordinatlar1 farkli bolgeler

i¢cin asagidaki sekilde hesaplanmistir.
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L. bolge:

Ay(yeni): A, + X (3.12)

Ay(yeni): A, +Y (3.13)
II. bolge:

A,(yeni): A, — X (3.14)

Ay(yeni): A, +Y (3.15)
II1. bolge:

A,(yeni): A, — X (3.16)

Ay (yeni). A, =Y (3.17)
IV. bolge:

Ac(yeni): Ay + X (3.18)

Ay(yeni): A, —Y (3.19)

Anlik goriintiide bulunan tiim pikseller referans goriintiideki eslenikleri ile hizalandiktan
sonra cerceve farki yontemi uygulanmistir. Bu yontem ile birbirine hizalanan anlik
goriintli ve referans goriintii cercevelerdeki tiim piksel degerleri aritmetik olarak
birbirlerinden ¢ikartilir. Degisime ugramayan boliimlerde pikseller kendileriyle es deger
piksellerden ¢ikartildiklar: i¢in degerleri 0’a yaklasacaktir. Aksine, degisime ugrayan
yani yalin arka plan goriintiisiine yabanci nesnelerin dahil oldugu bdlgelerde piksel
degerleri degiseceginden c¢ikartma islemi sonuglar1 0’dan uzaklasacaktir. Boylece farki
olusturan nesnelerin  silueti yaklasik olarak ortaya ¢ikacaktir. Siluetlerin
belirginlestirilmesi i¢in esikleme ve ¢esitli morfolojik islemlerin uygulanmasi gerekir. Bu
calismada esikleme i¢in Otsu yontemi ile morfolojik olarak da agma ve kapama islemleri
uygulanmistir. Elde edilen sonug goriintiide belirgin olarak goriinen siluetlerin goriintiiye

sonradan dahil olan hareketli ya da hareketsiz nesne olduklar1 varsayilmistir.

Rota tlizerindeki K;’nci koordinat noktasindaki hareketli nesne tespiti i¢in gergeklestirilen

gercek zamanli islemler Sekil 3.24°de ifade edilmistir.
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Referans Oznitelik Matris Modeli Anlik imgenin Oznitelik Matrisi

Referans imge

deznitelik matrisleri Maodel Gznitelik

matrisi

I I “H]% Sl g (N = 1 I B g

R;
v
Kayma

vektord
hesapla

v

Hizala

Goritinti fark

Kl islemni

Sekil 3.24 K; ’nci koordinat noktasi i¢in hafizadaki model ile gercek zamanli bilgilerin
karsilastirilmasi.

Sekilde sistem hafizasinda olusturulan 6znitelik matris modeli (solda) ile ger¢ek zamanl
hareketli nesne tespit modeli (sagda) goriilmektedir. Oncelikle kameranin hareketinden
dogan giirtiltiiniin dengelenmesi yani imge gergevelerinin referans imgeye geometrik

olarak hizalanmasi gerekir. Bu islem geometrik doniisiim yapilarak gerceklestirilir.

3.9.3 Yontem 3: GPS Destekli Gradyan Tabanh Gri Seviye Degisimi Modellemesi

Bu yontemin uygulama adimlar1 diger yontemlerle benzerlik gostermektedir. Yontemin
farki; modelin olusturulma ydntemidir. Bu yontemde de IKA’nin rotalari iizerinde
bulunan hareketli nesneleri bilgisayar gorme sistemleri kullanarak tespit edebilmesi i¢in
GPS kullanilmustir. Gergek zamanli ¢alisma Oncesinde rota lizerinde belirlenen tiim
koordinatlardaki yatay konumlarda varsayilan arka plani temsil eden bir model
olusturulmustur. Bu model goriintii matrislerinden ¢ok daha kiigiik boyutlarda olan ve
goriintliniin 1ki boyutlu kismi tiirevinin alinmasiyla elde edilen gradyan bilesenlerinden
olusan bir matristir. Diger yontemlerde oldugu gibi bu model matris de elde edildigi
koordinat bilgisi ile iliskilendirilerek veri tabanina kaydedilir. Bu modeller referans
model olarak adlandirilmigtir. Mobil aracin gercek zamanli hareketi sirasinda belirlenen
koordinatlara (referans modellerin elde edildigi koordinatlar) geldigi anda yakalan anlik
gorintiiler ayn1 yontem ile gradyanlar1 alinarak modellenir ve koordinatla iliskilendirilen

referans model ile karsilastirilir. Islem sonucunda referans alinan model ile anlik model
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arasinda belirlenen esik degerden daha uzak olan pikseller sahneye sonradan dahil olan

dinamik nesnelere ait kabul edilir.

Bu yontemde diger yontemlerden farkli olarak 10 adet referans imge kullanilmistir. Her
bir K; koordinati igin referans modelin olusturulmasinda kullanilacak olan R1, R2, . . .
R10 imgeleri Sekil 3.25°de gosterildigi gibi 1 m ve 2 m yatay eksen araliklarinda ve farkl

goriis agilarindan alinmistir
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Sekil 3.25 Yontem-3’de kullanilan mobil arag yatay gegis araliklart.

Referans alinan bu imgelerin ortalamalari alinarak bulunulan koordinattaki varsayilan
arka plani temsil eden tek bir referans goriintii elde edilir. Bu goriintii gri seviye goriintiiye
dontistiiriiliir ve karesel bloklara ayirilarak yatay ve dikey eksenler boyunca gri seviye
degisim modelleri ¢ikartilir. Yontem-3’de hareketli nesnelerin tespiti i¢in olusturulan

sistemin genel akis semasi1 Sekil 3.26’da verilmistir.

Algoritmaya gore arag belirlenen rotada goriintii alarak ilerlemeye baglar ve es zamanlt
olarak GPS konumunu okur. Okudugu konum referans nokta olarak belirlenmis bir
konum ise bu konumdan anlik bir goriintii cergevesini alir, Yontem-3’e gére modeller ve
hafizadaki bu konuma ait referans modeli ile karsilastirir. Alinan sonuglara gore anlik
goriintiide hareketli ya da hareketsiz bir nesne bulunup bulunmadigi tespit edilir. “Nesne
yok” karari verilirse ilerleme devam eder. “Nesne var” karar1 verilirse nesne tanima iglemi

icin siluet belirleme adimlarina gegilir.
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Sekil 3.26 Yontem-3’de kullanilan mobil arag ilerleyisi genel akis semasi.

3.9.3.1 Varsayillan Arka Plan Modelinin Olusturulmasi

Gergek zamanli uygulama Oncesi gerceklestirilmesi gereken on hazirliklar 3 adimdan

olugmustur. Bunlar;
1. Adim

Rota boyunca GPS koordinatlarinin her belirgin degisimine karsilik gelen konumlardan
yani K; koordinatlarindan yatay gegis araliklart boyumca farkli goriis agilariyla onar adet

varsayilan arka plan imgesi fotograflanmistir.
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2. Adim

Bu adimda K; koordinatlarindan elde edilen referans imgelerin R; olarak adlandirilan
ortalamalar1 olusturulmaktadir. Diger yontemlerde oldugu gibi bu yontemde de rotanin
sadece odaklanilan kisminda islem yapabilmek igin referans ve anlik imgelerin tamami

kullanilmamis ve 3 pargaya boliinerek degerlendirilmiglerdir.

Odaklanilan kisim Sekil 3.22’de B, olarak gosterilen kisimdir. Bu kismin boyutu
4928x636 pikseldir. Yontem-3’de de referans imgelerin tamaminin kullanilmayarak
sadece belirli bir bolimiiniin kullanilmas1 bilgisayarlardaki hesaplama maliyetini

azaltmaktadir.

Yontem-3’de oncelikle tiim referans imgeler 160x160 boyutlarinda kare bloklara
boliinerek mozaik imge elde edilmis ve her bir blogun gri seviye ortalamasi o blogun
parlaklik degeri olarak kabul edilmistir. Bu sekilde her bir blogun ¢evresindeki pikselleri
en dogru sekilde temsil edebilmesi, kiigiik giiriiltiilerin yok edilmesi ve az miktardaki

yerel keskin ton degisimlerinin etkisinin azalmasi saglanmistir.

Tiim referans imgeler i¢in bu iglemin tekrar edilmesinin ardindan mozaik imgelerin gri
seviye degerlerinin Denklem 3.20°de belirtildigi sekilde aritmetik ortalamasi alinarak K;

koordinatinda varsayilan arka plani temsil eden tek bir referans imge R; elde edilmistir.

n k
1
Ri(x,y) = Z Z N (R1(x,y) + R2(x,y) + - RN(x,y)) (3.20)

Burada x, y degiskenleri bloklara ayrilmis referans imge matrislerinin satir ve siitunlarini
gostermekte; n, k degiskenleri ise referans imge boyutlarmin 160x160 boyutundaki
karesel bloklara boliinmesiyle elde edilen sinir degerlerini ifade etmekte ve N referans
imge sayisin1 gostermektedir. Herhangi bir K; koordinatindan alinmis referans imgelerin

ve hesaplanan ortalama referans imgenin bir 6rnegi Sekil 3.27°de verilmistir.
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Sekil 3.27 Referans imgelerin orijinal ve mozaik durumlari ve ortalama imge 6rnegi.

Karesel bloklara ayrilmig olan referans imgelerin parlaklik degerlerindeki degisim grafik
ortamda izlendiginde birbirine ¢ok yakin degisimlerin oldugu gozlenebilmektedir. Yani
referans olarak aliman varsayilan arka plan imgelerinin parlaklik degisimlerinin

karakterleri birbirine benzer yapidadir.

Bu degerlerin ortalamalar1 alindiginda ise keskin deger gegislerinin yumusadigi ve
karsilastirma islemi i¢in daha net degerlerin elde edildigi goriilmektedir. Herhangi bir K;
koordinatindan elde edilen referans imgelerin bir kism1 ve s6z konusu koordinattan elde

edilen ortalama referans goriintiiniin grafiksel ifadeleri Sekil 3.28’de verilmistir.
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Sekil 3.28 Bir kisim referans goriintiilerin ve ortalama goriintiiniin parlaklik gegislerinin grafiksel
ifadesi.

Referans imgelerin boyutlar1 4928x636’dir. Bu imgeler 160x160 boyutlarinda karesel
bloklara boliindiiklerinde 5x31 boyutlarinda mozaik goriintiiyii ifade eden matrisler
olugsmaktadir. Bu matrisler siitun matrisler haline doniistiiriiliip her elemaninin gri seviye
parlaklik degerine gore grafikleri ¢izildiklerinde Sekil 3.28’de verilen grafikler
olugsmaktadir. S6z konusu grafiklerin yatay eksenleri slitun matrisin eleman numarasini
gosterirken, dikey eksen ise matris elemanmin gri seviye parlaklik degerini

gostermektedir. Tiim referans goriintiiler ile ortalama goriintiiniin parlaklik gecislerini bir
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arada gosteren grafik Sekil 3.29°da verilmistir. Bu grafikten referans imgelerin ve

ortalama referans imgenin birbirine yakin karakterde oldugu anlagilmaktadir.

Tum Parlaklik Gecigleri
250

200

o
=)

Gri Seviye (Parlaklik)

100 /4

0 20 40 60 80 100 120 140 160
X

Sekil 3.29 Tiim referans ve ortalama goriintiilere ait grafik.

Herhangi bir K; koordinatindan elde edilen R; ’nin grafiksel goriinimii ile ayni

koordinatta nesne igeren bir goriintiiniin karsilagtirmasi Sekil 3.30°da yapilmustir.

Varsayilan Arkaplan ve Nesne Iceren Gariintii

3[]0 T T T T T T
=200 1
2 Rort
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Sekil 3.30 Yalin arka plan modeli ile nesne igeren goriintiiniin grafiksel karsilastirmasi.

Model matristeki her bir satir ¢izgisi iizerinde yabanci nesnenin olusturmus oldugu fark
grafik iizerinde agikca gozlemlenebilmektedir. Bu fark deger iki goriintiiniin birbirinden

ayirt edilebilecegini ifade etmektedir.

81



3. Adim

Bu adimdaki amag¢ R;’nin kare bloklar1 arasinda yatay ve dikey eksenler boyunca
meydana gelen gri seviye degisimlerinin modellenmesidir. R; ortalama referans imgesi x:
satir ve y: siitun olmak iizere iki boyutlu bir f(x,y) fonksiyonu olarak kabul edilebilir. Iki
boyutlu fonksiyonlarin gradyanlari X, y noktalarindaki en yiiksek degisimin gerceklestigi
yonii isaret ederler ve bir vektor olarak ifade edilirler. Bu vektér Denklem 3.21°de ifade

edilmistir.

(3.21)

Q| Q|
JISRIS

gradyan(f) = Vf = [Z;] -

Bu denklemde g, ve (3f /0x) ifadeleri f(x,y) gorintii fonksiyonunun x degiskenine gore
kismi tiirevini, g,, ve (3f /dy) ifadeleri ise f(x,y) goriintii fonksiyonunu y degiskenine
gore kismi tiirevini gostermektedir. Gradyan vektorii 2 adet degerden olusmustur. Bu
degerler; degisimin biiyiikliiglinli ifade eden genlik ve degisimin yoniinii ifade eden ac1

degerleridir. Genlik bilgisi Denklem 3.22°de belirtilmis olup,

0 0
mag(@f) = [g.7 +9,7 = j(%)u(éz (3.22

ac1 bilgisi Denklem 3.23°de ifade edilmistir.

0(x,y) =tan™?! [‘gz] (3.23)

Boylece her bir R; icin bir adet genlik ve bir adet ac1 bilgisi iceren iki adet model matris
elde edilmig olur. Bu model matrisler referans model RM; olarak adlandirilir ve K;
koordinatindaki varsayilan arka plani temsil eden modelin bilesenleri olarak hafizaya

kaydedilirler.

82



Bu sekilde yazilimin ¢alisacagi bilgisayar sistemlerinde oldukga biiyiik boyutlardaki iki
farkli imge ¢erceve matrisinin islenmesi yerine arka plani temsil edecek ¢ok daha kiigiik
boyutlarda genlik ve ag¢1 matrisleri kullanilmistir. Calismada kullanilan genlik ve ag1
matrisleri 4x30 boyutlu matrislerdir. Boylece bilgisayar CPU ve hafiza kapasitelerinde
biiyiik dlciide tasarruf saglandigi gibi islem hizinda da biiyiik artislar saglanmistir. Her
koordinat i¢in genlik ve a¢i matrislerinin olusturulmasiyla 6n hazirlik g¢aligmasi

tamamlanmistir. Bir sonraki adim olan ger¢ek zamanli hareket islemlerine gegilmistir.

3.9.3.2 Gercek Zamanh Hareketli Nesne Tespiti

Mobil ara¢ daha 6nce modelin olusturuldugu rota boyunca ilerlerken iizerinde bulunan
GPS alic1 sistem sayesinde 500 ms. ‘de bir koordinat bilgilerini almaktadir. Zamansal bir
dongii igerisinde bu bilgi hafizadaki koordinat bilgileri ile karsilastirilir. Anlik alinan gps
koordinati ile hafizadaki bir koordinat uyustugu anda aracin tizerinde bulunan kamera ile
arka planmn anlik goriintiisii yakalanir. Anlik imgenin hafizadaki model matrisler ile
karsilastirilabilmesi icin ayn1 yontemlerle modellenmesi gerekir. Bu nedenle anlik imge,
referans imgelerde oldugu gibi 160x160 boyutlarinda bloklara ayrilir ve mozaik imge
elde edilir. Mozaik imge tizerinde Denklem 3.21, 3.22 ve 3.23’de belirtilen islemler ile
gradyan alma islemi gergeklestirilerek genlik ve ac¢1 matrisleri olusturulur. Boylece anlik

imgeye ait model olusturulmus olur.

Modellerin olusturulmasmin ardindan arka planda yabanci bir nesne olup olmadiginin
belirlenebilmesi i¢in iki model arasinda karsilastirma yapilmasi gerekir. Bu karsilagtirma
islemi hafizadaki genlik ve ac1 bilgilerini i¢ceren model matrisler ile anlik imgeye ait
genlik ve aci bilgilerini igeren matris elemanlari arasindaki Oklid uzakhiginin
hesaplanmasiyla gercgeklestirilir. Bir dongii igerisinde gergeklestirilen hesaplama
sonucunda Uzaklik matrisi elde edilir. Bu matrisin olusturulmasi islemlerinde Sekil

3.19’da ayrintilar agiklanan algoritma kullanilmistir.

Uzaklik matrisi elemanlarindan belirlenmis bir esik degerin iistiinde bir degere sahip
olanlar, bloklar arasi gri seviye degisiminin fazlaligi nedeniyle arka plandaki yabanci bir
nesneye ait olarak kabul edilir. Bloklarin yabanci bir nesneyi isaret edebilmeleri igin bir

arada segilebilir sekilde kiimelenmis olmalar1 ve Uzaklik matrisi iginde ayirt
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edilebilmesi gerekir. Bu ayirt etme islemi bagh bilesen isaretleme yontemi (connected
component labelling-CCL) (Heijden 1996) ile yapilmistir. Bu nedenle degisimin
meydana geldigi bloklarin anlik imge iizerindeki konumlar1 hesaplanir ve yabanci
nesnenin imge tizerindeki konumu belirlenmis olur. Bu asamadan sonra yabanci nesnenin
siluetinin belirlenmesi iglemine gecilmektedir. Mobil ara¢ iizerindeki kamera yabanci
nesneyi tespit ettikten sonra hareketine son vererek siluet belirleme maksatli video akisini
alir ve ardisik imge ¢ergevelerine gergeve farki yontemini uygular. Bu yontem ile ardisik
iki ¢ergevedeki tiim piksel degerleri aritmetik olarak birbirlerinden ¢ikartilir. Degisime
ugramayan boliimlerde pikseller kendileriyle es deger piksellerden c¢ikartildiklari igin
degerleri 0’a yaklasacaktir. Degisime ugrayan bolgelerde piksel degerleri degiseceginden
c¢ikartma islemi sonuglar1 0’dan uzaklasacaktir. Boylece farki olusturan nesnelerin silueti
yaklagik olarak ortaya c¢ikacaktir. Siluetlerin belirginlestirilmesi i¢in esikleme ve ¢esitli
morfolojik islemler uygulanmistir. Bu calismada esikleme igin Otsu yontemi ile
morfolojik olarak da agma ve kapama islemleri uygulanmistir. Elde edilen sonug
goriintiide belirgin olarak gozlenebilen siluetlerin goriintiiye sonradan dahil olan hareketli
ya da hareketsiz nesne olduklar1 belirlenmistir. Rota tizerindeki K; 'nci koordinat
noktasindaki hareketli nesne tespiti i¢in gergeklestirilen gercek zamanli iglemler Sekil
3.30‘da ifade edilmistir. Sekilde sistem hafizasinda her bir K; koordinati i¢in hazirlanan

model (solda) ile ger¢ek zamanl islemler (sagda) goriilmektedir.

Referans imgelerden Model Olusturma Anlik Islemler
O R | B PO
[Blok | [Blok] ... [Biok]
l ¢ l [ Anlik
Mozaik,l"—'.-‘ -—— ""———'IJ imge
!
v
[Rorty) [ ] ——i—‘
il Genlik [Gentik]
| e
[ Ag ] [ Ao ]<J_
K;

Sekil 3.31 K; koordinat noktas1 icin hafizadaki bilgiler ile gercek zamanli bilgilerin
karsilastirilmasi.
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Bu iglemler dizisindeki amag; dncelikle kameranin hareketinden kaynaklanan giiriiltiiniin
kaydedilmis arka plan modelleri ile dengelenerek hareketli nesnelerin tespit edilmesidir.
Nesne siluetlerinin  taninmasi igin gerekli islemler tespit isleminden sonra

gergeklestirilmektedir.

3.9.4 Yontem 4: GPS Destekli Ozellestirilmis Arka Plan Modellemesi

Bu yontem Bolim 3.9°da belirtildigi gibi iki adimdan olusmus olup bunlar; ger¢ek

zamanli iglemler Oncesi bir defa yapilan hazirlik ¢alismasi ve gergcek zamanli islemlerdir.

Y6ntem-4’de olusturulan sistemin genel akis semasi Sekil 3.26’da verilen Yo6ntem-3 akis
semasi ile aynidir. Her iki yontemde de benzer islem basamaklar1 gergeklestirilmektedir

ancak modelleme teknikleri farklidir.

3.9.4.1 Varsayilan Arka Plan Modelinin Olusturulmasi

Gergek zamanli ¢alisma Oncesinde gergeklestirilen 6n hazirlik ¢alismasinda; belirlenen
rota tizerinde referans imgelerin fotograflanacagi referans noktalarin cografi konum
koordinatlar1 belirlenmistir. Bu koordinatlar K; olarak ifade edilmistir. Bu yontemde
Yontem-3 ile ayni olacak sekilde 10 adet referans imge kullanilmistir. Her bir K;
koordinatindan varsayilan arka plani igeren R1, R2, . . . R10 referans imgeleri Sekil
3.25°de gosterildigi gibi farkli gecis araliklarinda ve farkli goriis agilarindan fotograflanir.
Asil odaklanilan hedef her bir K; koordinati i¢in varsayilan arka plani temsil eden
minimum boyutlarda bir model olusturmaktir. Modeli olusturmak igin Oncelikle tim
referans imgeler 160x160 boyutlarinda kare bloklara boliinerek mozaik imge elde edilmis
ve her bir blogun gri seviye ortalamasi o blogun parlaklik degeri olarak kabul edilmistir.
Bu sekilde her bir blogun ¢evresindeki pikselleri en dogru sekilde temsil edebilmesi,
kiictik giiriiltiilerin yok edilmesi ve az miktardaki yerel keskin ton degisimlerinin etkisinin
azalmasi saglanmigtir. Tiim referans imgeler i¢in bu islemin tekrar edilmesinin ardindan
Denklem 3.20°da belirtildigi sekilde aritmetik ortalama alinarak K; koordinatinda
varsayilan arka plan1 temsil eden tek bir referans imge R; elde edilmistir. Yonetm-4’de
referans model olarak R; kullanilmistir. Boylece hesaplamalarda kullanilacak olan model

matrisin boyutu gercek imgeye gore 20.000 kat diistirilmistiir. R; her bir K; koordinati
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icin tekildir ve kendi koordinatiyla ayni indisi alacak sekilde adlandirilmistir. Bu
yontemde; gradyan bilesenleri kullanilmayip sadece bloklarin seviye ortalamalari
kullanilmstir. K; koordinatindan alinmig referans imgelerin ve ortalama referans imgenin

bir 6rnegi Sekil 3.27°de verilmistir.

Diger yontemlerde oldugu gibi bu yontemde de rotanin sadece odaklanilan kisminda
islem yapabilmek i¢in referans ve anlik imgelerin tamami kullanilmamis ve 3 parcaya
boliinerek degerlendirilmiglerdir. Odaklanilan kisim Sekil 3.22°de B, olarak gdsterilen
kisimdir. Bu kismin boyutu 4928x636 pikseldir. imgenin tamaminmn kullanilmayarak
sadece belirli bir boliimiiniin kullanilmas: bilgisayarlardaki islem yiikiinii de

azaltmaktadir.

3.9.4.2 Gergek Zamanh Hareketli Nesne Tespiti

Gergek zamanli islemlerin baglangicinda mobil arag kontrol sisteminin hafizasinda rotasi
boyunca belirlenmis her bir K; koordinati i¢in varsayilan arka plani temsil eden bir model
matris olusturulmus durumdadir. Mobil arag¢ belirlenen rota boyunca ilerlerken iizerinde
bulunan GPS alict sistem sayesinde 500 ms. ‘de bir koordinat bilgilerini almaktadir.
Zamansal bir dongii icerisinde bu bilgi hafizadaki koordinat bilgileri ile karsilastirlir.
Uyusma saglandigi anda aracin tizerinde bulunan kamera ile arka planin anlik goriintiileri
yakalanir. Anlik imgenin model matrisler ile karsilastirilabilmesi igin ayni yontemlerle
modellenmesi gerekir. Bu nedenle anlik imge, referans imgelerde oldugu gibi 160x160
boyutlarinda bloklara ayrilir ve her bir bloga kendi ortalama gri seviye degeri verilerek

mozaik imge elde edilir. Boylece anlik imgeye ait model olusturulmus olur.

Modellerin olusturulmasmin ardindan arka planda yabanci bir nesne olup olmadiginin
belirlenebilmesi i¢in iki model arasinda karsilastirma yapilmasi gerekir. Bu karsilastirma
islemi model matris ile anlik imgeye ait matris elemanlar1 arasindaki Oklid uzakliginin
hesaplanmasiyla gercgeklestirilir. Bir dongii igerisinde gergeklestirilen hesaplama
sonucunda Uzaklik matrisi elde edilir. Bu matrisin olusturulmasi islemlerinde Sekil

3.19°da ayrintilar1 agiklanan algoritma kullanilmistir.

Uzaklik matrisi elemanlarindan belirlenmis bir esik degerin iistiinde bir degere sahip

olanlar bloklar arasi gri seviye degisiminin fazlalig1 nedeniyle arka plandaki yabanci bir
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nesneye ait olarak kabul edilir. S6z konusu esikleme islemi Denklem 3.24’de ifade

edilmistir.

1, Uzakllki‘j > T
Eij = {

0, diger (3.24)

Burada E; ; esiklenmis uzaklik matrisini, T ise esik de@eri ifade etmektedir. Bloklarin
yabanc1 bir nesneyi isaret edebilmeleri i¢in bir arada anlamli bir sekilde kiimelenmis
olmalar1 gereklidir. Saglikli bir tespit i¢in bu kiimelerin Ej; i¢inde ayirt edilebilmesi
gerekir. Bu ayirt etme islemi CCL yontemi ile yapilmistir. Bu sekilde degisimin meydana
geldigi bloklar anlik imge iizerindeki kiimelenip isaretlenir boylece yabanci nesnenin

imge iizerindeki konumu belirlenmis olur.

Bu asamadan sonra yabanci nesnenin siluetinin belirlenmesi islemine gec¢ilmektedir.
Mobil ara¢ yabanci nesneyi tespit ettikten sonra hareketine son vererek siluet belirleme
maksatli video akisini alir ve ardisik imge gercevelerine cergeve farki yontemini
uygulanir. Bu yontem ile ardisik iki gercevedeki tiim piksel degerleri aritmetik olarak
birbirlerinden ¢ikartilir. Degisime ugramayan boliimlerde pikseller kendileriyle es deger
piksellerden ¢ikartildiklar1 i¢in degerleri 0’a yaklasacaktir. Aksine, degisime ugrayan
bolgelerde piksel degerleri degiseceginden c¢ikartma islemi sonuglari 0’dan
uzaklasacaktir. Boylece farki olusturan nesnelerin silueti yaklasik olarak ortaya
cikacaktir. Siluetlerin belirginlestirilmesi icin esikleme ve gesitli morfolojik islemlerin
uygulanmasi gerekir. Bu c¢alismada esikleme i¢in Otsu yontemi ile morfolojik olarak da
acma ve kapama islemleri uygulanmistir. Elde edilen sonug¢ goriintiide belirgin olarak
gorlinen siluetlerin goriintiiye sonradan dahil olan hareketli ya da hareketsiz nesne

olduklar1 belirlenmistir.

Rota iizerindeki K; nci koordinat noktasindaki hareketli nesne tespiti i¢in gerceklestirilen
gercek zamanli islemler Sekil 3.33“de ifade edilmistir. Sekilde sistem hafizasinda her bir
K; koordinati i¢in hazirlanan model (solda) ile ger¢ek zamanli islemler (sagda)
goriilmektedir. R; referans model matrisini, A; anlik imgenin modellenmis matrisini

ifade etmektedir.
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Referans imgelerden Model Olusturma Anhk islemler

A [
Lo | |
[Blok | [Blok] ... [Blok]
v ' N

Vlozaikl—-—__‘—-—__‘"'—_"__‘J ’
|

}
%]

v

[

|

K;

Sekil 3.32 K; koordinat noktasi i¢in hafizadaki referans model ile gergek zamanli modelin
karsilagtirilmasi.

3.9.5 Yoéntem 5: Ozellestirilmis iImge Cakistirma

Bu yontemde Yontem-2’de yapilan galismaya benzer olarak imge ¢akistirma metodu
kullanilmistir. Imge cakistirma islemi referans imgeler ile anlik imgeler arasinda
yapilmaktadir. Ancak imge ¢akistirma i¢in kullanilan teknik farklidir. Diger yontemlerde
oldugu gibi Yontem-5 de iki asamadan olusmustur ve GPS yardimi kullanilmistir.

Yontemde kullanilan algoritmanin akis semasi Sekil 3.34°de verilmistir.
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Sekil 3.33 Yontem-5 mobil arag ilerleyisinde kullanilan algoritmanin genel akis semasi.

3.9.5.1 Varsayilan arka plan modelinin olusturulmasi
1. Adim

Universite kampiisii igerisinde belirlenen ve Sekil 3.17°de verilen rota boyunca her K;
koordinatinda yalin arka plan imgeleri fotograflanmistir. Yontem-5’de bu imgeler
referans imgeler olarak adlandirilmiglar ve R ile gésterilmislerdir. Bu yontemde diger

yontemlerden farkli olarak her bir K; i¢in sadece bir adet referans imge kullanilmistir.
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Imgeler her bir koordinat igin Sekil 3.35°de verilen yatay gecis araliklarinda aracin

gecebilecegi bir noktadan fotograflanarak elde edilmistir.

I

l---;---l
3
2o
\
----:)----l
3

Sekil 3.34 Yatay gecis araliklari.

2. Adim

Referans ve anlik imgeler lizerinde odaklanilan kisim Sekil 3.22°de B, olarak gosterilen
kistmdir. Ilk islem olarak tiim R; imgeleri 64x52 boyutlarinda dikdértgen bloklara
boliinerek mozaik imge elde edilmis ve her bir blogun gri seviye ortalamasi o blogun
parlaklik degeri olarak kabul edilmistir. Herhangi bir K; koordinatindan alinmig referans
imge, bu imgeye ait bloklara ayrilmis mozaik goriintii ve mozaik goriintii matrisin bir

ornegi Sekil 3.36’da verilmistir.

M1,1 M1,76

M11,1 M11,76

Sekil 3.35 (a) Referans imge (b) bloklanmis mozaik goriintii (C) mozaik goriintiiye ait matris.
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636x4928 boyutlarinda olan orijinal imge bloklara ayirildiginda 11x76 boyutlarinda bir
mozaik imge elde edilmektedir. Bu yontemde Yontem-4’den farkli olarak referans
imgeler daha kiiciik boyutlu bloklara ayrilmistir. Bu sekilde imge daha fazla

detaylandirilmis ve imge ¢akistirma i¢in daha fazla 6znitelik elde edilmistir.
3. Adim

Bu adimda referans model R; elde edilmektedir. Imge ¢akistirma yonteminde referans ve
anlik modeller arasinda karsilagtirma yapilarak kayma vektoriiniin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu islem i¢in her iki modelde de ortak Ozniteliklerin ¢ikarilmasi

gerekmektedir.

Literatiirde bulunan SURF, Harris ve FAST gibi 6znitelik ¢ikartma yontemleri ayrintili
ve karmagik algoritmalar1 nedeniyle hizli sonuglar iiretememektedir. Bu teknikler yerine
Yontem-5’de mozaik goriintiideki bloklar arasindaki gri seviye degisimlerini

modelleyecek dort adet dznitelik olusturulmustur. Bu 6znitelikler;

Iki boyutlu bir gériintii X: satir ve y: siitun olmak iizere f(x,y) fonksiyonu olarak ifade

edildiginde;

e Her bir blogun yatay ve dikey eksen boyunca gri seviye degisimini gdsteren ve
Denklem 3.21°da verilen gradyan degerinin genlik bileseni (Genlik bileseni
Denklem 3.22°de verilmistir),

e Gradyan degerinin ag1 bileseni (Denklem 3.23),

e Her bir blogun birinci tiirev degeri,

e Her bir blogun ikinci tiirev degeridir.

Mozaik goriintiideki her bir blok i¢in yukarida listelenen Oznitelik degerlerinin
hesaplanmasiyla R; referans modeli olusturulmustur. Diger yontemlerde oldugu gibi bu
model matris de elde edildigi cografi konumun GPS koordinat bilgisi ile iligskilendirilerek
veri tabanma kaydedilir. Oznitelik matrisi mozaik imgedeki her blok icin 1x4
boyutundaki vektorlerden olusmaktadir. Her bir mozaik goriintiide 11x76=836 adet
dikdortgen blok oldugu i¢in referans model matrisi 836x4 boyutlarinda olusmustur.
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3.9.5.2 Gerg¢ek Zamanh Hareketli Nesne Tespiti

Gergek zamanli islemlerin baglangicinda mobil arag kontrol sisteminin hafizasinda rotasi
boyunca belirlenmis her bir K; koordinati i¢in varsayilan arka plani temsil eden bir model
matris olusturulmus durumdadir. Mobil arag belirlenen rota boyunca ilerlerken iizerinde
bulunan GPS alic1 sistem sayesinde 500 ms. ‘de bir koordinat bilgilerini almaktadir.
Zamansal bir dongii icerisinde bu bilgi hafizadaki koordinat bilgileri ile karsilastirilir.
Uyusma saglandig1 anda aracin iizerinde bulunan kamera ile arka planin anlik goriintiileri

yakalanir.

Anlik imgenin model matrisler ile karsilastirilabilmesi icin ayni yontemlerle
modellenmesi gerekir. Bu nedenle anlik imge, referans imgelerde oldugu gibi 64x52
boyutlarinda dikdortgen bloklara ayrilir ve her bir bloga kendi ortalama gri seviye degeri
verilerek mozaik imge elde edilir. Boylece anlik imgeye ait model A; olusturulmus olur.
Modellerin olusturulmasinin ardindan referans ve anlik imge c¢ergeveleri arasindaki
kayma vektoriiniin belirlenebilmesi i¢in iki model arasinda karsilastirma yapilmasi
gerekir. Bu karsilastirma islemi R; ile A; matrisleri arasindaki Oklid uzakhiginin
hesaplanmasiyla gerceklestirilir. Hesaplama sonucunda referans model ile anlik model
arasinda blok basina vektorel uzakliklar ¢ikartilir. En kisa mesafeli bloklar arasindaki
uzaklik degerleri ile Uzaklik  matrisi olusturulur. Bu matrisin olusturulmasi

islemlerinde Sekil 3.19°da ayrintilar1 agiklanan algoritma kullanilmistir.

Bu c¢alismada Uzaklitk matrisinde en ¢ok tekrar eden degerler iki model arasindaki
kayma miktar1 olarak kabul edilmistir. Kayma miktar1 yatay ve dikey eksen kayma

degerlerini icermekte olup anlik imgenin referans imgeye hizalanmasi i¢in kullanilmistir.

3.10 Nesne Tanima islemleri

Bu calismada tanmmacak olan nesneler yayalar, otomobiller ve bisikletliler olarak
kategorilere ayrilmistir. Yani tim nesnelerin siniflar1 6nceden belirlenmistir. Nesne
tanima islemi veri tabaninda kayitli olan birtakim 6zelliklerine gore siniflandirilmig nesne
modelleriyle anlik goriintiide nesne olarak belirlenen goriintli pargasinin eslestirilmesi

sonucunda yapilmaktadir.
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3.10.1 Tanima Islem Adimlar

Nesne tanima iglemi, sistemin girisine uygulanan nesne goriintiistiniin 6zniteliklerini baz
alarak kendisine en yakin 6zniteliklere sahip olan sinifa atanmasi ile yapilmaktadir. Tim
bu islemlerde siniflar1 temsil eden modeller tanima isleminden 6nce hazirlanmalidir. Veri

tabaninda kayitl olan modeller taninacak nesne ile ilgili tiim 6znitelikleri kapsamalidir.

Yukarida belirtilen nesnelerin taninmasi i¢in dncelikle akan goriintii ¢erceveleri icinde
hedef nesneler tespit edilmistir. Ardindan nesne gorlintiiden ayristirilarak tek basina ele
alinmig ve bir takim islemlerden gecirilerek siniflandirilmistir. Siniflandirma adimlar

Sekil 3.37’de verilmistir.

Nesne Sekilsel Vektor
Tespiti Ayristirma »| Oznitelik # Olusturma [—* Siniflandirma
Cikarma

Veri Tabani

Sekil 3.36 Nesne tanima islem adimlari.

Nesne tespiti islemleri Boliim 3.9°da bes ayr1 yontem kullanilarak yapilmistir. Tanima
islemlerinin ilk asamasi bu sekilde gerceklestirilmistir. Ayristirma isleminde ise tespit
islemi sonucunda olusan ikilik goriintii lizerindeki giiriiltii kaynakli piksel obekleri ile
gercekten nesne olabilecek piksel dbekleri ayirt edilmistir. Bunun igin ikilik goriintii
tizerinde bir kistm morfolojik islemler gergeklestirilerek elde edilen piksel 6beklerinin
boyutlarina, piksel yogunluklarina, tek parca olup olmadiklarina ve sekilsel 6zelliklerine

gore hesaplamalar gerceklestirilmistir.

Genel olarak en biiylik ve tek parcadan olusan Obekler hareketli nesne olarak kabul
edilmistir. Ayristirma isleminin sonunda elde edilen ikilik imgedeki nesne siluetinin etrafi
kutulanmistir. Bu sekilde siluetleri kutunun ortasina hizalayarak elde edilen goriintiiniin
Otelemeden bagimsiz degismez Oznitelikleri elde edilebilmesinin yolu agilmstir.
Kutulanmus siluetin kenarlar ¢ikartilarak gereksiz hesaplama maliyeti olugturan gereksiz

piksel verileri de atilmistir.
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Uciincii adim olan sekilsel dzniteliklerin ¢ikarilmasi adiminda kutulanmis siluetin iki
boyutlu diizlemdeki pozisyonundan cikarilabilecek oOznitelikler elde edilmistir. Cetin
(2011) calismasinda Graves ve Batchelor (2003) tarafindan ifade edilen sekilsel

Oznitelikleri bu ¢alismada referans olarak kullanilmistir. Bu 6znitelikler;

e Nesne siluetinin kenar1 tizerindeki en uzak noktanin, nesnenin merkezine olan
uzakligy,

e Nesne siluetinin kenari iizerindeki en yakin noktanin, nesnenin merkezine olan
uzakligi,

e Yarigapy, ilk iki maddede hesaplanan uzakliklarin ortalamasina esit olan gemberin
disina ¢ikan yaylarin sayisi,

e Nesne siluetinin kenarinda bulunan noktalarin merkeze uzakliginin agisal
pozisyon cinsinden ifadesi, (bdylece, siluet polar koordinat terimleri ile ifade
edilir. Bu tek degerli bir fonksiyon degildir.)

e Dairesellik = Alan / Cevre?, (Bu deger dis hatlar1 pargali olan diizensiz sekiller
i¢in sifira yaklasirken, bir daire i¢in maksimum deger olan I1/4'e yaklasir)

e Nesne siluetinin {izerinde bulunan hiicrelerin sayist,

o Nesne siluetinin kenarlarinda, distan iceriye giren koylarin sayusi,

e Nesne siluetinin tizerindeki, devam eden egri sayisi ile, bu egriler arasinda kalan
bosluk sayisinin birbirinden ¢ikarilmasi ile elde edilen, Euler numarast,

e QGergek resim alani ile, resme ait digbiikey zarf (convex hull) alaninin orani,

e Gergek resim alani ile, resme ait ¢evrel daire (circumecircle) alaninin orant,

e Resim alaninin, resme ait iskeletteki toplam dal uzunluklarinin karesine orani,

e Iskeletteki eklem yerleri ile dallarin bitisi arasindaki mesafeler,

Fu ve Liu (2001) ¢alismalarinda tespit edilecek nesnelerin h (height) ve w (weight) olarak
isimlendirdikleri nesne yiiksekligi ve nesne genisligi 6zniteliklerini kullanmiglardir. Bu
caligmada da bu degerler kullanilmis ancak 6lg¢ek degismezligi igin bu iki bilginin h/w

seklinde oran1 dikkate alinmustir.

3.10.2 Yapay Sinir Aglar ile Simiflandirma

Tanima islem adimlarinda siiflandirma islemi matematiksel bir model ile yapildig

takdirde veri tabaninda kullanilan model ile iliskili nesne bildirim modellerini tutmak
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gerekir. Ancak siniflandirma igsleminde YSA tilirevi yontemler kullanilacak ise nesne
tanima verileri sinir ag1 agirliklarinda tutulacagi icin bir veri tabanina ihtiyag

bulunmamaktadir.

Genel olarak nesnelerin dogru olarak taninmasi pek c¢ok kosulun bir arada
gerceklesmesiyle yapilabilmektedir. Ancak ¢ogu zaman ideal sartlar olusmaz ve bazi
eksiklikler ve belirsizlikler meydana gelebilir. Degisken aydinlanma kosullari, nesnenin
bir kisminin bir basgka cismin arkasinda kalmasi, asir1 hareketli arka plan, esnek yapidaki
nesneler gibi belirsizlikler yapilacak islemin basarisini olumsuz yonde etkilemektedirler.
Bu nedenlerle matematiksel ve yapisal hesaplama yontemleri cogu zaman hiz ve dogruluk

anlaminda istenilen sonucu verememektedir.

Buna karsilik paralel ¢alisan ve birbirleriyle baglantili islem elemanlarindan olusan yapay
sinir ag1 siniflandiricilart insan disiinme ve siniflandirma sistemini taklit edebilen
sistemler olup nesne tanima islemlerinde genis olarak kullanilmaktadirlar. Bu teknikte
basit islem elemanlarinin kullanilmasina ragmen bu islem elemanlarinin paralel galismasi

sonucunda hiz ve dogruluk agisindan tatmin edici sonuglar alinabilmektedir.

Ornek olarak; bir iiggenin tanimi “{i¢ kenar Ve ii¢ agtya sahiptir” énermesiyle yapildiginda
ticgenin kenarlarindan birisi imge {izerinde goriintiillenemeyecek durumda ise
matematiksel modeller bu nesnenin iiggen oldugunu anlayamayacaktir. Bu sorunu
cozmek i¢in sinirh bilgiler yardimiyla goriintiilenen nesnenin iiggen oldugunu
anlayabilecek bir model gerekir. Bu ¢ikarsamanin yapilmasi i¢in insan diisiinme ve
algilama sistemine benzer bir model kullanilmasi gerekir. Bu tiir sorunlarda en iyi ¢6ziim
YSA yaklasimlar1 kullanmaktir. Diger bir gligliik ise nesneleri bulunduklar: siniflara gore
tanimaktir. Ozel bir nesneyi tanimak, belirli bir siniftaki nesneleri tanimaktan daha zordur

(Ikeuchi ve Hong 1991, Tiirkoglu 1996)

Tasarlanan YSA mimarilerinde her bir ¢ikis farkli bir nesne smifin1 temsil eder.
Siiflandirma islemi i¢in pek ¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu ¢alismada Cok Katmanl
Ag (Multi Layer Perceptron-MLP) mimarisinde Geri Yaymimli Sinir Ag1 (Back

Propagation Neural Network-BPNN) algoritmas1 uygulanmustir.
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Bu ¢alismada 5 girisli ve 1 ¢ikish bir YSA mimarisi uygulanmistir. Mimaride 50 islem

elemanindan olusan bir gizli katman bulunmaktadir. Girdi degiskenleri asagida

siralanmustir.

En/Boy orani (EBO): Tespit edilen nesnenin piksel sayisi cinsinden eni ile boyu
arasindaki orandir. Olgek degismezligi icin oran olarak alimustir. Aksi takdirde
nesnenin kamera lensine uzakligina gore farkli degerler elde edilecektir.
Alan/Cevre oran1 (ACO): Tespit edilen nesnenin piksel sayis1 olarak toplam alani
ile cevresi arasindaki orandir. Yine dlgek degismezligi icin oran tercih edilmistir.
Dairesellik (D): 0 ile 1 aras1 skalar bir deger olup “1” degerine yakin olmasi
dairesellige yaklastigin1 “0” degerine yakin olmasi ise ¢izgisellige yaklastigini
gostermektedir.

Nesne/Kutu oran1 (NKO): Bu deger nesnenin piksel cinsinden alanimin kutunun
toplam alanina oranidir. Oran olarak alindig1 i¢in 6l¢ek degismezligine sahiptir.
Dip Nesne/Kutu oranmt (DNK):Bu deger nesnenin en alt 1/20’lik kisminin

nesne/kutu oranidir.

Cikis ise asagidaki listede belirtildigi sekilde tasarlanmistir. Gizli katman ve ¢ikis

katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmistir.

0: Yaya
1: Otomobil
-1: Bisikletli

Tasarlanan YSA’nin girislerinde kullanilacak olan nesne siluetlerinin sekilsel

Ozniteliklerinin ¢ikartilarak girislere uygulanabilmesi i¢in bir takim doniigsiimlerden

gecirilmesi gerekmektedir. Doniisiim islemlerinin siralamasi1 ve nesne igeren imgeler

tizerindeki etkisi Sekil 3.37°de 6rnek bir imge iizerinde gosterilmis ve asagida sirasiyla

agiklanmustir.

RGB (Red-Green-Blue) goriintiiden Gri seviye goriintiiye doniisiim islemi.
Gri seviye resimler belirli bir aralik igerisinde siralanmis aydinlik seviye
degerlerinden olusan matrisler tarafindan temsil edilirler. Matris elemanlari (0..1)

aras1 gergel say1 degerleri alabildigi gibi 8 bitlik ikili degerlerden olusan (0..255)
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aras1 sayilardan da olusabilir. Bu sistemde 0 degeri siyah rengi temsil ederken 255

degeri siyah rengi gosterir.

I nolu Il nolu

dénusum donusum
Il nolu
doniisim
IV nolu
donusum
—

V noludénigim l

Kenar
cizgileri

Kutu
Cizgisi

Sekil 3.37 Tespit edilen nesnelerin doniisiim islemleri.

Il.  Gri seviye goriintiiden ikilik goriintiiye doniisiim islemi. ikilik resimler 0 ve 1
degerlerinden olusan matrisler tarafindan temsil edilirler. Siyah ve beyaz

renklerden olusurlar. Sadece gri seviye goriintiilerden doniistiiriilebilirler.
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V.

Dontisiim islemi i¢in bir esikleme islemi yapilmasi gerekir. Yani belirli bir esik
degerden kiiciik olan pikseller 0 degerine atanirken biiyiik olanlar 1 degerine
atanirlar. Genel olarak goriintii boliitleme islemlerinde kullanilmaktadir. Bu
caligmada odaklanilan nesnenin goriintlii arka planindan ayrilmasi ig¢in
kullanilmistir. Esik degerler manuel olarak belirlenebildigi gibi gri seviye goriintii
histogramindan faydalanilarak otomatik olarak da belirlenebilir. En yaygin
kullanilan yontem Otsu yontemidir. Yapilan bu doniisiim isleminde ortamdaki
aydinlik seviyesi, arka planin asir1 detay i¢ermesi, nesnenin arka plana ¢ok yakin
renk seviyelerinde olmasi vs. sebeplerden dolay1 bir takim giiriiltiiler olusur.
Goriintiilerin YSA girislerine uygulanarak dogru sonuglar alinabilmesi igin bu

giiriiltiilerin yok edilmesi gerekmektedir.

Giiriiltiilii ikilik goriintiiden temiz ikilik goriintiiye doniisiim islemi. Bu
doniisiim islemi i¢in morfolojik iglemler olarak adlandirilan agindirma (erosion)
ve yayma (dilation) islemleri ile bunlarin ardisik olarak gerceklestirilmesiyle
yapilan agma ve kapama islemleri uygulanmistir. Morfolojik iglemler ¢ogunlukla
ikili goriintiiler lizerinde uygulanmalarina ragmen gri seviye goriintiilere de
uygulanabilmektedirler. Bu doniisiimde temiz bir nesne silueti elde etmek
amactyla morfolojik iglemler ile beraber bir kisim filtreleme teknikleri de

kullanilmistir.

ikilik nesne siluetinden kenarlar1 belirlenmis nesne siluetine déniisiim islemi.
Bu doniistim, bilgisayar sistemlerini gereksiz hesaplama maliyetinden kurtarmak
amaciyla fazla piksellerin temizlenmesi amaciyla yapilmistir. Kenar belirleme

algoritmasi olarak Canny(1986) algoritmasi kullanilmustir.

Nesne siluetinden oznitelik vektoriine doniisiim islemi. Bu islem adiminda
dontisiim islemleri sonucunda elde edilmis olan i¢i dolu imgeden sekilsel
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi islemi ile sayisal degerlerden olusan YSA girdi
vektorleri elde edilmektedir. Ozellikle ACO ve NKO degiskenlerinde kenarlar
cikartilmis nesnelerde ayirt edicilik saglanamamaktadir. Bu durumda YSA hatali
siniflandirmalar yapabilmektedir. Bu nedenle girdi degiskenlerinde ayirt ediciligi

arttirmak icin igi dolu ikilik goriintii tercih edilmistir. Iki tip goriintii arasindaki
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giris degerleri farkliliklar1 Cizelge 3.4°de sayisal giris degerleri verilerek ifade

edilmistir.

Cizelge 3.4 Kenarlar ¢ikartilmis siluet ile i¢i dolu siluet arasindaki giris degiskeni farkliliklari.

Alan/cevre Nesne
SEVI®  piksel/kutu  Nesne
orani .
piksel
1,08 0,02
1,05 0,023
25,95 0,62
31,01 0,81

Yukaridaki ¢izelgede kenarlar1 ¢ikartilmig siluetteki ACO ve NKO degerleri yaklasik

olarak ayn1 ya da az bir fark bulunuyor iken i¢i dolu siluette ise arada fark edilebilir bir

deger olugsmaktadir. Tasarlanan YSA nin dogru olarak siniflandirma yapabilmesi i¢in iki

ayri sinifa ait girdi degerleri arasinda agin genellestirebilecegi sayisal fark degerlerinin

bulunmasi gerekmektedir.

Bu bilgiler dogrultusunda tasarlanan YSA mimarisi kabaca Sekil 3.38’de gosterilmistir.

EBO
ACO
Girigler — D
NKO
DNK

Sekil 3.38 Tasarlanan YSA mimarisi.

Gy

YSA

| o
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Tasarlanan YSA’nda girdi olarak kullanilan imgelerden bir kismi Sekil 3.39°da

verilmisgtir.

Sekil 3.39 Girdi olarak kullanilan bir kistm imgeler.
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Burada tasarlanan YSA’nin egitilmesinde kullanilan farkli beden olgiilerinde, farkli
pozisyonlarda (6n, yan, arka, yiirliylis pozisyonu, durma pozisyonu vs.) ve farkl

kiyafetlerde yayalar, farkli pozisyonlarda arag¢ ve bisikletliler verilmistir.

3.11 Ara Yiiz Tasarimlar1

Ara yiiz tasarim ve kodlamalar1 Matlab R2013a GUI ara¢ kutusu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada 2 tipte ara yiiz gelistirilmistir.

1. Video akis analizi yapmak i¢in olusturulan ara yiizler.

2. Gergek zamanli ¢caligmada kullanilan ara yiizler.

Tespit ve tanima islemini gerceklestirmek icin Oncelikle varsayilan arka planlarin

modellenmesi gerektigi i¢in her iki tip ara yiizde de;

1. Model Olusturma

2. Nesne Tespit Tanima

modiilii olmak iizere 2 adet modiil mevcuttur. Bu ara yiliz tasarimlarinda modelleme
islemi Enkoder Destekli Cerceve Sayma yontemi ile olusturulan referans noktalar

tizerinden gercgeklestirilmistir.

3.11.1 Video Akis Analizi Ara Yiizleri

3.11.1.1 Model Olusturma

Bu modiilde nesne tespiti yapilan bes ayr1 yonteme ait model olusturma islemleri
yapilmaktadir.Her yontemin kendine 6zel bir kisim parametreleri ara yiiz ilizerinden
secilebilir ya da klavye ile girilebilir sekilde tasarlanmistir. Bunlardan bir kismi1 asagida
verilmistir.

e Video Se¢: Kontrolun yapilacagi rotanin se¢imi yapilmaktadir.

e Ogznitelik: Yontem-1 ve Yontem-2’de kullanilacak  oznitelik ¢ikarma

algoritmasinin se¢imi yapilmaktadir.
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e Metrik: Referans imgeler arasinda ortak olanlar belirlenirken kullanilacak olan
vektorler aras1 dogrusal uzaklik hesaplama yontemi segilmektedir.

e Filtre: Imge gercevelerinin modellemesi yapilirken cesitli filtreleme tekniklerinin
kullanilip kullanilmayacagi segilir.

e Alt esik / Ust esik: Tesadiifi dznitelik eslesmelerini onlemek igin gelistirilen

algoritmada kullanilmaktadir.

Ara yiiz tasariminin ekran resmi Sekil 3.40°da verilmistir.

B modelOlustur2 - x|

MODEL OLUSTURMA BOLUMU

— Yontem-2 — ‘fontem-. — Yontem-4 —Yontem5—— —Yiontem-1

Video Seq |Fakite Cevresi v Video Sec |Fakite Cevresi | | Video Sec |Fakifte Cevresi v Video Sec |Fakilte Cevresi v Video Se |Fakike Cevrasi

Oznitelik | SURF v Filtre Var v Filtre var M Filtre Var v Ref No 1 v
Metrk |50 - Madel Olugtur Model Olugtur Madel Olugtur Oeniels [0 :
Ustesik | gg Model Olugtur

Alt esik g

Model Olugtur

Sekil 3.40 Video akis analizi model olusturma modiilii ekran goriintiisii.

3.11.1.2 Nesne Tespit ve Tanima Modiilii

Bu modiilde her yontem i¢in ayr1 ayri tespit ve tanima yapilabilmektedir. Ara yiiziin
tizerinde bulunan iki ekrandan birisinde gercek goriintii izlenebilirken diger ekranda tespit
edilen nesnenin silueti goriintiilenmektedir. Nesne tespit ve tanima modiiliiniin ekran

gorintiisii Sekil 3.41°de verilmistir.
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| B videotiui

VIDEO AKI$ NESNE TESPIT ve TANIMA MODULU

— YBntem-1

Fakite Gevresi v

Model Yikle

Sekil 3.41 Video akis analizi nesne tespit ve tanima modiilii ekran goriintiisii.

TANIMA

ERI — Yontem-2

BwareaOpen

Strel P

681
Vontem ontema X

[rosme gomes, | || [roune goves |

ik 681 ik |:|

Son son [ |

Pase [ | Pavse [ |

| Model Yukle | | Model Yakle |

.- [ o] YAYA ALGILANDI
- Crop Al

x

ik :| v l:l

son [ | v N

Pase | | Boy[ |

O crop

Tanmima OTSU

[Fatate gavresi ~| Gznielk [sure 7]

Model Yikle

Tk l:l Ust esik
Son I:l Alt esik lIl
Pause I:l

A
Kayma
v

Tespit edilen nesnenin tanima islem gergeklestirildikten sonra nesnenin sinifi ekran

tizerinde gorlintiilenmektedir. Her yontemin kendine 6zel bir kisim parametreleri ara yiiz

lizerinden secilebilmektedir. Bunlardan bazilari;

e Rota se¢imi yapilabilmektedir.

e Belirlenen iki imge ¢ergevesinin arasi goriintiilenip analiz edilebilmektedir.

e Imge cercevelerinin arasina gecikme siireleri konulabilmektedir.

e Tespit edilen nesne silueti iizerinde yapilacak olan morfolojik islemlerin

parametreleri belirlenebilmektedir.

e (Odaklanilan alan kirpma (crop) islemi yapilarak daraltilabilmektedir.

e Imge ¢akistirma yapilan yontemlerde tespit edilen kayma miktarlar1 her cerceve

icin goriintiilenebilmektedir.

3.11.2 Gercek Zamanh Cahsma Ara Yiizleri

Bu boliimde gercek zamanli uygulama sirasinda kullanilan ara yiizlerin tasarimlar1 ve

kullanimlarina iligskin ayrintilar verilmistir.
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3.11.2.1 Gerc¢ek Zamanh Model Olusturma

Gergek zamanli ¢alismaya gegmeden Once tiim Yontemlerde ilk asama olarak kontrolu
yapilacak olan rotanin modelini olusturmak ve kaydetmek gereklidir. Bu nedenle rota
boyunca varsayillan arka plan goriintiileri IKA tarafindan bu ara yiiz kullanilarak
modellenir. Varsayilan arka planin modellenmesi i¢in yontemine gore degismekle
beraber rota iizerinde 1, 5 ya da 10 tur goriintii alinmas1 gerekir. Modelleme sirasinda
arka planin nesne icermemesi yani bos olmas1 gerekmektedir.

Modelleme i¢in gerekli olan referans noktalar ara yiiz lizerinden belirlenir. ‘Model
Uzunlugu’ ve ‘Modelleme Aralig1i’ parametreleri bu islem ic¢in kullanilmaktadir. Bu
degerler girilerek referans noktalar belirlenmis olur. Her yontemin kendine o6zel
modelleme ara ylizii bulunmaktadir. Bu deneysel caligmada Yontem-2’ye ait olan
modelleme ara yiizii kullanilmistir. Ayrica; Yontem-1 ve Yontem-2 i¢in gerekli olan
Oznitelik ¢ikartma algoritmasi, kamera se¢imi ve kamera ¢oziiniirliik segimleri bu ara yiiz
tizerinden gergeklestirilebilir. Gergek zamanli modelleme modiiliiniin ekran goriintiisii

Sekil 3.42°de verilmistir.

B modetopls - - >

— Panel

CANLI MODEL OLUSTURMA

— Model Olusturma

Model Uzunlugu 40
Modelleme aralid 10

Oznitelik | sype +

KameralD 1 v

Cozanarlik 640x480 v

Sekil 3.42 Yontem-2 igin ger¢cek zamanli modelleme modiiliiniin ekran goriintiisii.
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3.11.2.2 Gercek Zamanh Nesne Tespit ve Tanima

Bu modiil kullanilarak bir onceki asamada modellenen rota iizerinde ger¢ek zamanl
tespit ve tanima islemi yapilmaktadir. Her Yontemin kendine 6zel bir tespit ve tanima
modiili bulunmaktadir. Bu deneysel caligmada Yontem-2’ye ait tespit ve tanima modiilii

kullanilmistir. Bu modiiliin ekran gorintiisii Sekil 3.43°de verilmistir.

' nesneVakala _ o X

- Panel—

NESNE YAKALAMA

— Model Olust

Crop Alani YAYA ALGILANDI
— AYRM — TANMA
Model Uzunlugu | 300 Ust egik 40 X
A oTsu T oTsSU
Modelleme aralig | 10 Al esik o yirma 79 anima 7 v
Oanitelk. [sorr 10 BwareaOpen 1200 BwareaOpen 1200
EN
KameralD 1 v Strel_P 11 Strel P 11

Cozandrlik  |g40xas0 v
Oerop

Sekil 3.43 Yontem-2’ye ait nesne tespit ve tanima modiilii ekran goriintiisii.

Ara yiiz {izerinde ii¢ adet ekran mevcuttur. Ik ekranda canl1 goriintii izlenebilirken ikinci
ekran modele gore hizalanan goriintiiniin izlendigi ekrandir. Ugiincii ekranda ise tespit
edilen hareketli nesnenin silueti izlenebilmektedir. Ara yiiz iizerinde nesne tespit ve
tanima i¢in iki ayr1 morfolojik islem parametre grubu bulunmaktadir. Bu sekilde tespit ve

tanima islemleri i¢in farkli parametre girilebilmektedir.

Ayrica odaklanilan ekran parcasin1 daraltabilmek amacgli ekran kirpma (crop)
parametreleri girilebilmektedir. Daralan ekranda daha net ve daha hizli tespit ve tanima
yapilabilmektedir. Ayrica; siluet lizerinden tanima islemi gerceklestirildiginde nesne

siifini1 ekrana yazan bir ekran daha bulunmaktadir.

105



4. BULGULAR

Bu calismada nesne tespiti igin gelistirilen bes farkli yontemden elde edilen bulgular
Yontem-1, Yontem-2, Yontem-3, Yontem-4 ve Yontem-5 olarak bolim basliklarinda

ifade edilecektir.
4.1 Yontem 1: GPS Destekli Hareket Bolgesi Belirleme ve Geometrik Doniisiim

Bu Yontem kullanilarak yapilan deneysel ¢alismalarda oncelikle hangi 6znitelik ¢ikartma
algoritmas1 ve hangi dogrusal uzaklik ¢ikartma yonteminin kullanilacag: belirlenmistir.
Bu islemin ardindan farkli tipte nesnelerin tespit edilmesi ile ilgili deneysel ¢alismalar
yapilmis ve son olarak da Yontem-1’in bilgisayarlar sistemlerindeki performanslari test

edilmistir.

4.1.1 Farkh Oznitelik Cikartma Algoritmalarinin Performanslari

Calismada kullanilacak 0Oznitelik c¢ikartma yontemlerin belirlenebilmesi amaciyla
Yontem-1’de kullanilacak olan referans model SURF, Harris ve FAST yontemleri
kullanilarak belirlenmistir. Imgelerin arka planlarindaki sahnenin karakterine gore
kullanilabilecek yontemler degisebilmektedir. Detayli alanlarda SURF algoritmasi daha
1yl sonuclar verirken daha az detay barindiran yapilarin bulundugu sahnelerde Harris
algoritmasi daha iyi sonuglar vermektedir. Deneysel caligmalarda Sekil 3.13’de belirtilen
K; ile K,, arasinda alinan referans imge setlerinin SURF, Harris ve FAST &znitelik
¢ikartma algoritmalar ile 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Bu 6znitelikler ED, SAD ve NCC
yontemleriyle eslestirilerek her bir koordinatta varsayilan arka plani temsil eden model
matrisler elde edilmistir. Bu model matrisler ile anlik 6znitelik matrislerinin eslestirilmesi
sonucu bulunan ortalama Oznitelik sayilar1 Cizelge 4.1’de verilmistir. Bu ¢izelgede
gorildiigli gibi B,.. B3 gibi ayrintili arka planlarda en 1yi sonucun Surf algoritmasi ve
ED Yonteminin, B; gibi homojen arka planlarda ise Harris algoritmas: ile ED
Y 6nteminin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Fast algoritmasinin ise her iki arka plan
tipinde de basarisiz oldugu tespit edilmistir. Dar bir araliktan elde edilen referans
goriintiilerde arka plan benzerliklerinin daha fazla olmasi nedeniyle gecis araligi mesafesi
azaldikca tiim yontemlerde elde edilen eslenik Oznitelik sayisinin arttigi  da

gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.1 Farkli 6znitelik ¢ikartma algoritmalar ve farkli karsilagtirma yontemleri kullanilarak
elde edilen ortalama eslenik 6znitelik sayilari.

Yatay Uzaklik (piksel)

resimleme Koordinat Yontem SURF HARRIS FAST

aralig (m) Bl B2 B1 B2 B1 B2
ED 25 332 1106 173 0 11

2 K, SAD 19,6 219 85,66 149,3 0 10,3
NCC 15,6 2153 386 752 0 7,6
ED 31,3 4196 95 1656 0 12,3

1 K; SAD 26 290,3 80,6 1563 0 11
NCC 25,3 282 36 686 0 7,3
ED 245 520,2 137 247,7 0 13,2

0,5 Ky SAD 20,6 388 1158 237,3 0 10,5
NCC 20,7 378,7 527 108 0 972

Cesitli koordinatlara ait referans modeller ile nesne igermeyen anlik modellerin {i¢ farkli
yatay gecis araligi kullanilarak gerceklestirilen eslestirme islemlerine ait goriintiiler Sekil
4.1°de verilmistir. Daha fazla ayrint1 icerdigi i¢in bu islemde B2..Bi3z arasi boliimler

kullanilmastir.

1
2
3
f&ﬁ%ﬂ.— =
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Sekil 4.1 Cesitli referans noktalarindan ii¢ farkl yatay gegis araligi kullanilarak elde edilen
eslestirme sonugclari

Sekil 4.1°de; 1 ve 2 numaralt imgeler, 2 m gegis aralig1 i¢cin Kj referans noktasina ait

model ile bos anlik modelin eslestirme ve boliimleme sonuglarini; 3 ve 4 numarali imgeler
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1 m gegis aralidi icin K; referans noktasina ait model ile bos anlik modelin eslestirme ve
boliimleme sonuglarini, 5 ve 6 numarali imgeler 0,5 metre gecis araligi igin K5 referans
noktasina ait model ile bos anlik modelin eslestirme ve boliimleme sonuglarini ifade

etmektedir.

Cizelge 4.2°de ise her bir eslestirme islemi i¢in eslenik noktalar arasindaki uzaklik ve ag1
degerlerinin ortalamalar1 ile bu ortalama degerlere ait standart sapmalar verilmistir.
Model ve anlik imgelerin eslenik 6znitelik noktalarinin konumlar1 arasindaki uzaklik ve
ac1 degerlerinin birbirlerine olan yakinli§i yani standart sapmalarinin kiiciik olmasi

yapilan islemin dogrulugunu gostermektedir.

Cizelge 4.2 Sekil 4.1°de ifade edilen eslestirmelere ait uzaklik ve a¢1 degerleri.

Koordinat Yatay Ortalama Ortalama Uzakhk Ag1
resimleme Uzaklik Aq1 (derece) Standart Standart
araligi (m) (piksel) Sapma Sapma

K5 2 294,61 -2,72 41,54 1,77

K1 1 83,66 -6,35 22,11 1,98

K3 0,5 41,09 37,39 5,73 3,04

4.1.2 Hareketli Otomobil Kullanilarak Yapilan Calisma

Hareketli nesne tespiti i¢in her bir referans nokta i¢in olusturulan modellerin boliim
basina (B, .. By3) Oznitelik sayilari ile anlik eslenik modellerin béliim basina 6znitelik
sayllar1 bire bir karsilastirma islemi yapilmistir. Karsilastirma denemeleri i¢in rota
tizerindeki K; ile Ky koordinatlar1 arasi se¢ilmistir. En iyi sonuglarin alinmasi igin
Cizelge 4.1°de belirlenen en iyi yontem ikilisi olan SURF algoritmasi ve ED yontemi

kullanilmistir.

Yapilan deneysel caligmada hareketli nesne olarak otomobiller ve insanlar kullanilmistir.
Model 6znitelik matrisini olusturan referans imge seti 2 m gecis araligi lizerinden
fotograflanmustir. Sekil 4.2°de K; koordinatindan alinmis ve i¢inde hareketli bir otomobil
yer alan bir anlik imge ¢ercevesi ile ayni noktadan elde edilmis ve hafizaya kaydedilmis
model imge verilmistir. Bu imge ¢ergevesinde bulunan hareketli nesne K; koordinatindan
22 m uzaklikta bulunmaktadir. Bu goriintiiye ait anlik Oznitelik matrisi ile sistem

hafizasinda bulunan bu koordinata ait model 6znitelik matrisinin eslestirilmesi sonucunda
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anlik eslenik Oznitelik matrisi olusturulmustur. S6z konusu matrisin elemanlar1 anlik

imge lizerinde isaretlenmis ve boliimlenmistir.
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Sekil 4.2 K; koordinatindan 22m uzaklikta (1) varsayilan, (2) nesne igeren arka plan
) y p
¢ercevesinin boliimlenmis goriintiileri.

Bir sonraki adimda anlik imge lizerinde boliim bagina bulunan 6znitelik sayilari ile model
Oznitelik matrisinin boliim basma O6znitelik sayilar1 karsilastirilmistir. Model 6znitelik
matrisi ile anlik imge Oznitelik matrisi eslestirilirken hareketli nesnenin bulundugu
boliimlerde eslesme gerceklesmedigi icin bu boliimlerin 6znitelik sayilarinda hizli bir
diisme olusacaktir. Bu nedenle karsilastirma isleminde en yiiksek azalma oranina sahip
olan boliimler tespit edilmistir. Cizelge 4.3°de model 6znitelik matris ile anlik eslenik
Oznitelik matrisinin boliim basina Oznitelik sayilarmin karsilastirmasi verilmistir.
Hesaplanan sonuglara gore en yiiksek azalma oranina sahip olan boliim numarasi ¢izelge

ve imge lizerinde isaretlenerek hareketli nesne varligi tespit edilmistir.

Cizelge 4.3 K; koordinatindan 22m uzaklikta nesne i¢eren ve bos arka plan ¢ergevesinin boliim
basina dznitelik sayilari.
BZ B3 B4 BS B6 B7 B8 B9 BlO Bll BIZ Bl3

Model

Oznitelik 50 118 52 49 57 30 31 67 41 21 54 43
Matrisi (Bos)

Anlik Eslenik

Oznitelik 35 119 68 35 30 45 1 39 38 18 46 23

Matrisi (Dolu)
Azalma (%) 30 085 30,8 286 474 50 96,8 418 7,32 143 148 465

Hareketli nesne varligi tespit edildikten sonra nesne siluetini ¢ikartma islemlerine
gecilmektedir. Bu islem icin ardisik video c¢ergeveleri arasinda geometrik doniisiim
uygulayarak cercevelerin aritmetik olarak farklarinin alinmasi gerekmektedir. Bu

calismada nesne tespiti igin siirekli geometrik doniisim ve gerceve farki islemi
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yapilmayip CPU kapasitelerini ¢ok zorlayan bu islem sadece nesne tespit isleminden
sonra baslamaktadir. Nesne tespitini takiben gergeklestirilen geometrik doniisiim ve
cerceve farki islemi sonucunda elde edilen hareketli nesne silueti Sekil 4.3°de
sunulmustur. Nesne tespiti i¢in B»..B13 aras1 boliimler kullanilmasina ragmen doniisiim
ve siluet olusturma iglemlerinde tiim gerceve kullanilmistir. Cergeve farki islemi sonrasi
esikleme yapilmis ve kiiciik boyutlu giiriiltiler imge iizerinden kaldirilmistir. Burada

otomobilin siluetinin net olarak ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Sekil 4.3 Geometrik doniisiim ve ardisik ger¢eve farki ve esikleme iglemleri sonrasi elde edilen
hareketli nesne silueti.

4.1.3 Hareketli Yaya Kullamlarak Yapilan Calisma

Otomobil gibi genis hacimli nesneler uzak mesafelerden tespit edilebilmistir ancak
hareketli nesnenin boyutlari kiigiildiik¢e tespit mesafesinin de kisaldigi gézlemlenmistir.
Sekil 4.4’de hareketli nesne olarak K5 koordinatindan 12 m uzaklikta bulunan bir yaya
kullanilmistir. Bu deneme c¢alismasinda sistem hafizasinda bulunan K;’e ait model

Oznitelik matrisi 0,5 m gecis araligina sahip referans imgelerden olusturulmustur.

Sekil 4.4 K; koordinatindan 12 m. uzaklikta (1) varsayilan, (2) nesne igeren arka plan
gergevesinin boliimlenmis goriintiileri.

Varsayilan arka planin B;, boliimiinde bir miktar 6znitelik bulunmaktayken anlik
gorlintiinlin B, boliimiinde bulunan yayadan dolay1 6znitelik sayisinin ¢ok azaldigi ve

dolayisiyla sayilarin uyusmadigi goriilmektedir. Sekil 4.4°de verilen imge gercevelerine
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ait karsilastirma tablosu Cizelge 4.4’de sunulmustur. Cizelgeden de anlasildig1 gibi en
hizli diisiis %90 oraniyla By, bolimiinde yasanmistir. Diger boliimlerdeki azalma
oranlarinin yaklasik degerlerde oldugu gozlenmistir. Bu nedenle sistem B;, boliimiinde

hareketli bir nesnenin bulundugunu belirlemistir.

Cizelge 4.4 K5 koordinatindan 12 m uzaklikta nesne i¢eren ve bos arka plan cer¢evesinin boliim
basina dznitelik sayilari.
B, B3 By, Bs B¢ B; Bg By By Bi1 By B3

Model

Oznitelik 126 59 39 34 34 7 48 39 30 24 49 28
Matrisi (Bos)

Anlik Eslenik

Oznitelik 112 60 32 36 39 5 43 40 3 26 39 29

Matrisi (Dolu)
Azalma (%) 11,1 169 179 588 147 286 104 256 90 8,33 204 3,57

Geometrik doniisiim ve gerceve ¢ikarma yontemlerinin ardindan Sekil 4.5°de gosterilen
nesne silueti elde edilmektedir. Burada yaya siluetinin net olarak ortaya ¢iktigi

goriilmektedir.

Sekil 4.5 Tespit edilen nesne silueti.

Hareketli ya da hareketsiz nesnelerin kamera lensinden uzaklastik¢a hacimleri azaldigi
icin nesne tespit Olclitii olan bolim bazinda Oznitelik sayisindaki azalma orani
diismektedir. Bu nedenle belirli bir mesafeden sonra tespit i¢in yeterli oranda azalma
goriilememektedir. 3264x4928 ¢oziiniirlikte yapilan deneysel c¢aligmalarda %85

dogruluk orani igin belirlenen esik uzakliklar Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5 Otomobil ve yayalar1 %85 dogrulukta tespit icin gerekli esik uzakliklar.

Gecis Arahigi Nesne Uzakhig (Metre) Dogruluk

Mesafesi Oram
Otomobil Yaya

2m 17 11 % 85

Im 20 13 % 85

0,5m 22 14 % 85
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Referans imge setlerinin gegis araligi mesafeleri arttikga eslenik O6znitelik sayisinin
azalmasi nedeniyle otomobil ve yayalarin tespit mesafelerinin kisaldig1 anlasilmaktadir.

Ancak dogru tespitler i¢in yeterli uzakliklar elde edilmistir.

4.1.4 CPU Yiikleme ve islem Hizlan

Sistemin ¢aligma hizt ile ilgili deneysel ¢caligsmalarda bilgisayarin CPU kullanim oranlari
ve imge gergevesi basina islem siireleri gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge

4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6 Yontemlerin performans karsilagtirmasi.

Yontem Imge CPU yiikii Cerceve basina islem siiresi
coziiniirligii (%) (sn)

Geometrik Doniigiim + 3264x4928 %99 5,475

Cergeve Cikarma 480x640 %56 0,177

Geometrik Doniigiim + 3264x4928 %99 591

Gauss 480x640 %61 0,24

Gelistirilen Yontem 3264x4928 %4 0,02
480x640 %3 0,012

Cizelgede belirtilen GD kisaltmasi Geometrik Dontisiim Yo6ntemini (Gonzalez et al.
2009). CF kisaltmas1 Cergeve Farki Yontemini, GY kisaltmasi ise gelistirilen yaklagimi

ifade etmektedir.

Cizelgedeki ilk iki yontemde nesne tespiti icin siirekli olarak ardisik g¢ergeveler icin
cerceve matrislerinin tamaminin karsilastirilmasi suretiyle islem yapma zorunlulugu
bulunmaktadir. Bir baska deyisle 3264x4928 boyutunda goriintii matrisleri lizerinde
ardisik olarak doniistiirme ve cergeve ¢ikarma islemleri yapilmaktadir. Bu tiirden yiiksek
boyutlu matris islemlerinin hizli bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in yiiksek maliyetli
bilgisayar sistemleri gerekmektedir. Bu caligmada kullanilan bilgisayar sistemiyle
yapilan deneme c¢aligsmalarinda %99 CPU yiiklenmesi ve 5,475 sn gibi pratikte
kullanilmast miimkiin olmayan bir ¢erceve basina islem zamani elde edilmistir. Bu
nedenle 3264x4928 c¢oziiniirliige sahip kaliteli goriintiilerde kiiclik 6lgekli bilgisayar
sistemleriyle bu yontemlerin kullanilmast miimkiin degildir. Ancak 480x640
cOziintirliikteki daha az kaliteli goriintiilerde ¢erceveler arasi kisa aralikta yer degistirme
ile yani kameranin bulundugu mobil aracin hizin1 oldukg¢a diislirerek sonug
aliabilmektedir. Bu sekilde bile CPU %56 oraninda yiiklenmektedir. Mevcut yontemde

ise saniye bagina yakalanan imge ¢er¢evesinin anlik 6znitelik matrisiyle hafizada kayith
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mevcut GPS koordinatina ait model 6znitelik matrisinin boliim bazinda karsilastirmasi
yapilmaktadir. Model 6znitelik matrisleri ve B, ile B3 arasi degerler hafizada mevcut
bulundugundan karsilastirma islemi en yiiksek ¢Oziiniirliikteki ger¢eveler igin bile

milisaniyeler mertebesinde siirmektedir.

4.2 Yontem 2. GPS Destekli Cerceve Hizalama ve Cerceve Cikartma

4.2.1 Farkh Oznitelik Cikartma Algoritmalarinin Performanslari

Yontem-2’de de ilk yontem ile ayn1 6znitelik ¢ikartma metotlar1 ve ayni referans imge
setleri kullanilmistir. Bu nedenle elde edilen sonuglarda herhangi bir fark olugsmamustir.
Bu yontemde imge boliimlemeleri farkli oldugu i¢in B, gibi ayrintili arka planlarda en iyi
sonucun Surf algoritmast ve ED YoOnteminin bagsarili oldugu goriilmiistiir. Surf
algoritmasi, daha ¢cok komsu pikseller arasindaki gri seviye degisimlerini kullanmasi
nedeniyle ayrintili arka planlarda daha fazla Gznitelik ¢ikartmaktadir. Ancak B; gibi
homojen arka planlarda gri seviye degisimlerinin fazla olmamasi nedeniyle bu tiir arka
planlarda basarisiz olmaktadir. Bu tiir arka planlarda ise Harris algoritmasi ile E
Yonteminin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Fast algoritmasi imge g¢ercevesinde
bulunan nesnelerin koselerini bulmaya ¢alistigr i¢in homojen olan B; boliimiinde

basarisiz olmustur. B, boliimiinde ise diger yontemler kadar 6znitelik tespit edememistir.

4.2.2 Hareket Halinde Otomobil Kullanilarak Yapilan Calisma

Sekil 4.6 (1)’de K; koordinatindan alinmis ve i¢inde hareketli bir otomobil yer alan bir
anlik imge g¢ergevesi ile sistem hafizasinda iliskili model arasindaki piksel kaymalari
verilmistir. Bu ¢er¢evede bulunan hareketli nesne K; koordinatindan 24 m uzaklikta
bulunmaktadir. Bu goriintii ¢cercevesine ait anlik 6znitelik matrisi ile sistem hafizasinda
bulunan model matrisinin eslestirilmesi sonucunda iki g¢er¢eve arasindaki 2 boyutlu
kayma miktarlar1 piksel cinsinden hesaplanmistir. Kayma vektdrii ortalamalari
kullanilarak yapilan imge ¢akistirma islemi neticesinde kamera hareketinden
kaynaklanan anlik ¢cer¢evedeki kayma dengelenmis ve olusan giiriiltii yok edilmistir. Geri
kazanilan ¢erceve ile anlik ¢cercevenin aritmetik farki neticesinde elde edilen nesne silueti
Sekil 4.6 (2)‘de verilmistir. K; koordinatindaki kamera kaynagma 10 m uzaklikta
bulunan nesnelerin tespiti i¢in yapilan bir diger ¢alismada elde edilen goriintiiler Sekil 4.6

(3-4) ‘de verilmistir. Yakin mesafede sahne giiriiltiilerinden temizlenerek otomobil
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detaylar1 daha net olarak elde edilmistir. Goriintiilerden anlasilacagi iizere gelistirilen

yaklagim ile uzak ya da yakinda bulunan nesneler net olarak tespit edilebilmektedir.

Sekil 4.6 K; koordinatindan 24 m uzaklikta nesne igeren anlik ¢ergeve ile model arasindaki
kayma (1), elde edilen nesne silueti (2), 10m uzaklikta nesne iceren anlik gergeve ile model
arasindaki kayma (3), elde edilen nesne silueti (4).

Yukaridaki goriintiiler i¢in hesaplanan kayma vektorlerinin ortalama degerleri Cizelge
4.7¢de verilmistir. Cizelgede belirtilen kayma mesafesi ve kayma agisi eslestirilen tim
Oznitelikler i¢cin hesaplanmaktadir. Ancak bu degerler hatali eslesmelere kars1 bir takim
filtrelerden gecirilmektedir. Oncelikle asir1 biiyiik ve asir kiigiik degerler elenmektedir.
Sonrasinda hesaplanan ortalama degerlere standart sapma degerleri ilave edilerek ve
cikartilarak hesaplanan sinir degerlerin disinda kalan eslesmeler elenmektedir. Bu eleme
1slemi artik elenecek eslesme kalmayincaya kadar bir dongii icinde devam etmekte ve son

ortalama degerler hesaplanmaktadir.

Cizelge 4.7 Nesne uzakligi degistirilerek yapilan deneysel caligmada elde edilen kayma vektorii

degerleri.
Koordinat  Nesne Tipi  Nesne Yatay Ortalama Ortalama Mesafe  Aaq
Uzakh@ gecis Kayma Kayma Agis1  Standar  Standart
(metre) arahgi Mesafesi  (derece) tSapma Sapma
(piksel)
K, Otomobil 24 0,5m 46,72 83,01 2,60 1,32
K, Otomobil 10 0,5m 48,14 89,06 2,08 2,14
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4.2.3 Hareket Halinde Yaya Kullanilarak Yapilan Calisma

Model matrislerin elde edildigi ge¢is araligi mesafelerinin degistirilmesinin nesne
tespitine etkilerini belirlemek i¢in yapilan deneysel calismada K5 koordinatinda bulunan
kamera kaynagina 30m mesafede bulunan yaya goriintiileri analiz edilmistir. Sekil 4.7 (1)
‘de 0,5m gecis araligi mesafesinden yakalanan referans gerceveler ile elde edilen model
matris ile anlik g¢erceve arasindaki optik akis verilmistir. Morfolojik islemler ile
giirtiltilerden arindirilan yaya siluetinin bulundugu geri kazanilan ¢ergeve ise Sekil 4.7
(2) ‘de verilmistir. Goriildiigii gibi net bir siluet elde edilmistir. Sekil 4.7 (3-4)’de ise 2m
gecis araligl mesafesinden elde edilen model ve anlik gerceve arasindaki eslestirmeye ait
goriintii ikilisi verilmistir. Sekil 4.7 (3)’de iki ¢ergeve arasindaki kayma mesafesinin uzun
oldugu goriilmektedir. Sekil 4.7 (4)’de verilen geri kazanilmis goriintiide siluetin belirgin

olarak ortaya ¢ikmasina ragmen giiriiltiilerin tam olarak yok edilemedigi tespit edilmistir.

Gegis araligr degistirilerek yapilan deneysel calismada ortalama kayma vektorii
uzunlugunun 2m gegcis araliginda 0,5 m ge¢is aralifina gore yiiksek gerceklestigi, eslesen

Oznitelik sayisinda ise belirgin bir azalma oldugu Cizelge 4.8’den anlasilmaktadir.

Sekil 4.7 K5 koordinatinda 0,5m gecis aralig1 ile elde edilen model ile nesne igeren anlik cerceve
arasindaki kayma (1), elde edilen nesne silueti (2), 2m gegis araligi ile elde edilen model
ile nesne igeren anlik ¢ergeve arasindaki kayma (3), elde edilen nesne silueti (4).

Bu durum ac1 standart sapmasinda yiiksek bir degeri olusmasini saglamistir. Standart

sapmanin yiiksek olmasi cergeve cakistirma i¢in kullanilan ortalama kayma vektorii
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degerlerinin hata paymi yiikseltmektedir. Bu nedenle Sekil 4.7 (4)’de goriildigi gibi geri
kazanilan cergcevede yaya silueti yaninda giiriiltiiler de olusmustur. Ancak 0,5 m gecis
aralig1 bulunan ¢alismada eslesen 6znitelik sayisinin yiiksek olmasi ile birlikte standart
sapma degerleri diisiik gergeklesmistir. Boylece daha kesin olan kayma vektorii degerleri

ile geri kazanilan sonuglar ¢ergcevesinde yaya silueti daha net bir sekilde elde edilmistir.

Cizelge 4.8 Gegis aralifn degistirilerek yapilan deneysel ¢alismada elde edilen kayma vektorii

degerleri.
Koordinat Nesne Yatay  Eslesen Ortalama Ortalama Mesafe Ac1
Tipi gecis Oznitelik  Kayma Kayma Standart  Standart
arahi@gi  Sayisi mesafesi Acis1 Sapma Sapma
(piksel) (derece)
Ks Yaya 2m 240 153,96 -13,58 16,13 3,77
K Yaya 0,5m 378 66,65 25,71 5,3 1,47

Hareketli ya da hareketsiz nesnelerin kamera lensinden uzaklastikca goriintiideki
hacimleri azalmaktadir ve belirleyici niteliklerinin giiriiltiilerden ayirt edilmesi
zorlagmaktadir. Ayrica gecis aralifl arttikca giiriiltii orani1 yiikseldigi i¢in bir gorsel
belirleme esigi belirlenmesi gerekmektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda 3264x4928

¢Oziiniirliikte belirlenen esik uzakliklar Cizelge 4.9°de verilmistir.

Cizelge 4.9 Otomobil ve yayalar1 %85 dogrulukta tespit i¢in gerekli esik uzakliklar.

Gecis Arah@ Nesne Uzakhgi (Metre) Dogruluk Oram
Mesafesi
Otomobil Yaya
2m 18 10 % 85
Im 22 14 % 85
0,5m 24 15 % 85

Gegis aralig1 mesafeleri arttikga eslesen Oznitelik sayisinin azalmasi nedeniyle ortalama
kayma vektoriiniin hata payimin arttigi bu nedenle de otomobil ve yayalarin tespit
mesafelerinin kisaldig1 Cizelge 4.9°da verilen degerlerden anlasilmaktadir. Ancak dogru

tespitler icin yeterli uzakliklar elde edilmistir.

4.2.4 CPU Yiikleme ve Islem Hizlar

Sistemin ¢aligma hiz ile ilgili denemelerde oncelikle bilgisayarin CPU kullanim orani
gozlemlenmistir. Deneme ¢alismalarinda 4 c¢ekirdekli 2,8 GHz islemciye sahip 4 GB
RAM Kkapasiteli bir bilgisayar kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.10°da

verilmistir.

116



Cizelge 4.10 Yontemlerin performans kargilastirmasi.

Yontem Imge CPU yiikii Cerceve basina islem siiresi
coziiniirligii (%) (sn)

Geometrik Doniigiim + 3264x4928 %99 5,475

Cer¢eve Cikarma 480x640 %56 0,177

Geometrik Dontistim + 3264x4928 %99 591

Gauss 480x640 %61 0,24

Gelistirilen Yontem 3264x4928 %7 0,043
480x640 %5 0,027

Yo6ntem-2’de de model matrisler hafizada mevcut bulundugundan karsilastirma islemi en
yiiksek ¢oziiniirlikkteki gergeveler igin bile milisaniyeler mertebesinde siirmektedir ve

CPU yiiklemesi diger metotlara gore oldukca diisiik gerceklesmektedir.

4.3 Yontem 3: GPS Destekli Gradyan Tabanh Gri Seviye Degisimi Modellemesi

Gelistirilen yontemi test etmek amaciyla Sekil 3.13de belirtilen K ile K, aras1 referans
noktalara farkli mesafelerde bulunan nesneler ile deneysel ¢alismalar yapilmistir. Bu
yontemde gercek zamanli ¢aligma Oncesi rota iizerinde belirlenen referans noktalarinda
varsayilan arka plan1 temsil eden model matrisler hafizada hazir durumdadir. Yapilan
deneysel ¢aligmalarda yabanci nesne olarak yaya ve otomobiller kullanilmigtir. Referans
modeller olusturulurken farkli gecis araliklari kullanilmis, anlik imgelerde ise kameraya
farkli uzakliklarda bulunan nesneler kullanilmistir. Yontemde sonuca ulasilirken gesitli
islem basamaklari icra edilmektedir. Her islem basamaginda farkli goriintii ¢erceveleri ve
ara degerler elde edilmektedir. K; koordinatina 10 m uzaklikta bir yayanin arka plana
dahil oldugu bir imge gergevesi ile deneysel ¢alisma yapilmigtir. Calisma sonucunda
islem basamaklarinda elde edilen imge ¢erceveleri ve ara degerlerin goriiniimleri Sekil
4.8’de verilmistir. Nesne igeren goriintii mobil araca yakin oldugu i¢in yaya siluetinin
tamami ortaya ¢cikmamistir ancak nesne tanima sistemlerinin bu tiir eksik parcali nesneleri

de tamiyabiliyor yetenekte olmalar1 gereklidir.

Sekil 4.8 (a) boliimiinde nesne i¢eren anlik imgenin orijinal hali, (b) boliimiinde anlik
imgenin bloklara ayrilmis mozaik hali, (c¢) boliimiinde K; kodinatindan alinan referans
imgelerin ortalamast (R;), (d) boliimiinde model ile anlik imgenin karsilastiriimasi
sonucu elde edilen piksel 6beklerinin kiimelenmis goriintiisii, (e) boliimiinde kii¢iik alanli
obeklerin elenmesi sonucu kalan en yliksek alanli kiimenin goriintiisii ve piksel 6beginin

siir ¢izgileri, (f) boliimiinde sinir ¢izgilerinin doniistiiriilmesi sonucu orijinal goriintii
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tizerindeki izdiigiimleri, (g) boliimiinde ise sinir ¢izgilerinin arasinda kalan alan i¢inde

bulunan nesnenin ikilik goriintiiye ¢evrilmis silueti verilmistir.

15

Sekil 4.8 Yakin mesafeden hareketli nesne siluetinin elde edilmesi siirecinde olusturulan imge
ornekleri.

Ozellikle (d) béliimiinde goriilmekte olan bir blok boyutlu kiigiik 6bekler ihmal edilmistir.
Yapilan deneme calismalarinda genellikle bu tiir durumlarin olduk¢a uzak mesafede
bulunan hareketli nesnelerden ya da arka planda olusan giiriiltiilerden kaynaklandigi

belirlenmistir.

Bu deneysel ¢alismada referans imgeler 1 m geg¢is araliginda olusturulmustur. Gegis
araligi mesafeleri daraldikca referans imgeler arasindaki fark azaldigi icin ortalama
imgenin dogru arka planm1 yansitma orani artmaktadir. Yapilan ¢alismalarda elde edilen
sonuglar da bunu dogrular niteliktedir. Sekil 4.9°da yine K; koordinatindan 20 m
uzaklikta bulunan bir yaya iceren anlik imge cercevesi ile yapilan ¢calisma sonucunda elde

edilen goriintiiler verilmistir.
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Sekil 4.9 Uzak mesafeden hareketli nesne siluetinin elde edilmesi siirecinde olusturulan imge
ornekleri.

Yakin mesafede bulunan nesneler gelistirilen sistem tarafindan daha kolay ve yiiksek
basariyla tespit edilebilmesine ragmen bir sonraki agsama olan nesne tanima asamasinda
basarty1 azaltmaktadir. Ciinkii nesne yaklastikca tanimada kullanilacak bir takim
ayrintilar yok olmaktadir. Nesne uzaklastikca Sekil 4.9 (d) ve (e) boliimlerinden de
anlasilacag gibi ikilik goriintiilerde giiriiltii miktar1 artmaktadir. (f) boliimiinde verilen
orijinal goriintii izerindeki gerceve i¢ine alinmisg nesne resminde ise ¢ergevenin nesnenin
tam siirlarindan degil biraz daha genis olarak ¢izildigi goriilmektedir. Bu durum uzaklik
nedeniyle artan giiriiltii sebebiyle olugsmustur. Ancak (g) bdliimiinde elde edilen nesne
silueti morfolojik islemler araciligiyla net olarak elde edilmistir. Bu durumda tanima

asamasinda ise siluet tam sinirlarindan ¢ergeve icine alinabilmistir (kutulanabilmistir.).

Bu deneme calismasinda gegis araligt mesafesi 1 m olarak alinmistir. Gegis araligi
mesafesinin artmasi ve nesnenin kameradan uzaklagmasina ragmen nesne silueti basarili
olarak ¢ikarilabilmistir. Sekil 4.10°da sonuglar1 verilen deneme ¢alismasinda nesne olarak

bir otomobil kullanilmistir.
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Sekil 4.10 Hareketli nesne olarak otomobil kullanildiginda elde edilen imge drnekleri.

Burada otomobilin K; koordinatindan 10 m uzaklikta bulunmaktadir. Otomobiller
yayalara gore daha biiyiik boyutlu ve rijit yapida olduklari i¢in yayalara gore daha uzaktan
dogru olarak tespit edilebilmektedir. Yayalar ise esnek yapida olduklarindan video akist
icerisinde bazi imge ¢ercevelerinde normal karakteristik goriinlimlerinden daha farkli
sekillerde yakalanabilirler. Ozellikle kamera kaynagina uzak bir noktada bulundugunda
yine tespit edilebilmekte ancak sonraki asamalarda tanima islemlerinde basari orani
diismektedir. Sekil 4.11°de kamera kaynagina 20 m uzaklikta bulunan bir otomobil i¢eren

imge ¢ergevesi ile yapilan deneysel ¢alismanin goriintiileri verilmistir.

Bu deneysel calismada; (d) boliimiinde elde edilen piksel 6beklerinin boyutlarinin ve
sayillarinin arttigt dikkat c¢ekmektedir. Bu durumu engellemek i¢in esik deger
azaltildiginda ise hareketli nesne ile giiriilti nedeniyle olusan bloklar ayirt
edilememektedir. Otomobil ve yayalarin kamera kaynagina uzakliklar1 arttik¢a tespit ve

tanima islemlerindeki bagsar1 oran1 diismektedir.
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Sekil 4.11 Hareketli nesne olarak 20 m uzaklikta bir otomobil kullanildiginda elde edilen imge
ornekleri.

Sekil 4.11 (f) bolimiinde otomobilin alt kisminin tespit edilebildigi tamaminin tespit
edilemedigi goriilmiistiir. Otomobilin alt kismindaki renk zitliginin daha fazla olmasu, tist
kisminda ise camlarin seffafligi nedeniyle arka plan ile yeterince zitlik olusturamamasi
bu sekilde yarim tespitin baslica nedenidir. Ancak; yine de bu ¢alismanin amaci olan
yabanci nesne tespiti gerceklestirilebilmistir. (g) boliimiinde tespit edilen kisim net bir

sekilde ikilik goriintii olarak verilmistir.

Bu o6l¢iilerde tespit i¢in Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve Sekil 4.11’in (d) boliimlerinde
verilen kiimelenmis piksel obekleri en az 2 blok kalincaya kadar nesneler kamera
lensinden asamali olarak uzaklastirilmistir. 2 bloktan daha az olan kiimeler tespit i¢in
yeterli goriilmeyip ihmal edilmistir. Tespit i¢in yeterli goriilen en uzak mesafede en fazla

bloga sahip sadece bir 6begin kalmasina dikkat edilmistir.

Ayrica nesnelerin doku renk tonlar1 da tespit isleminde Onemli bir rol oynadigi
gorilmistiir. Renkler arka plan renkleriyle ne kadar ¢ok kontrast olusturursa tespit
basarist o kadar artmaktadir. Bu tip durumlarda ikilik goriintii olarak tespit edilen siluetin

daha net olarak elde edilebilmesi icin esik degerin daha hassas olarak belirlenmesi
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gerekmektedir. Ayni sekilde siluetin elde edilmesi i¢in yapilan morfolojik islemlerde

secilen parametreler hassas bir sekilde belirlenmelidir.

Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°in (g) boliimiinde elde edilen ikilik goriintii
i¢in bir esik deger kullanilmalidir. Bu esik deger ne kadar dogru segilirse elde edilen siluet
o kadar net olmaktadir. Ayrica ortamdaki 151k seviyesine gore degistirilmesi gerekir. Bu
calismada esik degerin dogru olarak belirlenebilmesi i¢in mobil arag iizerinde 151k siddeti

Ol¢iim sensorii kullanilmistir.

Yapilan deneme caligmalarinda 10 m, 20 m ve 25 m uzakliktaki otomobil ve yayalar
Yontem-3 ile tespit edilmeye calisilmistir. Her bir uzaklik i¢in 1 m ve 2 m gegis
araliklarinda 27 adet deneysel ¢alisma yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.11 ve

Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.11 Yayalar ile 2 m ge¢is aralifinda yapilan deneme ¢aligmasi basari oranlari.

Nesne Gecis araligi (m) Uzaklik (m) Basar1 Oram (%)
Yaya 2 10 96,3
Yaya 2 20 70,3
Yaya 2 25 62,9

Cizelge 4.12 Yayalar ile 1 m gecis araliginda yapilan deneme caligmasi basari oranlari.

Nesne Gecis arahigi (m) Uzaklik (m) Basar1 Oram (%)
Yaya 1 10 96,3
Yaya 1 20 77,7
Yaya 1 25 66,6

Otomobiller ise her bir uzaklik degeri yine 1 m ve 2 m gecis araliklarinda i¢in 32 adet
deneme c¢alismasi yapilmis ve elde edilen sonucglar Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14°de

verilmistir.

Hem yayalarla hem de otomobillerle yapilan galismalarda 20 m ile 25 m arasinda basari
oranlarinda hizli bir diisiis goriilmektedir. Bu gbzlem neticesinde 6zellikle yayalar i¢in
20 m sonrasinda saglikli tespit yapilamayacagi otomobiller i¢in ise ortalama bir tespit
basarisinin olacagi belirlenmistir. Gegis araligit mesafelerinin ise azaldikga tespit

basarisini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.13 Otomobiller ile 2 m gecis aralifinda yapilan deneme ¢alismalari bagar1 sonuglart.

Nesne Gecis araligi (m) Uzaklik (m) Basari1 Oram (%)
Otomobil 2 10 100

Otomobil 2 20 87,5

Otomobil 2 25 75

Cizelge 4.14 Otomobiller ile 1 m gecis araliginda yapilan deneme ¢aligsmalari basar1 sonuglari.

Nesne Gecis araligi (m) Uzaklik (m) Basar1 Oram (%)
Otomobil 1 10 100
Otomobil 1 20 90,6
Otomobil 1 25 78,1

Sistemin ¢aligma hiz ile ilgili denemelerde oncelikle bilgisayarin CPU kullanim orani
gbzlemlenmistir. Deneme calismalarinda 4 ¢ekirdekli 2.8 GHz islemciye sahip 4 GB
RAM kapasiteli bir bilgisayar kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.15 ‘de

verilmigtir.

Cizelge 4.15 Yontemlerin bilgisayar sistemi performans karsilagtirmasi.

Imge CPU
Yontem ¢oziiniirliigii yiikii Cerceve basina islem siiresi (sn)
(%)
GD+ CF 3264x4928 %99 5,475
GD + Gauss 3264x4928 %99 591
GY 3264x4928 %4 0,022
480x640 %3 0,019

4.4  Yontem 4: GPS Destekli Ozellestirilmis Arka Plan Modellemesi

Yontem-4’1 test etmek amaciyla Sekil 3.13’de belirtilen K; ile K,, arasi referans
noktalara farkli mesafelerde bulunan nesneler ile deneysel ¢alismalar yapilmistir. Bu
deneysel calismada K; koordinatina 10 m uzaklikta bulunan bir yayanin arka planda
bulundugu bir imge ¢ergevesi kullanilmigtir. Calisma sonucunda islem basamaklarinda
elde edilen imge ¢ergeveleri ve ara degerlerin goriiniimleri Sekil 4.12°de verilmistir. Ara
degerler goriintliniin dortgensel bloklara ayrilmasi ve yabanci nesne tespit islemleri i¢in
gerceklestirilen goriintii isleme adimlarn sirasinda elde edilen goriintii ¢erceveleridir.
Nesne igeren goriintii araca yakin oldugu i¢in yaya siluetinin bas kismi tam olarak

goriintlilenememistir.
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Sekil 4.12 Yakin bir mesafedeki hareketli nesnenin siluetinin elde edilmesi siirecinde olusturulan
imge ornekleri

Sekil 4.12 (a) boliimiinde nesne iceren orijinal goriintii, (b) boliimiinde bu goriintiiye ait
bloklara ayrilmis mozaik goriintii, (c¢) boliimiinde K; kodinatindann alinan referans
imgelerin ortalamasi1 (R;), (d) boliimiinde model ile anlik imgenin karsilastiriimasi
sonucu elde edilen piksel Obeklerinin kiimelenmis goriintiisii, (e) boliimiinde sinir
cizgilerinin donistiirilmesi sonucu orijinal goriintii iizerindeki izdigiimleri, (f)
boliimiinde ise sinir gizgilerinin arasinda kalan alan i¢inde bulunan nesnenin ikilik
goriintilye cevrilmis silueti verilmistir. Ozellikle (d) boliimiinde gériilmekte olan bir blok
boyutlu kii¢iik 6bekler ihmal edilmistir. Yapilan deneme ¢alismalarinda genellikle bu tiir
durumlarin olduk¢a uzak mesafede bulunan hareketli nesnelerden ya da arka planda
olusan giirtiltiilerden kaynaklandigi belirlenmistir. Bu deneme ¢alismasinda referans
imgeler 1 m gecis araliginda olusturulmustur. Gegis araligi mesafeleri daraldikca referans
imgeler arasindaki fark azaldig i¢in ortalama imgenin dogru arka plan1 yansitma orani
artmaktadir. Yapilan ¢alismalarda elde edilen sonuglar da bunu dogrular niteliktedir.
Yakin mesafede bulunan nesneler gelistirilen sistem tarafindan daha kolay ve yiiksek
basariyla tespit edilebilmesine ragmen bir sonraki agsama olan nesne tanima asamasinda
basariyr azaltmaktadir. Ciinkii nesne yaklastikga tanimada kullanilacak bir takim
ayritilar yok olmaktadir. Sekil 4.13’de yine K; koordinatindan 20 m uzaklikta bulunan
bir yaya iceren anlik imge ¢ercevesi ile yapilan ¢aligma sonucunda elde edilen goriintiiler

verilmistir.
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Sekil 4.13 Uzak bir mesafeden hareketli nesne siluetinin elde edilmesi siirecinde olusturulan imge
ornekleri.

Otomobil ile yapilan bu deneme ¢aligmasinda gegis araligi mesafesi 2 m olarak alinmastir.
Gegis araligl mesafesinin artmasi ve nesnenin kameradan uzaklagmasina ragmen nesne
silueti basarili olarak ¢ikarilabilmistir. Sekil 4.14’de verilen deneme ¢alismasinda K,
koordinatindan 10 m uzaklikta bir otomobilin bulundugu imge ¢ercevesi anlik imge

olarak alinmistir.

Otomobiller yayalara gore daha biiyiik boyutlu ve rijit yapida olduklari i¢in yayalara gore
daha uzaktan dogru olarak tespit edilebilmektedir. Yayalar ise esnek yapida
olduklarindan video akisi igerisinde bazi imge ¢ercevelerinde normal karakteristik
goriniimlerinden daha farkli sekillerde fotograflanabilmektedirler. Bu durum esnek
yapida olan yaya figiirlerinin varsayilan arka plandan ayristirilmak suretiyle tespitini

zorlastirmaktadir.

Ayrica tespit iglemlerinden sonra yapilacak olan tanima islemleri de zorlagmaktadir.
Dolayisiyla nesne tanima islemleri i¢in olusturulacak olan yapay sinir aglarinda esnek
yapida olan nesnelerin yiiksek dogrulukta taninabilmesi i¢in daha fazla figiir ile egitime

tabi tutulmalar1 gerekmektedir.
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Sekil 4.14 Yakin mesafede hareketli nesne olarak otomobil kullanildiginda elde edilen imge
ornekleri.

Ozellikle kamera kaynagina uzak bir noktada bulunduklarinda yine tespit edilebilmekte
ancak sonraki asamalarda tanima islemlerinde basar1 oram1 diismektedir. Sekil 4.15°de
kamera kaynagina 30 m uzaklikta bulunan bir otomobil igeren imge cergevesi ile yapilan

deneysel ¢alismanin goriintiileri verilmistir.

Sekil 4.15 Uzak mesafede bir otomobil kullanildiginda elde edilen imge drnekleri.
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Bu deneysele ¢alismada; (d) bolimiinde elde edilen piksel dbeklerinin boyutlarinin ve
sayilarinin azaldigr dikkat ¢ekmektedir. Bu durumu engellemek i¢in esik deger
azaltildiginda ise harcketli nesne ile giriilti nedeniyle olusan bloklar ayirt
edilememektedir. Otomobil ve yayalarin kamera kaynagina uzakliklar arttik¢a tespit ve
tanima islemlerindeki basar1 oran1 diismektedir. Burada (€) boliimiinde otomobilin alt ve
orta kisminin tespit edilebildigi tamaminin tespit edilemedigi goriilmiistiir. Otomobilin
alt kismindaki renk zitliginin daha fazla olmasi, iist kisminda ise camlarin seffafligi
nedeniyle arka plan ile yeterince zitlik olusturamamasi bu sekilde yarim tespitin baslica
nedenidir. Ancak; yine de bu c¢aligmanin amact olan yabanci nesne tespiti
gerceklestirilebilmistir. (f) boliimiinde tespit edilen kisim net bir sekilde ikilik goriintii

olarak verilmistir.

Gelistirilen yontemde; iki bloktan daha az olan kiimeler tespit icin yeterli goriilmeyip
ihmal edilmistir. Sahnedeki en fazla alana sahip olan piksel 6begi yabanci nesne olarak

kabul edilmistir.

Yapilan deneme calismalarinda 10 m, 20 m ve 30 m uzakliktaki otomobil ve yayalar
gelistirilen yaklagim ile tespit edilmeye ¢alisilmistir. Her bir uzaklik i¢in 1 m ve 2 m gegis
araliklarinda 33 adet deneme yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.16 ve Cizelge

4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.16 Yayalar ile 1 m geg¢is araliginda yapilan deneme caligmasi bagari oranlari.

Nesne Uzaklik (m) Basari Orani (%)
Yaya 10 93,9
Yaya 20 75,7
Yaya 30 60,6

Cizelge 4.17 Yayalar ile 2 m geg¢is araliginda yapilan deneme ¢aligmasi bagar1 oranlari.

Nesne Uzaklik (m) Basari Orani (%)
Yaya 10 90,9
Yaya 20 72,7
Yaya 30 60,6

Otomobiller ise her bir uzaklik degeri yine 1 m ve 2 m gecis araliklarinda igin 33 adet
deneme c¢alismasi yapilmis ve elde edilen sonuclar Cizelge 4.18 ve Cizelge 4.19°da

verilmistir
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Cizelge 4.18 Otomobiller ile 1 m gecis aralifinda yapilan deneme ¢alismalari bagar1 sonuglart.

Nesne Uzaklik (m) Basari1 Oram (%)
Otomobil 10 100
Otomobil 20 90,9
Otomobil 30 69,7

Cizelge 4.19 Otomobiller ile 2 m gegis araliginda yapilan deneme ¢alismalari bagar1 sonuglart.

Nesne Uzaklik (m) Basar1 Oram (%)
Otomobil 10 100
Otomobil 20 84,8
Otomobil 30 66,6

Hem yayalarla hem de otomobillerle yapilan ¢alismalarda 20 m ile 30 m arasinda basari
oranlarinda hizli bir disiis gozlemlenmektedir. Bu gozlem neticesinde yayalar ve
otomobiller i¢in 30 m sonrasinda saglikli tespit yapilamayacagi belirlenmistir. Gegis
aralig1 mesafelerinin azalmasinin tespit basarisini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir.

Sistemin ¢aligma hiz1 ile ilgili denemelerde oncelikle bilgisayarin CPU kullanim orani

gozlemlenmistir.

Cizelge 4.20 Yontemlerin bilgisayar sistemi performans karsilastirmasi.

Imge CPU
Yontem ¢oziiniirligii yiikii Cerceve basina islem siiresi (sn)
(%)
GD+ CF 3264x4928 %99 5,475
GD + Gauss 3264x4928 %99 591
GY 3264x4928 %4 0,021
480x640 %3 0,019

Gelistirilen yontemin hiz ve gerektirdigi islem maliyeti agisindan avantajli oldugu

cizelgede belirtilen degerlerden anlagilmaktadir.

45 Yontem 5: Ozellestirilmis Imge Cakistirma Yontemi

Gelistirilen yontemi test etmek amaciyla Sekil 3.13’de belirtilen K; ile K, arasi
koordinatlara farkli mesafelerde bulunan nesneler ile deneysel c¢alismalar yapilmistir.
Rota iizerinde yapilan deneme calismalarinda yabanci nesne olarak kameraya yakin ve
uzak noktalarda konumlandirilan yaya ve otomobiller kullanilmistir. Referans imgeler ise
Im ve 2m gegis araliklarindan fotograflanmistir. Mobil arag ilerleyisi sirasinda so6z
konusu koordinatlarin her birine ulastiginda bir anlik goriintii ¢ergevesi almistir. Sistem

her bir K;’de yakaladig1 anlik goriintiiden elde ettigi anlik model (4;) ile hafizasinda
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kayitli referans model ( R; ) arasinda Kkarsilastirma yaparak kayma vektOriinii
hesaplamigtir. Kayma vektorii kullanilarak referans ve anlik imge ¢erceveleri arasinda
hizalama yapilmis ve g¢erceve farki yontemiyle nesnenin silueti bulunmustur. Siluetler
mozaik goriintli olarak elde edilmistir. K; ‘e 10 m uzaklikta bir yaya ve K;’e 20 m
uzaklikta bir otomobilin arka plana dahil oldugu imge g¢ergeveleri ile yapilan ¢alisma
sonucunda islem basamaklarinda elde edilen goriintimler Sekil 4.16’da verilmistir.
Deneme ¢alismasinda kullanilan referans imgeler 2 m ge¢is aralifi mesafesinden

fotograflanmistir.

Sekil 4.16 K, koordinatindan yakin mesafe yaya ve otomobil i¢in elde edilen sonuglar.

Burada, (a) bolimiinde yalin arka plani igeren referans imgenin orijinal goriintiileri, (b)
boliimiinde nesne iceren orijinal anlik goriintii, (c) boliimiinde bloklara ayirilmis mozaik
gorlintii formunda referans imge, (d) boliimiinde mozaik goriintii formunda anlik imge,
(e) boliimiinde hesaplanan kayma vektorii kullanilarak oOtelenen referans imge, (f)
boliimiinde ¢ergeve farki yontemi ile elde edilen mozaik siluet, (g) boliimiinde ise siluetin
sinir  ¢izgilerinin doniistiiriilmesi sonucu orijinal goriintli ilizerindeki izdiisiimleri
verilmistir. (f) boliimiinde gri seviye farklarinin en yiiksek oldugu bloklarin yabanci bir
nesneyi isaret edebilmeleri i¢in bir arada anlamli bir sekilde kiimelenmis olmalari
gereklidir. Bu kiimelerin ayirt etme islemi CCL yontemi ile yapilmistir. K3 ‘e 20 m
uzaklikta bir yaya ve K3’e 30 m uzaklikta bir otomobilin arka plana dahil oldugu imge

cergeveleri ile yapilan ¢alisma sonucunda islem basamaklarinda elde edilen goriiniimler
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Sekil 4.17°de verilmistir. Deneme ¢alismasinda kullanilan referans imgeler 1 m gegis

aralig1 mesafesinden fotograflanmistir.

(=
I

—h (0] o
|

Sekil 4.17 K3 koordinatindan uzak mesafe yaya ve otomobil i¢in elde edilen sonuglar.

Yapilan deneme ¢aligmalarinda 10 m, 20 m ve 30 m uzakliktaki yayalar ve otomobiller
gelistirilen yaklasim ile tespit edilmeye ¢alisilmistir. Her bir uzaklik i¢in 1 m ve 2 m gegis
araliklarinda 40 adet deneme yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.21 ve Cizelge

4.22°de verilmistir.

Cizelge 4.21 1 m gecis aralifindan elde edilen bagarili tespit oranlari.

Nesne Uzakhik (m) Basar1 Oram (%)
Yaya 10 95

Yaya 20 72,5

Yaya 30 55

Otomobil 10 100

Otomobil 20 82,5

Otomobil 30 67,5

Yayalarla ve otomobillerle yapilan ¢aligsmalarda 20 m ile 30 m arasinda basar1 oranlarinda

hizli bir disiis gézlemlenmektedir. Bu gbzlem neticesinde yayalar ve otomobiller igin
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30m sonrasinda saglikli tespit yapilamayacagi belirlenmistir. Gegis araligi mesafelerinin

azaldikga tespit basarisini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.22 2 m gegis aralifindan elde edilen basarili tespit oranlari.

Nesne Uzaklik (m) Basar1 Oram (%)
Yaya 10 90

Yaya 20 70

Yaya 30 52,5

Otomobil 10 95

Otomobil 20 80

Otomobil 30 67,5

Sistemin ¢aligma hiz1 ile ilgili denemelerde Oncelikle bilgisayarin CPU kullanim orani

gbzlemlenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.23°de verilmistir.

Cizelge 4.23 Farkli metotlarin bilgisayar iizerindeki performanslari.

Imge CPU
Yontem coziiniirliagii yiikii Cerceve basina islem siiresi (sn)
(%)
GD+ CF 3264x4928 %99 5,475
GD + Gauss 3264x4928 %99 5,91
GY 3264x4928 %11 0,21
480x640 %10 0,19

Yontem-5’de CPU yiikii ve cerceve bagina islem siiresinin diger yontemlere gore daha
yiiksek olustugu goriilmiistiir. Bu yontemde oOznitelik elde etmek igin bloklanmis
goriintlilerin birinci ve ikinci tiirevlerinin kullanilmasi hesaplama maliyetini arttirmistir.
Ayrica daha net 0znitelik elde edilmesi i¢in karesel bloklarin boyutlarinin kiigiiltiilerek
referans model ve anlik model matrislerinin eleman sayilarini artmasi da bu sonuglarin

alinmasinda etkili olmustur.

4.6 Nesne Tanima islemleri

YSA’nin egitim ¢alismasinda yaya kategorisi i¢in 100 adet, otomobil ve bisikletli
kategorisi i¢in 80 adet imge kullanilmistir. Yayalarin esnek yapilarindan dolay1 YSA daha
fazla 6rnek veri ile egitilmistir. Otomobiller ve bisikletliler daha rijit yapida olmalari

nedeniyle daha az sayida 6rnek veri kullanilmigtir.
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Yapilan deneysel ¢alismalarda alinan sonuglarda tasarlanan agin ara katmaninda 50 adet
islem elemani kullanilmasina ve aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu

kullanilmasina karar verilmistir.

Agin girislerinde kullanilmak tizere 6znitelik vektorleri olusturulan bir kisim deneme

imgeleri Cizelge 4.24’de verilmistir.

Cizelge 4.24 Bir kisim deneme imgelerinin siluet haline doniistiiriilmiis durumlari.

=1 |

Agin egitilmesi sonucunda Matlab yazilimindan elde edilen hata performansi grafigi

Sekil 4.18’de verilmistir.
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Sekil 4.18 Egitim, dogrulama ve test performans grafigi.

YSA’nin denenmesi igin her kategoriden olarak tespit edilmis ve net siluetler haline

doniistiiriilmiis 30 adet imge agin girisine uygulanmis ve Cizelge 4.25°de belirtilen

sonuglara ulasilmstir.

Cizelge 4.25 YSA’nin kategorilere gore siniflandirma bagar1 oranlari.

Kategori

Basar1 (%0)

Yaya
Otomobil
Bisikletli

90
96,66
90

Alman sonuglara gore en yiiksek basari rijit yapida olan otomobillerde elde edilmistir.

Yaya ve bisikletli nesnelerinde yasanan daha diisiik tanima oran1 bu nesnelerin esnek

yapilarindan kaynaklanmaktadir. Bu zorluk YSA’nin egitiminde daha fazla sayida ve

farkli pozisyonlarda yaya ve bisikletli siluetinin kullanilmasi ile bir miktar asilabilse de

esnek yapida olan bu nesnelerin alabilecegi tiim pozisyonlar YSA iizerinde egitilemedigi

i¢in basar1 orani diisiik kalmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Nesne tespit ve tanima g¢alismalarinda tespit edilecek nesnelerin yapilar1 biiyiilk 6nem
tagimaktadir. Rijit yapida olan nesneler daha kolay tespit edilebilirken esnek yapida olan
nesnelerin tespitinde zorluklar ile karsilasilmaktadir. Bu nedenle deneysel ¢alismalarda;
rijit yapilar1 test etmek amaciyla otomobiller, esnek yapilari tespit etmek amaciyla da

insanlar kullanilmistir.

Bu ¢aligmada nesne tespiti i¢in bes farkli yontem kullanilmistir. Her yontemin bagarisinin

tespiti i¢in 3 farkl 6lgiit belirlenmistir. Bunlar;

e Nesne varliginin dogru olarak tespiti,
e Nesne tanimaya elverisli net siluet belirleme,

e Bilgisayar sistemlerinde diisiik hesaplama maliyetidir.

Yontem-1 ve Yontem-2’de %85 basari orani temel alinarak yaya ve otomobiller igin en
uzak tespit mesafeleri bulunmustur. Yontem-3, Yontem-4 ve Yontem-5 i¢in ise nesneler
belirli uzakliklara konumlandirilarak belirli sayida denemeler yapilmis ve bu
denemelerde basarili olan sonuglarin oranlari olglilmiistiir. Ayni1 6lgme tiplerinin
kullanildigr Yontem-1 ve Yontem-2’de 3264x4928 c¢oziiniirlikte 1 m gegis araligi
mesafesinden elde edilen sonuglarin belirlenen oOlgiitlere gore karsilagtirmali listesi

Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1 3264x4928 ¢oziiniirliikte Yontem-1 ve Yontem-2 performans karsilastirmasi.

Yaya En Uzak  Otomobil En CPU Cerceve basina
Mesafe Uzak Mesafe Yiikii(%) islem siiresi (sn)
Yontem-1 13 m 20m 4 0,02
Y Ontem-2 14 m 22m 7 0,043

Yukaridaki ¢izelgeden anlasilacagi gibi Yontem-2’nin Yontem-1’e gore daha basarili
sonugclar iirettigi ancak bilgisayar sistemleri acisindan hesaplama maliyetinin daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. IKA nmin diisiik hizlarda devriye yapacag diisiiniildiigiinde
Yontem-2’nin ¢ergeve basina islem siiresi herhangi bir sorun teskil etmeyecektir. Bu
sonuglara gore Yontem-1’in bilgisayardaki islem hizi olarak daha hizli sonuca ulastig

ancak Yontem-2’nin ise daha uzaktan dogru nesne tespiti yapabildigi tespit edilmistir.
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Yontem-3, Yontem-4 ve Yontem-5’de de ayn1 6l¢me teknikleri kullanilarak nesne tespit
performanslar1 belirlenmistir. Alinan sonuglar 1 m gecis araligindan 6lgiilen ve 10 m
uzakta konumlandirilan yaya ve otomobiller i¢in almmmistir. S6z konusu sonuglarin

karsilastirmali listesi Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2 3264x4928 c¢ozinirlikte Yontem-3, Yontem-4 ve Yontem-5 performans

karsilastirmalari
Yaya Basarn Otomobil Basar1 CPU Cerceve basina
Oraniy(%) Orani(%) Yiikii(%) islem siiresi (sn)
Y 6ntem-3 96,3 100 4 0,022
Yontem-4 93,9 100 4 0,021
Y 6ntem-5 95 100 11 0,21

Bu listeden anlasildigi tizere Yontem-3’tin 10 m mesafedeki yaya ve otomobilleri diger
yontemlerde gore daha basarili tespit etmektedir. Ayrica Yontem-3 ve YoOntem-4’{in
hesaplama maliyetlerinin yaklasik olarak ayni olmasina ragmen Y 6ntem-5’de CPU yiikii
ve gerceve basina islem siiresinin diger yontemlere gore oldukga yiiksek oldugu ancak
performansinin kabul edilebilir seviyelerde oldugu hatta Yontem-4’den daha iyi oldugu

gozlemlenmistir.

Bu yontemlerde otomobiller ve yayalar i¢cin 20 m ve 30 m uzakliktaki nesneler daha az
basar1 oranlari ile tespit edilebilmektedir. Bu durumun sebepleri arasinda; mesafe arttik¢a
nesnelerin goriintii hacminin diismesi, golge, aga¢ sallanma hareketleri ve 151k siddeti
farkliliklart gibi giiriiltii olusturan sebeplerin etkisinin mesafe arttikga yiikselmesi

gosterilebilir.

Gortintii ¢ozilintirliklerinin diistiriilmesi kullanilan kameranin maliyetini diisiirdiigii i¢in
onemlidir ancak yiiksek ¢oziiniirlikte elde edilen sonuglarin yaninda kabul edilebilir
seviyelerde sonug elde edilmesi gerekir. Ayrica goriintli piksel sayilarindaki azalma
nedeniyle hesaplama maliyetleri de diisecektir. 1 m gecis araligindan oSlgiilen ve 10 m
uzakta konumlandirilan yayalar icin daha diisiikk c¢oziiniirlikte (480x640) yapilan

calismalarda gézlemlenen sonuglar ise Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4°de verilmistir.

Cizelge 5.3 480x640 ¢oziiniirliikte Yontem-1 ve Yontem-2 performans karsilagtirmasi.

Yaya En Uzak  Otomobil En CPU Cerceve basina
Mesafe Uzak Mesafe Yiikii(%) islem siiresi (sn)
Yontem-1 11m 15m 3 0,012
Yontem-2 12m 18 m 5 0,027
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Cizelge 5.4 480x640 ¢oziiniirliikte Yontem-3, Yontem-4 ve Yontem-5 performanslari.

Yaya Basarn Otomobil Basar1 CPU Cerceve basina
Oram(%o) Orani(%) Yiikii(%) islem siiresi (sn)
Y 6ntem-3 96,3 100 4 0,022
Y ontem-4 93,9 100 4 0,021
Yontem-5 95 100 11 0,21

Giivenlik sistemlerinde kameralardan alinan goriintiilerin anlik olarak izlenmesi insan
faktoriine dayali dolayisiyla da insan hatasina acik olan bir islemdir. Bu ¢alisma ile
kameralardan alinan goriintiilerin izlenmesine ve kaydedilmesine dayali giivenlik
sistemlerine farkli bir platform kazandirilmistir. Bu platform kameralar sabit ve pasif
olmaktan cikartip hareketli hale getirmistir. Kameralardan uzak oldugu i¢in giivenlik
sistemleri tarafindan net olarak izlenemeyen konumlara kameralarin IKA’lar1 araciligiyla
yaklastirilabilmesi saglanmistir. Bu sekilde giivenlik tedbirleri saglamlastirilabildigi gibi
uzak konumlara yeni kameralara olan gereksinim ortadan kaldirilmistir. Ayrica sistem
lizerinde bulunan yapay zeka unsurlari ile giivenlik tedbirleri anlik olarak tespit
edilebilmekte, istendigi takdirde geri bildirimde bulunulabilmekte bu sekilde de insan
faktoriine bagimlilik azaltilmaktadir. Tiim bu 6zellikleri ile birlikte gelistirilen sistem
IKA’lar1 iizerine yerlestirildiginde insansiz bir giivenlik devriyesi olarak
kullanilabilecektir. Devriye gorevi yapan giivenlik personelinin bir maliyeti
bulunmaktadir. Bu gorev 7 giin 24 saat ¢aligma esasinda 4 personel ile verilebileceginden
isletmeler i¢in yillik bazda agir bir maliyet teskil etmektedir. Diisiik maliyetli donanimlar
ve yazilimlar ile otonom hareket edebilen IKA’lar1 tarafindan gergeklestirilecek devriye

gorevleri isletmelere kazang saglayacaktir.

Gelistirilen sistem IKA’lar1 ile birlikte kullanildig1 takdirde; genis alana yayilmus fabrika
alanlarinin ya da genis alana yayilmis devlet kurumlarina ait yerleskelerin 7 giin 24 saat
esasma gore glivenliginin saglanmasi i¢in devriye gorevlerinde kullanilabilecektir.
Boylece devriye gorevi yapmasi gereken giivenlik personelinin sayis1 azalacaktir. Ayrica;

gelistirilen sistem rota takibi yapabilen insansiz hava araglarinda da kullanilabilecektir.
Sistem ucuz maliyetlidir. Kullanilan ekipman iginde 6zel bir cihaz kullanilmayip tiim

ekipman piyasada rahatca erisilebilecek malzemelerden segilmistir. Ornek olarak

kullanilan kamera HD Webcam’dir. Kontrol kartlar1 piyasada yaygin olarak kullanilan
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modellerde sec¢ilmistir. Kullanilan ara¢ bir engelli aracinin modifiye edilmesiyle

olusturulmustur.

Gergeklestirilen literatiir calismasinda gelistirilen yaklagimlardan Ydntem-1’in daha 6nce
hi¢c denenmemis oldugu anlasilmigtir. Bu yontemin bagart orani her nekadar diger
yontemlere gore diisilk olsa da hesaplama maliyeti digerlerine gore daha disiiktiir.
Yontem-3, Yontem-4 ve Yontem-5’de uygulanan goriintiiniin dortgensel bloklara ayirma
yontemi bagka calismalarda da yapilmis ancak bu tipte bir ¢alismada kullanildigi
goriilmemistir. Bloklara ayirma islemi ile nesne tespiti i¢cin olusturulan modellerin
boyutlart kiigiiltiilmiis dolayisiyla da hesaplama maliyetleri diismiistiir. Piksel piksel
islem yapildiginda olusacak olan islem yogunlugu dortgensel bloklarin piksel cinsinden
alanlar1 ile ters orantili olarak azaltilmistir. Dortgensel bloklarin biiyiikliikleri
belirlenirken sahnenin 6zelliklerini yitirmemesine dikkat edilmistir. Ayrica referans ve
anlik modelleri olusturan o6zniteliklerin belirlenmesinde yogun hesaplama maliyeti
gerektiren yontemler (SURF, SIFT, Harris vb.) degil birka¢ yOntemin bir arada
kullanildig: basit ancak sonug veren hibrit yontemler kullanilmistir. Boylece 2 yonlii bir

kazang elde edilmis olup bunlar;

e Imge cergevesi optimal seviyede dortgensel bloklara ayirilarak resim boyutu ve
dolayisiyla model boyutu kiigiiltiilerek hesaplama maliyetleri azaltilmistir,

e Basit 0znitelikler hibrit olarak yapilandirilak hesaplama maliyeti azaltilmistir.

Bu sekilde yiiksek c¢oziintirliikteki goriintiilerin islenip hareketli ya da hareketsiz
nesnelerin tespiti i¢in gerekli olan bilgisayar sistemi kapasitesi ve hacmi en aza
indirgenmistir. Thtiya¢ duyulan bilgisayar sistemi kapasitesinin diismesi maliyetleri de
diisiirdligii gibi sistem hacmi ve agirliginin azalmasi sonucu enerji tiiketimi de azalacaktir.

Bu calisma i¢in ileride yapilmak iizere bir kisim gelistirilmeler diisliniilmektedir. Bunlar;

e IKA gece goriisii i¢in IR spotlar ve termal kameralar ile desteklenerek gece
devriyesine de ¢ikabilecek duruma getirilebilecektir,

e Nesne tanimada sinif sayisi arttirilarak daha ayrintili tanima yapilabilecektir,

e (Coziiniirlugii yliksek kameralara kullanilarak yaya sinifinda yapilan tanimalara

yiiz tanima eklenebilecektir,
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Nesne tespitinde sms, e-posta veya siren gibi gesitli geri bildirim unsurlar
sisteme eklenebilecektir,

Sisteme RF telemetry cihazlar1 eklenerek giivenlik birimleriyle entegre olarak
caligmasi saglanabilecektir,

Tespit edilen nesneler saat tarih bazinda kayit altina alinabilecektir,

IKA iizerindeki sarsint1 azaltilarak referans modeller tek bir goriintiiden elde
edilebilecektir. Bu sekilde 6n c¢alisma siiresi azaltilabilecektir.

NI CompactRIO vb. gémiilii sistem platformlar1 kullanilarak gercek zamanl

harekette daha hizli ve islevsel sonuglar alinabilecektir.
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