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OZET

INSAN TESPITINDE YAPAYVERIi ARTIRIMI

Bedir YILMAZ

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danigmani: Yrd. Dog. Dr. M. Fatih AMASYALI

Arama kurtarma operasyonlarinda robotik otonominin saglanmasi siirecinin en énemli
ayaklarindan biri de gorme yeteneginin robotlara kazandirilmasidir. Clnki resimlerin
anlamlandirilmasi, robotlarin cevrelerinden edindikleri gorsel verileri, gorevleri
dahilinde ortaya gikarmalari gereken kararlarin Gretiminde kullanabilmeleri agisindan
kilit bir rol oynamaktadir. Gorev konularina ve tasarim sekillerine bagl olarak
robotlara, resimleri siniflandirma, resimleri bélimlerine ayirma ve resimlerde olay
tespiti gibi maharetler, mubhtelif bilgisayarla goérme algoritmalari marifetiyle
kazandiriimaktadir. Kurban tanima amaciyla tasarlanmig bir robotun en temel goérevi,
sensorleri aracihgiyla edindigi verileri isleyerek afet alanlarindaki insanlar tespit
etmektir. Boyle bir gorevi yerine getirmede kullanilacak gorinti isleme algoritmasi
segilirken, kisith iletisim esnasinda sorunsuz calisabilecek, gercek zamanda karar
uretmeye elverisli olacak ve diisik yanhs tespit oranlarina sahip bir sisteme ihtiyag
duyulacagl unutulmamahdir. Tim bu gereksinimlerin yaninda, sistemin bagarimini
makul seviyede tutabilmek adina, insan viicudunun yiksek eklemli yapisinin bir getirisi
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olarak alabilecegi birgok farkli seklin bulundugu gbéz 6nine alinmalidir. Sinif igi
varyasyonun bu denli yiksek oldugu bir nesne sinifina ait 6rneklerin tespit edilmesi igin
secilecek algoritmalar arasinda, bahsedilen diger 6zellikleri de saglayan yéntemlerin en
yuksek basarima sahip olanlarinin basinda Degisebilen Par¢ga Modelleri gelmektedir
[18]. Bu tez galismalari dahilinde, bu yontem bir otonom arama kurtarma robotu
sistemine adapte edilmis ve bu modellerin daha yliksek basarima ulagmasina olanak
saglayacak veri artirrm yontemleri Degisebilen Pargali Modellerin egitiminde basariyla
uygulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Degisebilen Pargali Modeller, Bilgisayarla Gorme, Afetzede Tespiti,
Kurban Tanima, Arama Kurtarma, Veri Kimelerinin Yapay Yontemlerle Genisletilmesi

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

ARTIFICIAL DATASET AUGMENTATION IN HUMAN DETECTION

Bedir YILMAZ

Department of Computer Engineering

Msc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. M. Fatih AMASYALI

One of the most important processes in acquiring robotic autonomy in search and
rescue operations is to bring the “ability of vision” to robots. Because, “image
understanding” plays a critical role for using the image data in order to make decisions
as a part of their ongoing missions. Depending on the tasks that have been given to the
robots, skills like image classification, image segmentation and action classification
from images etc. are provided to the robots via different computer vision algorithms.
The main task of a robot that has been designed with the goal of victim detection is to
determine the presence of a human being by using sensory information that has been
gathered from its surroundings. When selecting the image processing algorithm that
fits best for this mission it must be kept in mind that a system that can operate
smoothly in a limited communication environment and can produce decisions on real
time and has low false positive rates. Alongside all of these requierements, it should be
taken in to consideration that human body can get in a high variety of shapes as a
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result of its highly articulated nature. Between the algorithms that are candidates for
detecting such examples that belong to a kind of object class that has this much intra-
class variance and have aforementioned features, Deformable Part Models is the one
with highest detection performance. In the scope of the work that has been done for
this thesis, Deformable Part Models has been implemented on an autonomous robotic
search and rescue system and some artificial dataset augmentation techniques that
enable better performing models have been applied.

Keywords: Deformable Part Models, Artificial Dataset Augmentation, Human Victim
Detection, Search and Rescue, Computer Vision

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Canlilarin, duyargalari vasitasiyla elde ettikleri malumattan yola ¢ikarak bulunduklari
fiziksel ortami cevreleyen cisimlere ait renk ve sekil bilgilerine erismelerini saglayan
zihinsel surece gorme adi verilir. Yapay zeka bashgl altinda toplanan diger alanlarda
oldugu gibi, bilgisayarla gorme alani da, cogunlukla insanin, gérmeye olanak saglayan

zihinsel yetilerinin yapay sistemlerce taklit edilmesi gabasina dayanir.

Bilgisayarla gérme ana bashg altinda toplanan sistemlerin timu iki yahut ¢ boyutlu
resimlerden edinilen bilgilerden yola gikarak bir anlamlandirma sireci yuritmek izere
tasarlanirlar. Kameralarvasitasiyla alinip, her bir resim koordinatina istenilen sayidaki
renk kanall adedinde (RGB, Grayscale vb. ) yogunluk degeri diisecek sekilde kodlanan
veri, sayisal resim olarak adlandirilir ve bilgisayar hafizasina gesitli formatlarda (.bmp,

.png, .jpg vb. ) kaydedilir.

Bu noktadan sonra, sayisallastirilan ve genellikle ¢ok boyutlu olan verinin analiz
edilmesi siireci devreye girer. Resmin analizi, sayisal renk verisinden, sistemin karar
mekanizmasinin yapisina gore farkl bigcimlere sahip olan 6zelliklerin gikarilmasina dahil
olan bitlin uygulamalari igerir. Bu uygulamalar, resmi yanlis sonuglar alma ihtimalini

artirabilecek girultilerden arindirma, sistemi yavaslatabilecek 6nemsiz ayrintilarin



budanmasi ve bir nesnenin yahut sahneden edinilmek istenen herhangi bir yapinin

bilgisine ulasilabilmek i¢cin fayda saglayacak islemleri igerir.

Ozellik ¢ikariminin ardindan karar mekanizmasi devreye girer ve gérme olayinin
nihayet bulmasina yol agacak islemleri baslatir [1]. Karar mekanizmasi, kabaca sistemin
tespit etmek istedigi gorsel 6geye dair gelistirmis oldugu inanca belirli bir orani agkin
derecede uyan resim pargalarini “tespit” etmesi amacini tasir. Bahsedilen bu inang,
bazen basit bir 6zellik vektori, bazen ise karmasik bir istatistiksel model ile temsil edilir
ve tespit islemi de genellikle eldeki verinin, modelin karmasikligina uygun bir yontem

ile taranmasi sayesinde gergeklesir.

Adi gegen inancin olusturulmasi amaciyla bir veya birden fazla érnekten toplanan
verilerden yola c¢ikilarak bir model olusturulmasi islemine, egitim, bu modelin
basarisinin iyi bir model igin dngorilen sartlari saglayip saglamadigini ortaya koymak
amaciyla yapilan degerlendirme islemine ise test adi verilir. Egitim sonucu olusturulan
ve teste tabi tutulan ve modellerin islevsel hale gelmesini saglayan program yapilarina
yapay oOgrenici (learner), siniflandirici (classifier), filtre (filter) yahut tesbit edici
(detector) gibi isimler verilmektedir. Bu yapilarin gelistiriimesine dair arastirmalar,

makine 6grenmesi (machine learning) bashgi altinda yirutilmektedir.

GUnumizde var olan, sayisal veriden orlinti tanima amaciyla tasarlanmis sistemlerin
blylk cogunlugu makine 6grenmesi tekniklerinden faydalanarak tasarlanmistir. Bu
sistemlerin galismaya hazir hale gelebilmesi igin bir egitim sirecinden gegmeleri
gerekmektedir. Bunun igin ise 6zel olarak hazirlanmig bir veri kiimesine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu veri kiimesi, algoritma tarafindan tesbit edilmesi istenen 6gelerin
kategorisine giren pozitif resimlerin ve onlara ait bilgiler iceren pozitif etiketlerin
bulundugu pozitif veriler ve algoritmanin yok saymasi yahut olumsuz olarak
isaretlemesi tercih edilen negatif etiketli resimlerin bulundugu negatif verilerden

olusur.

Daha 6nce bahsedilen egitim ve test kiimeleri de, birbirinden farkli negatif ve pozitif

etiketli verilerin belirli bir oranda bir araya getirilmesiyle olusturulur.



1.1.1 Bilgisayarla Gormenin Yakin Tarihi

Bilgisayarla goérme, oriintl tanima (pattern recognition), resmi bolimlere ayirma
(image segmentation), eylem siniflandirma (action classification) ve jest tanima
(gesture recognition) gibi bir ¢cok ¢alisma alanini kapsayan ve 6zellikle otonom robotlar,
glvenlik sistemleri, video madenciligi gibi glnlik hayatimiza dogrudan etki eden
uygulamalarin ortaya ¢ikmasinda hayli kritik bir rol oynamaktadir.Yine bu saha, ériinti
islemenin (image processing) ardindan makine ©6grenmesi (machine learning)
tekniklerinde de kaydedilen ilerlemelerle birlikte buylk atilimlarin gergeklestirildigi bir

alan haline gelmistir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin bilgisayarla gérme alaninda kullanilmasina 6rnek
olarak gosterilebilecek ilk galismardan biri, 90 li yillarin basiyla girilen donem ile ortaya
cikan, gerceklenmesinde yapay sinir aglarinin da kullanildigi, otonom navigasyon icin
gelistirilen sayisal gorintl isleme teknigiolmustur. Zira kamera verilerinin aracin
otonom hareket ettirilmesi amaciyla kararlar lreten bir yapay sinir agini beslemesi
fikri, ginim{iz bilgisayarla gorme uygulamalarinda yaygin bir bicimde gorilen 6zellik
cikarimi (feature extraction) — egitim (learning) problem giftinin ¢6zUmu igin sunulmus
ilk tekliflerdendir[2][3]. Daha sonraki siiregte bu uygulamalarin performansini artirmak
icin yeni yontemler kesfedilmis, konu Uzerinde hizla birikimsel bir ilerleme

kaydedilmistir [4][5].

90 hi yillarin sonuna gelindiginde, bilim dlinyasi artik hem 6zellik ¢ikarimi, hem de yapay
Ogreniciler alaninda daha yiksek hiz ve basarimla galisan araglarin ortaya ciktigi
gelismelere sahit olmustur. Makine 6grenmesinde siklikla kullanilan SVM (Support
Vector Machines) [6], AdaBoost [7], ve Markov Rassal Alanlari (Markov Random Fields)
[8] gibi yontemlerin bilgisayarla gori alaninda kullanilmasinin yaninda, 6zellik
cikariminda da SIFT [9], Haar-Like Features [10] ve Histograms of Oriented Gradients
[11] algoritmalarinin ortaya cikisiyla bu alanda yapilan g¢alismalar, 2000°li yillarin
ortalarina gelindiginde 06zellikle 6rintld tanima altin ¢aginin basladiginin habercisi
niteligindedir.

Viola&Jones Dedektoriintin (Rapid Object Detection Using a Boosted Cascade of Simple

Features) ve Odakli Histogramlarin Gradyanlari (Histograms of Oriented Gradients)



algoritmasinin 6rintld tanimada nesnelerin sinif igi varyasyonuna karsi bir dereceye
kadar sagladigl girbuzlik, onceki algoritmalara nisbeten hizli galisiyor olmalaryla
birlikte bu algoritmalarin ¢ok popduler olmalarini saglamis ve glinliik hayata yaptiklari
etkiyle isimlerinden s6z edilmesini saglamigtir. Bunun yaninda, daha yulksek basarim
vadeden yeni algoritmalarin ortaya ¢ikisi ¢ok sirmemistir. Pictorial Structures [12] adi
verilen, resim Uzerindeki nesnelerin alt pargalariyla olusturduklari yapilarin
matematiksel temsilini saglayan bir yontemi revize eden makalesinin[13] ardindan,
yine Felzenszwalb tarafindan gelistirilen Degisebilen Par¢ali Modeller (Deformable Part
Models) [6], bu alanda gelistirilmis en basarili ydontem olma Gnvanini yillarca elinde

bulundurmustur.

istatistiksel modellerin bu biiyiik basarisinin ardindan, ézellikle Web 3.0 ile adindan s6z
ettirmeye baslayan kitle kaynakli efor (Crowdsourcing) ve kullanici tarafindan
olusturulan igerik (User-generated Content) gibi kavramlarla agilan ¢igirin bilgisayarla
gdrme alanina etkisi son derece ¢igir agici olmustur. internetten tedarik edilen ve sayisi
milyonlari bulan resimlerin, bu gorev igin 6zel olarak gelistirilmis araglar yardimiyla
dinyanin dort bir yanindaki kullanicilar tarafindan etiketlenmesiyle bir veri kiimesi
olusturulmasina olanak saglayan ImageNet [14]projesi, acilan bu ¢igirin bir sonucudur.
Derin Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglarinin (Deep Convolutional Neural Networks) piksel
degerlerinden vylize, arabadan insan govdesine ¢ok farkli boyut ve bigimlerde
orlntllerin bilgilerini saklayarak isleyebilmesinin 6niunl agan kesifler ve geg¢mis
calismalarin birikimiyle [15] birlikte tarihte bir ilk gerceklesmis; bir yapay karar
mekanizmasi, resim siniflandirma probleminde insan yetisine denk kabul edilenin

Otesinde bir basarim seviyesine ulagmistir [16].

Ne var ki, s6z konusu sistemin Uzerinde kostugu donanim ve bagh oldugu diger
operasyonel sartlar degerlendirildiginde, algoritmanin uygulama alanlarinin daha
yaygin hale gelebilmesi icin ortadan kalkmasi gereken bazi engeller oldugu
gorilmektedir. Ornegin kisith islem kapasitesine ve givenilir olmayan iletisim
kanallarina sahip olunan, gercek zamanl karar alma yetisine sahip olan robotik
sistemlerin sik¢a kullanildigi arama kurtarma faaliyetlerinde ve askeri destek

sistemlerinde bahsedilen sartlarin saglanmasi gogunlukla mimkiin gérilmemektedir.



Bu sebeple her ne kadar bu ¢alisma dahilinde gelistirilmesi amaglanan ydntemlerin
kullanim sahasi DPM ile sinirli kalmasa da, yapilan deneylerin tamaminin DPM Uzerinde
oldugu gorilecektir. Clinki makul dlgtilerde, otonom olarak galisan bir arama kurtarma
robotunun gergek zamanli resim taramasi yapmasi igcin bahsi gegen algoritmanin,
uzerinde vyapilan hiz ve performansi artirici modifikasyonlar da g6z Onlinde
bulunduruldugunda [17][18][19][20][21] bahsi gecen tarzda bir sisteme adapte

edilebilir olanlar arasinda guglisu oldugu gorilecektir.

1.1.2 Arama Kurtarma Galismalari ve insan Afetzede Tespiti

Bir onceki bolimde bahsedilen adapte edilebilirligin o6lgltleri, arama kurtarma
faaliyetlerinin dogasi geregi ortaya cikan sartlarla dogrudan bir baglanti icerir. Arama
Kurtarma galismalari, bir afete maruz kalmis yahut yaklasan bir tehlikeyle karsi karsiya
olan insanlara ulasiimasini ve destek verilmesini amaglayan ¢abalarin genel adidir

[22][23].

Arama kurtarma galismalari, yiksek hayati risk ve operasyonel aciliyet tasiyan dogalari
geregi, otomatize bir bigcimde yulritilmesinde son derece blyik faydalar tasiyan
uygulamalardan olusur. insanin erisemeyecegi yahut erismesi halinde hayati tehlikeye
girecegi kosullarin énemli bir kisminin robotlarin igin ayni biyudklikte bir olumsuzluk
teskil etmeyecegi disinuldiiginde, bu gorevlerde robotlarin kullaniminin getirecegi

faydalar daha belirgin bir bicimde ortaya ¢ikmaktadir.

Ne var ki, uzaktan kumanda edilen robotlar icin goéreceli olarak kolay olan bu gérevlerin
icrasinda, yine gorevlerin dogasi geregi blylik bir zorlastirici etmen ortaya ¢ikmaktadir:
Erisimi zor ortamlarin (deprem, gogik vb.) bircogunda elektromanyetizmaya dayali
iletisimin de sekteye ugradigi bir gergektir. Bu tarz bir iletisimsizlik aninda robotun
dogru kararlarla ¢alismaya devam etmesi ise ylksek 6nem tasimaktadir. Hal béyleyken
robotlarin, c¢evrelerinden topladiklari bilgilere dayanarak yaptiklari g¢ikarimlarla,
otonom bir faaliyet yirttebilmeleri arama kurtarma galismalarinda yer alabilmeleri igin

vazgecilmez bir ihtiyaca déntusmektedir.

Bu otonom faaliyetlerin ylritilmesine katki saglayacak uygulamalarin 6riintl tanima

teknikleriyle gerceklestirilebilecek tiirleri arasinda, insan afetzede tespiti (human victim



detection), resmi bolimlere ayirma ve engelden kaginma gibi sorunlara getirilecek
¢oziimler basi c¢ekmektedir. insan afetzede tespiti uygulamalarinin bilgisayarla
gormenin ¢alisma sahasina giren kisimlarinin temelde 6riinti tanima bashigi altinda
incelenebilecegini séylemek yerinde olacaktir. Sayisal resim verisi Gizerinde, bir insanin
govdesine ait gorsel yapilarin aranmasi isleminde kullanilmaya aday algoritmalardan

biri de DPM dir.

1.1.3 Literatiirde Yapay Veri Artirimi

Tez c¢alismasinin bu boéliminde, gegcmisten glnimiize O6zellikle 6rintli tanima
algoritmalarinin  egitim kUmeleri Uzerinde uygulanmis vyapay veri artirimi
uygulamalarina dair ayrintili bilgi verilecektir. S6z konusu bilgiler ¢alismalarda neden
yapay veri artirrmina gidildigi, nasil bir yéntem izlendigi ve ne gibi sonuglar alindigina

iliskin olacaktir.

1.1.3.1 Pomerlau 1989

Siiriis Esnasinda Alinan (On-The-Fly) Veri ile Egitim

Otonom sliris igin supervised learning konusunda vyapilacak ¢alismalar
disunalduginde, bilim dinyasinin sahip oldugu en biyuk avantajlardan biri insan
suriculerin her giin her an Urettigi hazir ve etiketlenmesi zor olmayan veriden
yararlanma olanagidir [2][3]. Teorik olarak bakildiginda, araca gittigi yonde c¢ekim
yapacak sekilde yerlestirilen bir kameradan okunan veri girdi ve soforiin direksiyonu
kirma agisi da istenilen gikti olarak kabul edilebilir. Bu siris esnasinda egitim fikri Sekil

1 de resmedilmektedir.



Sekil 1.1 Yapay sinir aginin siirlis esnasinda kamera ve arag aksamindan edinilen veri ile
egitilmesi[2]

Gergek resimler lizerinden yurutilen egitim, yeni durumlar igin farkh aglara gelistirmek

icin gerekli olan, elle programlanmis bir egitim ornegi olusturucu yaziliminin

gerceklenmesi ihtiyacini ortadan kaldirarak, ¢alismadaki insan eforunu énemli 6lglide

azaltacaktir. Siirlis esnasinda egitim ayrica sistemin yeni ve 6éngorilmesi zor durumlara

olan adaptasyonunu artirmalidir.

Potansiyel Problemler

Surts esnasinda elde edilen canli resimlerin bir yapay sinir aginin egitiminde
kullanilmasiyla ilgili iki temel potansiyel problem bulunmaktadir. Bunlardan ilki normal
bir strids esnasinda soférin daima yolun uygun boélimiinden istenilen tarafa dogru
gidiyor oldugu gercegidir. Baslangicta istenilen bir durum olarak gortlen bu rutin,
egitilecek olan yapay sinir agina, aracin istenmeyen bir yon yahut konuma sahip oldugu
durumda nasil bir karar vermesi gerektigine dair bilginin higbir zaman sunulamamasi
anlamina gelmektedir. Sistem siirlis esnasinda zaman zaman yanlis bir karar verip
yolun merkezinden sapabilir. Bu sebeple bu tarz durumlara hazirlik olmasi, yanls bir
kararin hemen ardindan araci tekrar olmasi gerektigi konum ve ybéne getirebilmesi
gerekmektedir. ikinci problem ise videolardan yola ¢ikarak hazirlanan veri kiimelerinin
sisteme daima dimdiz bir yol takip etme aliskanligini kazandirmasi ihtimalidir.
Verilerin elde edildigi diizenlerin genellikle dimdiiz bir yol izerinde gidip nadiren viraj

alan yahut doénen bir seyriusefere neden oldugu disunuldiginde, overlearning



hadisesinin gercekleserek, sistemin her durumda diiz gitme, viraj ve doénislerde

istenilen karari verememe gibi sorunlarla karsilagmasi muhtemeldir.

Surlis esnasinda egitimde karsilasilan bu iki problemin de geri yayilm (back-
propogation) siirecinin, 6grenilmesi gereken gérevin tamamini temsil edecek bicimde
bir egitim verisini gerekli kilmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Calismada bu
problemi ¢dzmek amaciyla yapilan ilk girisim, soférden siris esnasinda (gerekli
olmadigi durumlarda da) sapmalar yaparak gitmesini rica etmek olmustur. Bu ricanin
ardindaki fikir, sistemin yoldan ¢ikmis bir araci nasil eski haline dondirecegini
o0grenmesi igin gerekli olan verinin saglanmasi idi. Ne var ki bu yaklagimin iki sebepten
otlrd uygunsuz oldugu anlasiimistir. Bunlardan birincisi, egitim sirasinda sapislar
yapmak, diz gidilmesi gereken bir yolda yanlis bir karar verilerek direksiyon kirmak
anlamina gelmektedir. Bu esnada olusturulan bir veri ile egitilen bir sistem, egitim
halini degistirme yetenegine sahip olmadig sirece istenmeyen bir sekilde insan
surlcunun diz yolda sapma eylemini taklit etmeye baslayacaktir. Sirls esnasinda
devreye sokulacak ek bir manuel giris ile egitim "kapatmak ve tekrar agmak" mimkin
olmasina ragmen c¢alismanin genel gidisati boyunca Onemsenen egitim verisine
mudahale edilmemesi yaklasimi burada da korunmustur. Sirls esnasinda sapmalara
dair ikinci problem ise genel bir temsil elde edebilmek igin bir¢ok farkli durumda siklikla
sapmalar yapilmasi gerekliligi olmustur. Bu da hem zaman harcayici bir islemdir, hem

de trafikte yapilan bir egitimde tehlikeli olabilmektedir.

Coziim: Kamera Resimlerini Doniigtiirmek

Surts esnasinda sapma yonteminde karsilagilan problemlerle kargilasmaksizin egitim
kiimesinde ihtiya¢ duyulan gesitlilik seviyesine ulasabilmek igin, egitim igin yeni 6rnek
verilerin  Uretilmesinde kameradan alinan resimlerde seklen donistiirmelere
gidilmistir. Yapay sinir aginin yalnizca var olan yoni ve direksiyon agisini kapsayan bir
karar mekanizmasini taklit etmesinin énine gegmek igin resimler yazihm marifetiyle
otelenmis ve dondirilmus, bu yolla aracin Sekil 2 de gorilen yeni sartlara uygun yeni
tepkiler verdigi resim-karar ciftleri Gretebilecek hale gelmesi saglanmistir. Kameradan

alindiktan sonra dondirilen veriye karsihik gelen karardaki direksiyon agisinin ne



olacagl bilinmektedir; zira perspektif geometri kullanilarak yeterince hassas

transformasyonlar bu aginin hesaplanmasinda kullanilabilecektir.

Déndiiriilmiis ve Otelenmis Resimler

Original Image
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Shifted and Rotated Images

Sekil 1.2 Egitim sureci igin ihtiya¢ duyulan érneklerin Gretilebilmesi amaciyla kaydiriimig
ve dondirilmus resimler[2]

Resmin transformasyonu islemi resimde yer diizleminin ne kadarinin gériindigiiniin ve
transformasyondan sonra ne kadarinin goériineceginin saptanmasiyla baslamaktadir. Bu
iki alan birbiri Gzerine gelen iki yamuk seklini alirlar. Bir pikselin tranformasyonu igin
uygun degeri bulmak igin, pikseller yer dizlemine yansitilirlar, ve sonra resme geri
yansitilirlar. Orjinal resimde karsilik bulan pikselin degeri donustirilen resimdeki piksel
degerine atanir. Burada dikkat edilmesi gereken ©nemli hususlardan biri bir
transformasyonu gercgekleyen piksele piksel eslestiriminin sabit olusudur. Diger bir
ifadeyle dizlemsel kabul edilen bir evrende resime herhangi bir transformasyon
uygulamak igin kullanilmasi gereken pikseller daima ayni olacaktir. Uygulanan resim
transformasyonu tekniginde degisecek olan tek sey resim nasil transforme edilecegi
oldugundan, piksellerin bir dnhesaplamaya tabi tutulmasi ile islem ylksek oranda

hizlandirilmaktadir.

1.1.3.2 Drucker ve digerleri 1994

Bir boosting algoritmasi sonlu bir hata payina sahip herhangi bir yapay 6greniciyi, hata

pay! belirgin oranda daha disiik olan bir yapay 6grenciler ensemble ina donustirebilir

[4]. Cahsmada o©nce, Shapire’in, Valiant'in “Muhtemel Yaklasik Dogru (Probably
9



Approximately Correct)” egitim modelinden yola c¢ikarak bu durumu teorik olarak izah
ettiginden bahsedilmistir. Sonra bu egitim modelinin tahminlerinden yola ¢ikarak,
Shapire’in tekniginin, rastgele tahminden daha iyi sonuglar veren herhangi bir 6grenici
tlrlinin performansini, hata payini ¢ok kiguk seviyelere indirebilecek bir bigimde
artirabileceginden bahsedilmis ve tarihte ilk defa bir yapay sinir agina boosting

algoritmasi uygulaniginin ardindaki motivasyon agiklanmistir.

Yontem (Boosting kullanilarak supervised learning ile yapay sinir aglarindan bir
ensemble Uretilmesi) Uzerine verilen bilgiden sonra yapilan degerlendirmede yer
verilen ifadelerden anlasiimaktadir ki, tarif edilen islemi gergeklestirmek igin sahip
olunmasi gereken etiketli veri adedi, 30000 i bulmaktadir. Etiketleme maliyeti bu denli
yuksek olan bir algoritmanin, bir de makalenin yazildigi dénem g6z Onilinde
bulunduruldugunda gecerli bir ¢6ziim sayilabilmesi icin bu soruna bir ¢6zim bulmasi
sarttir. Tam da bu soruna binaen gelistirilen bir yapay veri tretimi modeli, ¢alisma

dahilinde tanitilmistir.

Galismanin ana basliklarindan biri, performansini artirmak istedikleri bir yapay sinir
aginin yuksek veri adedi ihtiyacini kargilamak igin Simard [24] ‘in Onerisinden yola
cikarak gelistirilen bir gérsel deformasyon modeli. Bu teknik sayesinde yapay veriler

uretilebiliyor. Teknigi kisaca agiklamak gerekirse;

Resim kare bir pikseller dizisiyle ifade ediliyor olsun (16x16 ya da 20x20). Resmin (i, j)
koordinat konumlarindaki yogunluk degerinin (intensity) F;;(x, y) oldugunu, x ve y nin
de Fin, i ve j noktasinda, x ve y nin tiirevlenebilir ve bu sebepten siirekli bir fonksiyonu
oldugunu gostermek igin kullanilan parametreler oldugunu soyleyelim. (i, j)
konumlarindaki F degerinin, x ve y deki kiglk 6telemelerden, dénmelerden, diagonal
deformasyonlardan, eksensel deformasyonlardan, O&lgeklemeden ve kalinhk
deformasyonundan kaynakli degisimlerinin degeri, asagidaki matrislerin birbirleriyle

¢arpimi sonucunda bulunabilir:

10
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Teknigin kullanimi ise, denklemin olusturulma tarzindan da anlasilabilecegi gibi, birden
yediye kadar sunulmus olan k parametrelerinin farkli degerler alabilmesiyle
mimkiindir. Bu parametrelerin ¢ok blylk secilmesinin orjinal resimle sentezlenen
resim arasindaki farkhhgin ihtiyag duyulan seviyenin Uzerine ¢ikmasi olasiligini

doguracagi asikardir. Tersi durumunda ise yeterli deformasyon saglanmamis olacaktir.

1.1.3.3 Sung ve Poggio 1998

“Bircok ornek bazh 6grenme uygulamasinda bir 6grenicinin gorevlerindeki basarisi,
egitim sirasinda kullaniimig érneklerin kalitesine ve ¢okluguna yiiksek oranda bagimhdir
[25]. ideal bir egitim senaryosu, bilhassa hedef kiime {izerinde kapsayici bir drnekleme
yapabilmeyi mimkiin kilmak icin, yapay 06greniciye miimkin oldugunca cok veri
sunulmasiyla hayata gegirilebilir.” iste Sung ve Poggio’nun bu calismasinda yiiz tanima
gorevini Ustlenecek yapay Ogrenicilerin egitiminde kullaniilmak amaciyla azami
miktarda veriye sahip olmak istenmesinin ardinda yatan neden buydu. Amerikan deniz
kuvvetleri icin MIT tarafindan ylrutulen ¢alismada kullanilacak resimler, ulusal vesikalik
fotograf veri tabanindan alinan verilerden olugsmaktaydilar ve uygulanan veri kiimesi

blyltme prosediri ile hayli yliksek bir adede ulastirilmistirlar.

Cevrilip 5 derece saga Cevrilip 5 derece sala

dandiirilmiis dandirilmiis dandiirilmiis dandiirilmiis

Orijinal 5 derece saga Sderece saga Dikey cevrilmis

Sekil 1.3Yapay sinir aginin basarimini artirabilmek igin Gretilmis yapay veriler ve orijinal
ornek[25]
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Sung ve Poggio’nun bu calismasinda Bunun da resimlere dondiirme ve aynalama

(rotation and mirroring) uygulanarak uygulandigindan sz ediliyor.

1.1.3.4 Sim 2000

Kisi basina diisen resim adedini en aza indirmek amacina uygun olarak egitim kiimesi
sonradan eklenecek, sentetik olarak Gretilmis yiz resimleriyle genisletiimek
istenmektedir [26]. Problemin gergevesi yakin ve énden ¢ekim resimler izerinden yiz
tanima olarak belirlenmis oldugundan, gerekli resimler basit geometrik
transformasyonlar (déndiirme, 6teleme ve Olgekleme) ile olusturulabilmektedirler.
Daha karmagik transformasyonlar s6z konusu oldugunda kastedilen ve iki boyutlu bir
dizlemin 6tesine gecen perspektif midahaleleri, 6zellikle ¢ boyutlu bir modeller
olusturma gibi yontemlere dayanmakta, bu sebeple bitiin resim tirlerinde etkin olarak
kullanilamamaktadir. Bunun disinda bahsedilen normalized correlation islemi denince
akla gelmesi gereken islemden kasit bir ¢esit 6teleme islemi iken, bu islem herhangi
dondirme yahut olgekleme icermemektedir. Bu c¢alismada bahsedilen ydntem
yakindan incelendiginde otonom gezinme ve otomatik rakam tanima igin olusturulan
yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan ilave resimleri Ureten ydntemlere

benzerligiyle dikkat cekecektir [27][15][28].

1.1.3.5 Ke 2004

Yan Ke ve Rahul Sukthankar tarafindan 2004 yilinda yiritilen bu ¢alismanin temel
amacinin es sekillilik (homografi) analizi yapmak igin kullanilan Scale-invariant feature
transform (SIFT) algoritmasina bir eklenti olarak PCA (Principal Component Analysis)
algoritmasini devreye sokmak suretiyle bu algoritmanin performansini artirmak oldugu

soylenebilir [29].

SIFT ile PCA-SIFT algoritmalarinin 0Ozellik ¢ikarim siliregleri sonucunda Uretilen
verilerinin resmi temsil edisleri arasindaki farklarn goézlemlemek amaciyla galisma

boyunca uygulanmis olan 3 temel deney tiird vardir.

ilk deney tiri o6zellik cikaricilarin, giriilti eklenmesi, 1siklandirmada degisiklikler

yapilmasi ve resim transformasyonlarinin uygulanmasi sonucu yapay sekilde ortaya
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¢ikan etkilere karsi girbuzliiklerinin dlglilmesi ve karsilastiriimasi amacini tagimaktadir.
Galisma dahilinde bir veri kiimesi olusturulmus ve asagida zikredilen islemler her resme

uygulanmigtir:

(1) Gauss guriltisit (o = 0.05) resim yogunluklarinin 0 ila 1 arasinda degistigi kabul
edilerek; (2) 45 derecelik bir dondiirmenin ardindan uygulanan % 50 lik bir 6lgek
baylitme; (3) %50 lik bir yogunluk olgceklenmesi; (4) 30 dereceye yakin bir bakis acisi

degistirmeye denk gelecek miktarda yansitmali egme (projective warp) islemi.

1.1.3.6 Tsang 2005

Ivor W. Tsang, James T. Kwok ve Pak-Ming Cheung, zamansal karmasikligi O(n3)olan
Support Vector Machine (SVM) o6grenicilerinin buyik veri kimeleri kullanilarak
egitilmelerinin zorlugundan yola ¢ikarak bu teknigi hizlandirma amaciyla Core Vector
Machine (CVM) adini verdikleri bir 6grenici gelistirmis ve galismalarini 2005 yilinda bir
yayin haline getirmistirler [30]. Amaglarinin dogal bir sonucu olarak buyuk bir veri
kiimesine ihtiyag duymus ve bu ihtiyaca karsilik gelecek yapay veri Gretim metotlar

kullanmiglardir.

Egitim kiimesinde 1005 adet negatif ve 1194 pozitif resim mevcuttur. Test setinde ise
359 negatif ve 264 pozitif resim bulunmaktadir. Algoritmanin resimlerin
Olceklenmesine karsi tepkisinin nasil olacagini 6lgmek igin veri kiimesindeki resimler
Uzerinde 6nce ¢ozunurliklerini 16x16 dan 26x26 ya getirmek suretiyle degistirmek,
sonra da resimleri her eksende 5 er piksel 6telemek suretiyle degisiklikler yaparak veri
kiimesini genigletme islemi yapilmistir. Bdylece sonugta ortaya ¢ikan egitim kiimesi
(1005 + 1194) x 112 = 266,079 ve genisletilmis test kiimesi (359 + 264) x 112 = 75,383

resimlik bir boyuta ulagmistir.

1.1.3.7 Laptev 2007

Ivan Laptev tarafindan 2007 yilinda ortaya konulan bu galismanin Gzerine yogunlastigi
problem, resimlerin piksel degerlerinden olusturulan histogramlar kullanilarak nesne
tesbiti yapmak Uzere egitilen siniflandiricilarin ulasmis oldugu performansi asmak

olarak ifade edebilir [31]. Bu problemin ¢6zimu igin gelistirilen yaklasimi 6zetlemek
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gerekirse, HoG ve bir¢cok diger 06zellik gikarimi yonteminde gorilen histogram
olusturma, onun kullanilmasini hizlandiran Integral Histogram yontemi ve Viola ve
Jones’un gelistirdigine ¢ok benzer bir zayif 6grenici kullanilarak olusturmus bir

siniflandiricinin bir araya getirilmesinden s6z etmek yeterli olacaktir.

Etiket adedini
konumlara
giriti
ekleyerek
arlirmak

Kirpmak ve
dlgeklemek

Kirpmak ve
dlgeklemek

Orijinal veri kimesi Orijinal veri kimesi

Sekil 1.4Pozitif etiketlere ve resim boyutlarina yapilan midahalelerin sonuglari.
Belirlenen bir bolimleri segilerek kirpilan resimler ve bu bélim kaydirilarak Gretilen ek
resimler[31]

Sik sik karsilagilan pozitif etiketli verilerin sinirli sayida olmasi probleminin ¢ézimii igin,
veri kiimesinin yapay olarak genisletiimesi faydal gorilmustir. Egitim kiimesindeki
dikdortgen sekilli etiketlere yonelik yapilan ¢alismalar soyle tarif edilebilir: Butin
etiketlere karsilik gelen orijinal dikdortgenlerin boyutlarina ve konumlarina eklenilen
gurlltt sayesinde benzer dikdortgenler elde edilmistir. Bu glriltili etiketler yeni
pozitif resim drnekleri olusturmak igin kullaniimistir ve bu yolla pozitif egitim kiimesi

yapay bir sekilde genisletilmistir. Prosedtr Sekil 4’te gorsellestirilmistir.

1.1.3.8 Howard 2013

Andrew Howard tarafindan yapilan bu c¢alisma, Deep Convolutional Neural Network
denilen ve hali hazirda var olan en efektif nesne siniflandirma sistemi olarak kabul
edilen yapay 0Ogrenicinin yetkinligini artirici yontemler Uzerine arastirmalari ve
deneyleri icermektedir [32]. Yapilan deneylerin yogunlastigl noktalardan biri de daha
fazla egitim verisinin elde edilmesi igin ortaya konan eforlar ve sonuglaridir.

14



Deep neural network adi verilen siniflandiricilarin egitim verisi adedinde artirima
gidildiginde daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Fazladan egitim verisi var
olmadiginda ise, verideki varyasyonun yerini almasi amaciyla var olan egitim verisi
Uzerinde birtakim transformasyonlara gidilmesi egitim kiimesinin boyutunu sentetik
olarak artirabilmektedir. Daha ©once Imagenet siniflandirma sistemi Ulzerinde 3

transformasyon yontemi, egitim kiimesini bliyitmek amaciyla uygulanmistir [14].

Egitim kiimesini buyUtmek igin, pozitif resim orneklerine g ayri ¢esit transformasyon
uygulandi. Bunlardan ilki eldeki 256 x 256 lik resimlerden rasgele 224x224 |uk bolgeler
kirpilarak bunlarin yeni 6rnekler olarak kaydedilmesiydi; bu islem modele 6telemeden
bagimsizhig kazandirmak icin yapiliyordu. ikincisi ise eldeki resimlerin yatay olarak
cevrilmesine dayaniyordu ki yansima bagimsizligina ulagsmak igin ortaya konmus bir
yontemdi. son veri donlstirme teknigi ise resme rastgele lretilmis bir 151k eklemeye
dayaniyordu. Bu yontem, Uretilecek modelin i1s1gin degisimine ve resim tzerindeki ufak

renk degisimlerine karsi girbliz olmasi igindi.

Kirpma islemi

Onceki uygulamalarda tercih edildigi gériilen 256 x 256 lik resimlerden kare bi¢iminde
kirpilan resimlerin 224x224 |ik resimlerin elde edilmesi icin kullanilan yontem, orjinal
veri kiimesinde var olan resimlerin biyik olan kenarina karsilik gelen 256 vya
esitlenecek sekilde 6lgeklenmesi, daha sonra diger kenarin da 256 ya esit olacak sekilde
kirpilmasina dayaniyordu. Kalan islemler bu olusan orjinal resim pargasi Uzerinde
uygulaniyordu. Bu eldeki piksellerin %30 unun kullanilmamasindan dogan bir bilgi
kaybina yol agmaktaydi. Kirpilmig piksellerin orta kisimda bulunan piksellerden daha
bilgi verici oldugu tahmin edildiginden bu diger pikselleri kullanarak modelin daha da

gelistirilebilecegi kaydedilmistir.

BUtin resmi kullanabilmek adina, resmin kisa tarafinin 256 piksele olgeklenmesi
sonucunda 256 x N lik yahut N x 256 lik bir resim elde edilir. Sonra bu resim igerisinden
224 x 224 Uk bir kesmin rastgele kirpilmasiyla yeni resimler elde edilir. Bu sayede daha
fazla egitim kiimesi ornegi elde edilmekte ve olusan modelin 6teleme islemine olan

toleransi daha yuksek olmaktadir.
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Resimde gorildigu gibi iyi ortalanmis resimlerde dahi yanlis kirpilma bilgi kaybina
(kulak ve kuyruk gibi ayirt edici viicut parcalari) yol acabilmektedir. Calismada yeni

egitim resimleri tim resmi kullanarak olusturulmaktadir.

Ek Renk Manipulasyonlari

Sekil 1.5Yatay eksende kisaltilmis bir pozitif 6rnek. Hedef nesne olan kedi sekline ait
kuyruk ve kulak gibi 6gelerin kirpma sonucu kayboldugu goriliyor[32].

Bundan once kullaniimis olan rastgele yildirim glrdltisiintn disinda [14], bu ¢calismada
yapilan baska renk eklemeleri de kontrasti, parlakhgl ve rengi python resim
kGtiphanesini (python image library (PIL)) kullanarak manipule etmek suretiyle
yaptimaktadir. Bu islem yapay sinir agina resimlerdeki renk bazlh degisikliklerden
bagimsiz bir sekilde calisabilme konusunda faydali olacak egitim &6rneklerinin
Uretilmesini mimkin kilmaktadir. Yapilan galismada bu manipulasyonlarin sirasi
rastgele olarak secilmekte ve bu islemler, 0.5 ile 1.5 arasinda bir donlstiirme
katsayisina bagh olarak uygulanmaktadirlar. (1 degeri resmin sabit kalmasi anlamina
gelir.) Kontrast, parlaklik ve renk degisimlerinden sonra, onceki yontemlerde de

kullanilmis olan yildirim glrtltisi uygulanir [14].

1.1.3.9 Ciresan ve digerleri 2011

MNIST veri kiimesi Uzerinde yapilan galismalarda yapay sinir aglari deforme edilmis
resimlerle egitilmistir [33]. Bu resimler egitim sirasinda ihtiyaca binaen surekli olarak
egitilmislerdir. Afin (6teleme, dondirme, Olcekleme ve yatay capraz kaydirma
(horizontal shearing)) ve elastik deformasyonlar, bu ilave resimlerin Uretilmesi

amaciyla birlestirilmistir [34].
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1.1.3.10 Simard 2003

Veri kimelerinin yapay yollarla genisletilmesi Uzerine yapilan ¢alismalarin en
unlilerinden biri de Patrice Simard imzasi tasimaktadir. Resimler igerisindeki
altbirimler ~ (substructures) Uzerine uygulanan  dondsimlerin,  yani  afin

deformasyonlarin ortaya ¢iktigi bu islemler, asagidaki gibidir.

Veri Kiimelerinin Elastik Bozunmalar Marifetiyle Genisletilmesi

Afin bozunmalar MNIST veri kimesi U(zerinde alinan sonuclari blylk olclide
iyilestirmistir ama bu ¢alisma dahilinde alinan en iyi sonuglar elastik deformasyonlar
sayesinde alinmigstir [34]. Resim deformasyonlari 6ncelikle rastgele deplasman

alanlariyla olusturulmustur. Bu alanlarin olusturdugu deplasmani séyle agiklayabiliriz:

?x(x,y) =1, ve ?y(x,y) =0 ifadesi butin piksellerin x ekseninde 1 birim
otelenmesine karsilik gelsin. rand(-1,+1) 1 ile -1 arasinda uniform dagilimli rastgele bir
sayl olmak uzere, ? x(x,y) = rand(—1,+1) ve ?y(x,y) = rand(—1, +1) seklinde
ifade edilen alanlar olusturulmustur. ?x ve ?y alanlari daha sonra o piksellik bir
varyansa sahip bir Gaussian ile konvollsyona tabi tutulmustur. o biyuik oldugunda
ortaya cikan degerler son derece kiiclk olacaktir ¢linki rastgele degerler 0 a yakin
olacaktir. Eger deplasman alanini 1 ile normalize edersek, alan sabit ve rastgele yone
sahip olarak sekillenecektir. Eger o kuguk ise, alan normalizasyonun ardindan
tamamiyla rastgele bir gorlinime sahip olacaktir. (Resimde sag Ust kosede goruldigi
gibi). Bu bahsedilenlerin arasinda kalan o degerleri icin ise deplasman alanlari elastik
deformasyona ugramis gibi gorlndrler, o ise elastiklik katsayisi haline gelir. Deplasman
vektorleri bu islemden sonra bir a katsayisi ile garpilir ki bu katsayi da deformasyonun
yogunlugunu belirlemektedir. Resimde bir saf rassal alana (a = 0.01), bir yumusatiimis
rassal alana (a = 8), ve ¢ok fazla degiskenlige sahip bir rassal alana (a = 4) ait grafiklere
yer verilmistir. Calisma dahilindeki deneylerde (a = 8) degeri kullaniimigtir. a = 8 den
daha buyik oldugunda deplasmanlar afinlige yaklasmaya basglar, ve a ¢ok buyuk

oldugunda ise deplasmanlar 6telemeye donusirler.
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Sekil 1.6MNIST veri kimesindeki 6érneklere benzer islevlere sahip verilerin tretimi
amaciyla yapilan deneylerin sonuglari[34]

1.1.3.11 Yaeger 1996

Yaeger in sunmus oldugu teknikte, egitim sirasinda (Test sirasinda degil), el yazisi verisi
Uzerinde, cekme, donme ve x ekseninde ve y ekseninde olmak lizere dogrusal ve
karesel olceklemelerle rastgele varyasyonlar (retilmektedir[35]. Bu degisimler
sanatcilar arasindaki stilistik varyasyonlara karsilik gelecek alternatif karakter bigimleri
olusturmakta ve standart geri yayillm (back-propogation) cercevesinin dogrudan bir
sonucu olarak algoritmaya farkli boyut oranlarindan ve déonme agilarindan bagimsiz
olma yetenegini kazandirmaktadir. Meydana getirilen bozunmalarin her birinin
blyUklGgu cross-validation deneyleri sonucunda belirlenmis, en iyi genellestirmeyi
saglayacak degerler kullanilmigtir. Ayrica bu tarz 6rneklerin dogal bir degisim hissi
yarattiklarindan emin olunabilinmesi igin, ornekler yazarlar tarafindan goéz ile de
incelenmiglerdir. Bu tarz degisikliklere sahip kliglik bir kiimeyi asagidaki resimde

gormek mimkiindur.

N N G AN AN AN

Sekil 1.70rjinal el yazisi resimleri tizerinde klguk degisiklikler yapmak suretiyle stilistik
birtakim varyasyonlarin yapay olarak taklit edilme gabalarinin sonuglari[35]

1.1.3.12 Khrizevsky ve Hinton 2012

Resim verisi Uzerinde asiri 6grenmeye (overfitting) karsi kullanilabilecek en kolay ve en

yaygin yontem etiketlerin korunmasi sarti ile veri kiimesini yapay olarak genisletmektir
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[14][15][33]. Gahsmada veri kiimesi genigletiminin iki farkh bigimi uygulanmistir,
bunlarin ikisi de orjinal veri kullanilarak ¢ok kiglk bir hesaplama maliyetiyle Gretim
yapabilmeyi mimkiin kilmaktadirlar. Ornegin dénistiiriilmis resimler disk Gzerinde
dahi tutulmak zorunda degildir. Bunun saglanabilmesi igin biliminsanlarinin bagvurmus
olduklari yoéntem séyle anlatilabilir: Calisma dahilinde ortaya konan gergeklemede,
donisturilmis resimler CPU Uzerinde kosan Python kodu ile olusturulmustur ¢linki
GPU 6nceki resimler grubu tizerinde yaptigi egitime devam etmektedir. Yani bir bakima
bu veri artirrminin yontemlerinin fiilde, hesapsal olarak neredeyse bedava olduklari
soylenebilir, zira egitim igin belirli bir calisma zamaninin gegecek olusu kaginilmazdir.
Veri artirrminda kullanilan ilk yéntem resim 6teleme ve yatay aynalama marifetiyle veri
uretimine dayanmaktadir. Bunu yapmak igin 256x256 lik resimlerden 224x224 |k
bircok rastgele parca kirpilip, bunlarin bir de yatay yansimalari alinmistir. Sadece bu
islem ile veri kiimesinin boyutu 2048 katina ¢ikmistir ama egitim 6rnekleri tabi ki
onceki duruma kiyasla ¢ok daha benzer hale gelmislerdir. Bu yontem olmaksizin yapay
sinir agi belirgin bir bigcimde asiri 6grenme gostermektedir ki bu da biliminsanlarini
¢alismalarinda ¢ok daha kiiguk aglar kullanmaya itmistir. Test sirasinda, yapay veri agi
tahminlerini 224x224 liik 5 adet (4 adet kdse parga ve bir merkez parga olmak lizere)
parca kirparak, onlarin yatay yansimalarini (dolayisiyla toplamda 10 parga) alarak ve
tahminlerinin en yumusak katmanda ortalamalarini alarak yapar. Veri artiriminin ikinci
bir bicimi ise egitim verilerinin RGB kanallarinin yogunluklarinin degistirilmesiyle elde
edilir. Calismada bu degisimi saglamak icin ImageNet egitim kiimesine lizerindeki RGB
piksel verilerine PCA uygulanmigtir. Bltin egitim verilerine, buyukltkleri, bulunan
principal componentlerin eigendegerlerinin bir sifir ortalamaya ve 0.1 standart
sapmaya sahip bir Gaussian’dan cgekilen bir rasgele degerle carpimiyla elde edilmis
degerle carpminin sonuglar eklenmistir. Bu sebeple her RGB resim pikseli I, =

[IR, IS, IE

xyr Ly, xy]T icin asagidaki deger eklenir :

[p1,p2,p3][a111, @245, 053/13]T

yukaridaki p; ve i sirasiyla RGB piksel verilerinin 3x3 liik bir covaryans matrisinden elde
edilen eigenvektor ve eigendegerleri iken i, bahsi gecen rassal degerdir. Her bir i, her
bir resim egitimde bir kez daha kullanilincaya kadar her bir defa olmak lizere gekilir ve
bu islem o resmin her kullanilisinda tekrarlanir. Bu islem dogal resimlerin dnemli bir
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Ozelligini yaklasik olarak yakalamak ve resimlerdeki renk yogunlugu ve aydinhk
degisimlerinden bagimsiz bir model olusturarak nesne kimligini én plana ¢ikarmak
Uzere uygulanir. Bu yontem sayesinde en duisik hata payina sahip dizenlemeye goére

%1 lik bir azalma saglanmistir.

1.1.4 Literatiirden Edinilen Dersler

Veri kiimelerinin yapay yollarla genisletilmesinde gliniimiiz biliminsanlarinca ulasilan
nokta incelendiginde, kullanilan y&ntemlerin degerlendirilmesinde, kullanilan
yontemlerin hesapsal ve finansal maliyetinin distkligu, yeterince etkili bir bozunma
meydana getirebiliyor olmalari, egitim kiimesinin sinif i¢i varyasyonunu haddinden

fazla yukseltmiyor olmalari gibi faktorlerin 6n plana ¢iktigi gérilmustar.

1.2 Tezin Amaci

Oriintli tanima algoritmalari, test siiresi, egitim siiresi, etiketleme maliyeti, tesbit etme
basarimi gibi bircok perspektiften degerlendirilirler [29][36][37]. Bu tez dahilinde
yapilan g¢alismalar, 6rinti tanima algoritmalarindan Degisebilen Pargali Modeller
algoritmasi Uzerine yogunlasmistir ve bu teknigin farkh acgilardan iyilestirilmesi igin

gerceklestirilen birtakim gerceklemeleri ve deneyleri icermektedir.

Gegmisten giinimize bilim ve teknolojinin seyri, 6zellikle yapay zeka gibi populer ama
her zaman birikimsel olmayan ¢abalarin hakim oldugu alanlarda, yapilan ¢alismalarin
kalici etkileri olmasini saglayacak sekilde yonlendirilmesinin ne kadar dnemli oldugunu
gostermektedir. Ornegin DPM gibi bir algoritmanin iyilestirilmesi icin ortaya konan son
derece degerli ve basarili gabalar bulunmakla birlikte, bu ¢galismalarin birgogu bir yapay
sinir ag1 yahut bir baska 6grenici s6z konusu oldugunda etkisiz kalmakta ve bu ylzden

zaman zaman geg¢mis gayretlerin sagladigl avantajlardan yararlanilamamaktadir.

Bu sebeple tezin amaci, algoritma basarimini, algoritmanin igyapisindan bagimsiz bir
sekilde yapilan miidahalelerle artirmak olarak belirlenmistir. Bu amag dogrultusunda
algoritmalarin egitiminde ve testlerinde kullanilan veri kiimelerinden azami diizeyde
faydalanmalarina yonelik ¢alismalar yurutilecek ve bu amagla kullanilacak cesitli

tekniklerin basarilari modern 6élgltler 1siginda karsilastirilacaktir.
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Bunun yaninda tez galismalari dahiline alinan bir diger is de DPM algoritmasinin daha
hizli calisan bir gerceklemesi olan FFLD [19] nin ROS [38] a adapte edilmesi islemidir.
Bdylece Yildiz Teknik Universitesi Olasiliksal Robotik kuliibii dahilinde yénetilen arama
kurtarma robotu gelistirimi g¢alismalar dahilindeki insan kurban tespiti modulini

gelistirme amacina dair temel gereksinimleri karsilamada bir basari kaydedilmistir.

1.3 Hipotez

Tez galismalar kapsaminda Degisebilen Pargali Modeller (Deformable Part Models)
algoritmasinin basarimini artirmak amaciyla gesitli deneyler gergeklestirilmistir. Veri
kiimesinin yapay yollarla genisletilmesi vasitasiyla algoritmanin yapilan testlerde elde
ettigi ortalama dogruluk degerinin ylkseltiimesi hedeflenmis, bu ylikselme sirasinda

egitim ve test slirelerinde gergeklesecek degisim de mercek altina alinmigtir.

Bu tez g¢alismasiyla ortaya konmus olan temel hipotez su sekilde ifade edilebilir :
“Degisebilen Pargali Modeller, afet alanlarinda sayisal resimler Uzerinde kurban
tesbitinde kullanilabilirler ve bu algoritmanin basarimini artirmada, egitiminde
kullanilan verilerin kiimesinin yapay yollarla genisletiimesine dayanan yontemler test

suresine ciddi bir olumsuz etki yapmaksizin basarili olmaktadir.”

21



BOLUM 2

BAZI ONEMLiI ORUNTU TANIMA SiSTEMLERI

Bu bolimde bilgisayarla gérme literatiiriinde yer alan ve 6zellikle bu tez g¢alismasinin

kapsami ve konusu agisindan énem arz eden algoritmalarin tanitimi yapilacaktir.

2.1 Odakli Gradyanlarin Histogramlari

Temelinde, resimlerin kiyasi igin onlarin sayisal Ozetlerinin ¢ikarilabilecegi, bu
Ozetlerinse, resimdeki nesnelerin sahip oldugu kenar/kdéselerin uzanim yonlerinive
bunlarin yon degistirme bayudkliklerini  karsilayan sayilarla  olusturulabilecegi
varsayimini barindirir [11]. Bu varsayimdan yola cikilarak, resim hiicrelere bollnir ve
her bir hiicre uygulayicinin secimine birakilan adette histogramlar ile ifade edilir.
Histogramlarin her biri, hicrenin igerisinde bulundurdugu piksellere ait agl

(orientation) ve buyukluk (magnitude) e bagli olarak resme ait veriler tutar.

Odakli Gradyanlarin Histogramlari (Histogram of Oriented Gradients) algoritmasi, bir
resmin dikey ve yatay diizlemdeki tiirevlerini alir. Bu tirevlerin herhangi bir pikseldeki
degerlerinin orani, yani agi (orientation) si (%), o pikselin sahip oldugu yon degisiminin
degisiminin acisina esittir denir. Bu tirevlerin kareleri toplaminin karekokii olan

bayulklak (magnitude) (f/ay2 + 0x2) ler ise, elde edilmis agilara binaen 180 derecelik

uzayda istenilen ¢ozlndirlikteki sepet (bin) lere dagitilir. Her bir sepet, daha sonra

22



birlestirilip, resmin global birer histogrami haline getirilecek ve butiin histogramlar

birlestirilip o resme ait 6zellik vektorinl olugturacaklardir.

Bu vektor, resmin fonksiyonel bir 6zetidir ve bu resimle baska resimler arasinda goérsel
benzerlik iligskisi kurmak amaciyla kullanilir. Béylece aranilan bir nesnenin (arastirmada
bahsedilen senaryoda insan vicudu) sayisal resimlerin taranmasiyla bulunmasi
mumkin hale gelir. Bu bir gorev igin Dalal ve Triggs bir ikil siniflandirici (aranilan seklin
test kiimesindeki resimlerde olup olmadigl kararini vermek Uzere egitilecek bir yapay
Ogrenici) onermistir. HoG adi verilen bu nesne tesbiti ¢ergevesinin ugtan uca (end to
end) bir hale gelmesinin saglanmasi amaciyla igerisinde bir SVM in, hedeflenen pozitif
ve negatif resimlere ait HoG 06zellik vektorleriyle egitilip, bir karar mekanizmasinin

kurulmasinda rol almasi 6ngorilmustar.

Histograms of Oriented Gradients, baska bir yaygin adiyla HoG, nesne tesbiti
algoritmalari arasinda en bilinenlerindendir. Nesne tesbiti, hayvan tesbiti, insan - yaya
tesbiti, insan - afetzede tesbiti, biyomedikal analiz gibi bilgisayarla gorme

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.2 Artinmli Basit Ozellik Zincirleriyle Hizli Nesne Tespiti

Viola & Jones Detector ve Boosted Cascade of Simple Features isimleriyle de bilinen bu
algoritma da tipki HoG gibi, sayisallastiriimis resimlerin 6zellik ¢ikarimi uygulanarak
O0zetlenmesi ve sonrasinda bu 6zelliklerin makine 6grenmesi tekniklerinde kullaniimasi
temeline dayanan bir uctan uca yazilim cercevesidir [10]. HoG’dan farkh olarak, ¢ok (~
60 kat) daha fazla ozellik ¢ikarimi yapilir. “Dikdértgensel Ozellikler” adi verilen bu
bilesenler, resmin gritlgek (grayscale) hali Gzerinde, komsu piksellerin siyah-beyazlik
degerlerindeki belirgin farklardan ortaya c¢ikan paternlerdir. S6z gelimi cepheden
cekilmis bir yGz resmi UGzerinde dikddrtgen paternler ortaya gikarilmak istendiginde,
yatay eksen Uzerinde uzanan goz bolgesinin, bunun lzerinde yer alan alin bdlgesinden
ve altindaki agiz bélgesinden daha karanlk oldugu gézlemi yapilip bu 6zelligin bayrak
benzeri G¢ bélmeli bir dikdortgene benzetilmesi Viola & Jones tarzi 6zellik ¢ikariminin

tipik bir 6rnegidir.
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Ornekten de anlasilacag lizere Viola & Jones algoritmasini digerlerinden ayiran temel
Ozelliklerin basinda bu basit ve bir manada insan goziyle rahatlikla yorumlanabilir
sayilabilecek ozellik ¢ikarimi mantig gelmektedir. Bu yaklasim,
algoritmaninyayinlandigi tarihte ¢agdaslarinin hayli oOtesinde bir isabet oranina
ulagsmasini saglamistir. Fakat algoritmanin bilgisayarla gérme literatiriine yaptig

katkilar bununla sinirli degildir.

Yukarida anlatilmis olan dikdortgensel 6zellikler belli koordinatlar arasinda kalan piksel
degerlerinin toplanip, muhtelif bolgeler arasindaki deger toplamlarinin farklarinin
hesaplanmasiyla elde edilir. Viola ve Jones makalelerinde, bu toplamlari hesaplamanin
son derece verimli bir yéntemi olan “integral Resim” adini verdikleri bir dnislem
ciktisini tanitmistirlar. Resmin sol Uist kdsesi baslangi¢ olarak kabul edilerek, her piksele
kadarki satir ve sttunlardaki degerlerin kiimilatif toplamlarinin o piksele atanmasiyla
elde edilen resme “integral Resim” adi verilir. Bu resmin kullanilmasi sonucunda bir
gorintinin her hangi bir boélgesinin degerleri toplaminin hesaplanmasinin maliyeti,

sabit sayida indis bazli dizi erisimi maliyetine indirgenmis olacaktir.

Algoritmanin ¢alistirilmasi sonucunda ortaya ¢ikan 6zellikler, AdaBoost algoritmasina
benzer bir yaklasimla, bitin 6zellikler kiimesinin alt kiimelerinin egitim kiimesi olarak
ayri ayri belirlenmesi suretiyle 6grenicilerin egitiminde kullanilacaktir. Bu noktada yeni
bir problem ortaya ¢ikmaktadir, o da bu nesne tesbit gergevesinin ¢alisma zamani
yoniinden getirmis oldugu kazanimlarin, yiksek 06zellik adedi sebebiyle ortadan
kalkmas! tehlikesidir. Bu sorunun ¢6zimu olarak teklif edilmis yaklasim kisaca soyle
dzetlenebilir: Ogrenicilerin ug uca eklenecegi bir sistemde, her bir katmanin olumlu
olarak isaretledigi 6rnegin bir alt katmana ulasabildigi, butiin katmanlarin olumlu
olarak isaretledigi 6rnegin isaretinin kesinlestigi dejenare bir karar agaci... Yine bu
yaklasima gore agag insa edilirken, asagl katmanlara inildikge degerlendirmeye alinan
ozelliklerin adedi arttigi gibi bu 6zelliklerin zorlugu, yani olumsuz sonuc¢ déndiirme
oranlari da o nisbette artacak sekilde bir 6zellik segimi yapilir. Bitiun bu islemler sonucu

olusturulmus olan sistem, bir tesbit ediciler zinciridir (a boosted cascade of detectors).

Literatlirde Viola & Jones adiyla da bilinen bu algoritma, yayinlandigi yil itibariyle hiz

olarak bilinen algoritmalarin ¢ogundan daha etkili olmasinin yani sira basari olarak da
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onde gelen bir yontem olmustur. Nesne tesbiti genelinde uygulamalari vardir ve

Ozellikle yiz tesbitindeki ylksek basarisi sebebiyle yaygin olarak kullanilmistir.

2.3 Degisebilen Parcali Modeller

Degisebilen Pargali Modeller algoritmasi, sinif igi varyasyonu yiksek nesnelerin
tespitinde rijit modellerin basarisizhgini gidermek {izere ortaya ¢ikmistir [39]. Ozellikle
insan ve diger canli varliklarin fiziksel yapilari geregi yuiksek bir eklemlilige sahip
oluslari, yekpare (monolithic) modellerin tespit oranin ayni hedef nesneye ait farkli
pozlara sahip resimlerde bile disik olusu, hedef nesnelerin yapilarindaki degisimleri
tolare edebilen modellerin kiymetinin artmasina sebep olmustur. Makalede, nesne
tesbiti icin calisma gruplarinin asil hedefinin gramer bazh bir detektor tasarlamak
oldugunu anlatan bilim adamlari, bu zor hedefe mevcut algoritmalari adim adim ileriye
goturerek ulasmak istediklerini  belirtmigtirler ve nihayetinde bu hedefe

ulagiimigtir[18].

Bu insan tesbit ¢ergevesinde, 6zellik gikarimi gérevi Dalal & Triggs in algoritmasi olan
HoG tarafindan Ustlenilmektedir. Buradaki uygulama farki, 6zellik ¢ikarimi yapan
algoritmanin giktilarinin ele alinisinda ortaya ¢ikmaktadir. HoG un tanitildigi makalede
hedef objeye bir bitiin halinde yaklasilirken, DPM, resme, alt pargalarinin olusturdugu
hiyerarsinin desteklenebilmesi amaciyla, bir HoG piramidi ile yaklasir. Bu piramit farkl
artan ¢6zunurlik degerlerine sahip birden fazla HoG vektoriinin ( tipik olarak 40 adet )
bir araya getirilmesiyle olusturulur. Bu HoG piramidi Gzerinde bir adet kok filtresi ve
¢ok alt filtrelerden olusan degisebilen pargcali modelle eslestiriimeye c¢alisilir ve
yeterince yliksek skora ulasan kayan pencere ( sliding window ) konumu, bir tespit (

detection ) olarak adlandirilir.

DPM in skor mekanizmasi temel olarak HoG’ a dayanir. Getirdigi temel yenilik ise Dalal
ve Triggs’in teklif ettigi metodun aksine birden fazla filtre kullanilmasini 6ngdérmesidir.
DPM algoritmasinin resimleri isleme prensibi, HoG dakine benzer olarak, filtreleri
temel almaktadir. Buna ragmen DPM, birgok noktada HoG dan ayrilmaktadir.
Herseyden 6nce DPM de nesne tesbitleri tek bir HoG ile degil, HoG piramitleri

sayesinde yapilmaktadir. Dolayisiyla tesbitlerin konumlarindan o6tlri kazandiklar
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skorlar hesaplanirken, x ve y eksenine, puani kazandiran 6zelliklerin dahil oldugu HoG

un piramitteki konumu olan | (level) yani seviye ekseni de katilmaktadir.

Baska bir deyisle filtreler, bir HoG piramidinin alt pencerelerinin agirliklarini temsil
eden dikdortgensel sablonlardir. w ye h blyukligindeki bir F filtresinin skor u
w x hx 9 x 4 adet agirlikla ifade edilir ki bu degerlerden 9, a¢i sepetlerinin adedine, 4

ise 2 x 2 lik hiicre boyutuna karsilik gelmektedir.

H nin bir HoG piramidi, p nin de (x,y, 1) seklinde ifade edilen yatay-diigsey eksenler ve
piramid derinligine baglh konum bilgilerinden olusan bir nokta oldugunu distnelim. Bu
durumda @ (H,p,w, h) vektorl, H nin sol st kdsesi p de olan bir alt penceresine ait

HoG degerlerinin birbirine ulanmasiyla (concatenation) olusmaktadir.

Bu yilizden bu tesbit penceresi (Detection Window) Uzerindeki F filtresinin skoru
F. o(H,p,w, h), veya kisaca F .q@(H,p) olacaktir. Buna karsiik DPM, sablonu siklikla
karsilagilan alt bolgelere ayirir ve bu alt bolgelerin her birine karsilik gelen ayri birer
model Uretir. Mixture of Models adi verilen bliylik bir modelin en énemli islevi, sistemi
HoG igin daha ©nce Onerilmis olan sablonlarin rijitlig§inden nisbeten kurtariyor
olusudur. Zira DPM in skor (s(4)) hesaplamasi, oncelikle bir kok filtrenin (fy)
galistirihp bir skor Uretilmesine, daha sonra ayni hipotezine (1) ait parga filtrelerin
(f1_n) tesbitlerinin sablondaki orjinal konumlarina {p; ,} gore yer degistirmeleri
(di_n) Uuzerinden hesaplanan bir ceza puaninin bu ilk skordan ¢ikarilmasina
dayanmaktadir. Anin da HoG o0zelligini temsil ettigi asagidaki formillerle bu islem

kisaca 6zetlenebilir :

s(D) = fo a0, 1) + thT‘Pa(Pt'I) — df{ a(pe, Po)

t=1
n adet pargadan olusan bir hipotezine atanacak nihai skoru belirlemek icin hesaplanan
ve denklem (1) de gorilen p, degeri, ncelikle pargaya ait filtrenin pencere icerisinde
elde ettigi en blylk skorun, daha sonra bu skora ait tesbitin hipotezine olan uzakhgini
kullanarak deformasyon maliyetini hesaplayan, ayrilabilir quadratik fonksiyon (d)

sayesinde bulunur :

pe = argmax f; ¢, (pe, 1) — df 9a(pr, po)
p
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Nesne tesbit yaklasimlarini gelistirip onlari 6nceki uygulamalardan daha basarili kilma
sureci yorucudur, ¢iinkii DPM, resme bir butiin olarak yaklasan ¢ogu algoritmanin
aksine hedefin kiiglik pargalarina kadar analiz edilmesi daha sofistike bir sistemdir fakat
denemeler, bu yaklasimin ¢alisma prensibi olarak kendinden ¢ok daha naif yontemlerle
¢alisan sistemler tarafindan maglup edildigini gostermektedir. Yazarlar, bu durumu
birkag sebebe baglamaktadir. Bunlardan en dnemlisi, iyi bir sistem ortaya ¢ikarmanin
tek basina yeterli olamayisi, bu sistemi egitmenin basarili ve verimli bir yonteminin

bulunmamasidir.

Egitim sirecine iliskin bu agigin sebebi ise yapitaslari igin gerekli ground truth verisinin
olmayisi, bir 6rnekle agiklayacak olursak, insan tanima goérevi igin Uretilmis bir egitim
setinde insanin pozisyonuyla ilgili bir ¢cevre kutu (bounding box) mevcutken, insan
silietinin pargalari olan Uyeler ve govde gibi kisimlarin ayri ayri tanimlarina yer
verilmemistir. Bu agidan vyaklasildiginda gorilecektir ki egitim igin gelistirilecek
algoritma sadece dogru veriye ait alt bolimleri “kesfetmek” durumundadir. Bu kesif,
daha 6nce de bahsedilmis oldugu Uizere, non-convex bir problemdir ve basitlestirilmesi
gerekmektedir. Bu basitlestirme islemi, makalede “Gizli Degiskenler” (Latent Variables)
denilen degiskenlerin devreye sokulmasiyla olur. Bu islem, her bir 6rnek islenmesinde,
o o6rnegin bulundurmasi 6ngorilen yapitasi adedince gizli degiskenin SVM in egitimine
dahil edilmesi ve agresif bir arama ile bu verilerin bulunmasidir. Béylece kullanilan SVM

bir Latent SVM, kisa adiyla LSVM haline gelmis olur.

Gizli degiskenlerin uygulamaya eklenmesi sayesinde islem non-convex bir problem
olmaktan g¢ikar ve semi-convex bir hale gelir. Boylece basarili olmanin yaninda hizli da
calisabilecek bir algoritmaya sahip olunur. Bunlara ek olarak Felzenszwalb, bu semi-
convex vyapinin, egitim kimesinde nesneye ait alt pargalarin konumlarinin da

saglanmasi durumunda convex hale gelecegini belirtmistir.

Ozellikle sayisal resimlerden insan tespiti hususunda kendinden 6nce gelistirilmis
¢alismalarin tamamindan daha ylksek basarima sahip olmasi DPM in kisa strede bilyik
Une kavusmasini saglamistir. Fakat bunun yaninda HOG, Boosted Cascade of Simple

Features yahut SIFT gibi yekpare modeller Uretip basit tarama islemleri yapan
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algoritmalardan ¢ok daha yavas calisiyor olusu [36] bilhassa es zamanli taramaya

gereksinim arttigl glinimuzde énemli bir eksiklik olarak dne ¢ikmaktadir.

28



BOLUM 3

DPM’in AFETZEDE TESPITINDE KULLANIMI ve ROS

Bu bolim, DPM algoritmasinin arama kurtarma operasyonlarinda kullanilmak Uzere

tasarlanmis olan bir robota adapte edilmesi siirecini agiklamaktadir.

3.1 Robot isletim Sistemi (Robot Operating System)

ingiliz Willow Garage grubu tarafindan gelistirilmis olan Robot Operating System (ROS),
robotik uygulamalarinda kullanilan yazilim ¢ézimlerinin mimkin oldugunca dusik
baglasimla bir araya getirilmelerini saglayan bir yazihm gergevesidir [32]. C++ ve Phyton
dillerinde gelistirilen program pargalarinin (node) 6zel bir derleyiciyle (catkin) sisteme
dahil edilerek, ileti yayinlanma (publishing), iletileri dinleme (subscribing) gibi i¢
protokoller (ros message) sayesinde birbirlerini etkilemeleri, bu cerceve kapsaminda

muamkun kilinmis 6zelliklerin bazilaridir.

ROS, robotik uygulamalarinin ticari olmayan ve deneysel yapilarinin, insanligin bu
alanda teknolojinin birikimselligi ilkesinden faydalanmasini engellediginin gorilmesi
uzerine, dinyanin muhtelif boélgelerindeki yazilim gelistiricilerin ve bilim insanlarinin
actk kaynak kodlu olan bu sisteme katkida bulunabilecegi sekilde tasarlanmigtir.
Boylece dlinyanin neresinde olursa olsun robotik Uzerine ¢alisma yiriten
arastirmacilar, bu sistemi sahiplenip gelismesine katkida bulunmaya ¢alisabilecektirler.
ROS un gelisiminde buyuk etki sahibi olan bu vizyona ulasilmasi noktasindaki biylk

gayreti, kuruldugu giinden bu yana artan kullanim yayginhgiyla géstermektedir [24].
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3.2 ROS un ig Yapisi ve Calisma Dinamigi

3.2.1 ROS Kurulumu, Paketler ve Derlenisleri

ROS Uzerinde gelistirilmelerin yapilacagi bir bilgisayarda var olmasi gereken yapilardan
ilki bu sisteme ait temel bilesenlerin bulundugu, belirli bir ROS suriimine ait olan ana
ROS yazilimini ( ros-<slriim>-ros-base ) edinmektedir. Bunun lizerine ROS workspace
adi verilen klasoérin olusturulmasiyla ROS un dosya yapisinin en temel pargasi
olusturulmus olur. ROS yazilim pargalarinin atomik bilesenlerine ROS paketi ( package )
adi verilir. Bir bilgisayar Uzerine kayith paketlerin derlenmesi islemi ROS workspace

Uzerinden “catkin” sistemi ile ylrUtilUr ve bunun igin “catkin_make” komutu kullanilr.

Bir ROS paketinin g¢alisabilir hale getirilebilmesi icin kaynak kodlarin disinda birtakim
dosyalara ihtiya¢c duyulur. Bu dosyalardan mutlaka bulunmasi gerekenlerden biri

“package.xml” iken 6teki “CmakelLists.txt” dir.

I”

“package.xm dosyasi, ROS paketine ait bir manifesto belgesi olarak
degerlendirilebilir. Bu dosyada, paketin ortaya ¢ikarilmasinda emegi gegen kimseler ve
iletisim bilgilerinden, paketin ¢alisabilmesi icin muhta¢ oldugu (depend) diger
paketlerin isimlerine kadar birgok bilgi bulunmaktadir. Diger bir olmazsa olmaz dosya
olan “Cmakelists.txt” dosyasi ise adindan da anlasilacagi gibi, bir derleme protokoli
olan Cmake in sayesinde galigtigi ayni isimli dosyaya benzer bir gorev yuritmektedir ve
benzer bir yapiya sahiptir. Bir ROS paketinin derlenmesinde izlenecek adimlarin ve —
varsa- derlenecek diger paketlerin veya agiklanmasi gereken CPU bayraklarinin tima
“Cmakelist.txt” dosyasinda yazili durumda olmaktadir. Bilhassa bu dosyanin i¢ yapisi
bir ROS paketinin istenilen sekilde derlenmesi ve ¢alismasi agisindan ¢ok énemlidir, zira
ek paketlerin derlenme sirasi yahut dogru CPU bayraklarinin segimi bir ROS paketinin

¢alisma bicimini blylk olglide etkileyebilmekte, hatta derlenmemesine dahi sebep

olabilmektedir.

3.2.2 ROS Diigiimleri ve GCalisma Zamani islemleri

Daha once de belirtildigi gibi, ROS tabanli sistemlerin galisan en kuglik pargalarina ROS

diglimu (ros node) adi verilmektedir. Bir paket tzerinde bir yahut birden fazla ROS
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digima tanimli olabilmektedir. Her bir digimiin kendine ait bir galisma ismi vardir ve
bu isim, “roscore” komutunun verilmis ve dolayisiyla ROS isletim sisteminin ¢ekirdek
yapisinin (Master) aktif oldugu bir oturumda “rosrun <digiim adi>” komutu ile birlikte

komut satirina girildiginde isbu digim aktif hale getirilmis olur.

ROS sisteminin atomik g¢alisma birimi olan digumler, birbirleriyle iletiler sayesinde
iletisim kurabilmektedirler. Boylece s6z gelimi yon bulmada, haritalamada, konum
saptama veya afetzede konumunun tespitinde kullanilacak GPS verileri igin ayri birer
kod parcasi calistirlmak zorunda kalmayacaktir. Ustelik GPS verisini istenilen
formattaki bir ileti halinde yayinlayacak ROS digimi daima erisilebilir kaldigi gibi,
yayinladigi ileti de, paket tanimlarinda ve kaynak kodlarinda gerekli modifikasyonlar

yapilmis olan digtumler tarafindan dinlenilebilecektir.

Bir “ROS ileti (Message)” si, iletilerin sistem igerisinde tasinmasini saglayan yollar olan
“ROS konu” (Topic) larina bagh olarak yayinlanir. ROS iletilerinin yayinlandiklari
format, yayinlandiklari digumin ait oldugu paketin igerisinde bulunan .msg
dosyalarinda belirtilir. Bir ROS iletisinin yayinlanabilmesi i¢in bu mesajin yayinci
digliminin aktif olmasi gerekmektedir. Bu dugime “yayincl” (Publisher) iletiyi
dinleyen diagiime ise “lye” (Subscriber) adi verilmektedir. Tipki yayinci dagim iletileri
yayinlayabilmesi igin oldugu gibi, tiye digimun bir iletiyi dinleyebilmesi igin saglamasi
gereken sartlar vardir. Bunlar, konuya lye olmak, ¢alisma mekanizmasi igerisinde
asenkron olarak dinleme islemini strdlren ve bir ileti alindiginda galisan geri ¢agirim

(callback ) mekanizmalari bulundurmak olarak 6zetlenebilir.

3.3 DPM'’in Gergek Zamanh Kullanimi Sorunu ve Tercih Edilen C6ziim

2.9 GHz CPU ya sahip bir bilgisayar Gzerinde 640 x 480 piksellik bir resmi yaklasik 2.5
saniye slrede tarayan MATLAB kodunun yerine kullanilacak yeni programin, ayni
gorevi bir saniyenin altinda bir siireyle yapabilmesi, ger¢cek zamanl bir uygulamanin
programlanabilmesi igin aranilacak gerek sartlardan biriydi. Bu sartlarin saglanmasi
amaciyla yapilan arastirmalarin ilk ayaginda OpenCV kutiuphanesi blinyesindeki “Latent
SVM” [40] adindaki API nin, DPM in OpenCV uzerindeki uygulamasi oldugu
gortlmustlir. Fakat bu gerceklemenin de, benzer kosullarda tek thread (izerinde
kostugunda ayni buyukliklerdeki bir resmi 2 saniyenin altinda dahi isleyemiyor olusu,
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bu arayisin devam etmesine yol agmistir. Bunun ardindan ortaya ¢ikan segenekler
arasinda libCCV [41] gibi bu sireyi 1.7 saniyeye duslrdigu belirtilen ve FFLD [19] gibi
ayni gorevi 0.2 saniyede gergeklestirebilecek kadar hizli algoritmalar mevcuttu. DPM in
dogruluk agisindan sagladigi kazangtan 6diin vermemeyi dnceleyerek yapilan testler,
FFLD (Fast Fourier Linear Detector) nin, Charles Dubout’ nun ilgili makalesindeki hiza
erisebildigini, dolayisiyla gerceklenmek istenen afetzede tespit sisteminde kullaniminin

faydali olacagini gosterdi ve galismada yeni bir déneme girilmis oldu.

3.3.1 Ana Hatlariyla FFLD

FFLD algoritmasi, yiksek derecedeki hizinin yaninda dogruluk agisindan da DPM den
geri kalmamaktadir. Bu hiza ulasilmasinda, DPM algoritmasinin darbogazi olan HoG
piramitleri Gzerinde gezdirilen kayan pencerelerin ortaya ¢ikardigi maliyeti en disik
seviyeye indirecek yaklasimin kesfedilmesi etkili olmustur. Bu yaklasim, kisaca soyle

Ozetlenebilir:

HoG algoritmasi ile nesne tespitinde bir filtrenin skoru, resim Uzerinde eslestigi
piksellerin  ozellikleriyle kendi oOzelliklerinin uyusmalarina bagl olarak elde
edilmektedir. K nin toplam 6zellik sayisini, x in MxN lik bir resmi ve y nin PxQ luk bir
filtreyi temsil ettigi bir denklemde z nin de bahsi gegen filtrenin resme uygulanisi
sonucu ortaya cikan skorlara karsilik geldigi varsayilacak olursa; bu durumda bitin

kayan pencere taramalarinin adedinin denklemi asagidaki gibi olur.

K1 _
z z z Xitp, 1+qypq
k=0 q=0

Charles Dubout ve digerleri [19], bir lineer filtrenin resmin bitin noktalariyla ayri ayri
beslendiginde ortaya c¢ikaracagl cevaplari, resim ile lineer filtrenin tersinin
konvollsyonlarinin toplamiyla da bulunabilecegini kaydetmistirler ki bu da yukarida

belirtilen islemin

k-1
k=0
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Seklinde kisaltilabilmesi anlamina gelmektedir. Boylesi bir algoritma, zaman maliyeti
acisindan degerlendirildiginde ortaya, M x N lik bir resim ve P x Q luk bir filtre igin
O (MNPQ) luk en kot durum maliyeti gikar.

Bu maliyet, bir de K adet 6zellik ve L adet filtre icin distunuldiglnde ortaya gikacak
deger O (KLMNPQ) kadar biiyilik olacaktir. Fourier dontisimiinin sagladig katkiyla bir
sinyal olarak algilanan resim frekans diizlemine taginmakta ve bu sayede konvoliisyon
maliyeti O(MN log MN) olmaktadir. Filtreler bu islemle higbir dogruluk yahut

hassasiyet kaybina ugramamaktadir.

3.3.2 OpenCV ve FFLD

Tez calismalari kapsaminda yapilmasi uygun gorilmis olan testlerden biri de, FFLD nin
gercek zamanli kullaniminin OpenCV kitlphanesi yardimiyla denenmesi olmugstur. Bu
deney kapsaminda bilgisayarin Web Kamerasindan elde edilen anlk resimlerin FFLD
uygulamasina aktarilmasi igin bir araytz yazilmis ve bu arayiiz, kamera verisi lizerinde

insan tespiti yapabilecek duruma getirilmistir.

Cizelge 1 de de gorlecegi gibi FFLD, tez ¢alismasi kapsaminda hazirlanan robocup veri
kiimesi Gzerinde yapilan testlerde basarim olarak da hiz olarak da voc-release5
uygulamasini geride birakmistir.

Cizelge3.1YTU Olasiliksal Robotik Laboratuvari Robocup Verileri Uzerinde Yapilan
Testlerin Sonuglari

Uygulama Adi Dogru Olumlu | Dogru Olumsuz | Siure (Cok | Sare (Tek
/ Olciit Tesbitler Tesbitler Islemci) Islemci)
voc-5 41/134 (%30.5) | 136/136 2.461 sn 8.743 sn
ffldv2 53/134 (%39.5) | 136/136 0.204 sn 0.254 sn

Robocup Rescue Leage [42] adi verilen, her yil uluslararasi olarak diizenlenen ve robot

teknolojilerini konu alan yarismalarin standartlarina uygun olarak diizenlenmis YTU

goémilu sistemler laboratuvarinda elde edilen test ve egitim verileri, voc-release5 ve
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ffldv2 uygulamalarinin egitilmesinde ve testlerinde kullaniimistir. Kullaniimig olan
egitim ve test verilerinin tamami 640x480 piksellik ¢ kanalli RGB resimlerden
olusmaktadir. Egitim verilerinin kiimesi 142 resimden, test verilerinin kiimesi ise 134 {

pozitif etiketli olmak tGzere toplam 270 resimden olusmaktadir.

3.4 FFLD nin ROS a Adaptasyonu

Yapilan testler sonucunda, sayisal resim verisinden afetzede tespitine dayanan bir
mekanizmanin YTU Olasiliksal Robotik Kultibl faaliyetleri cergevesinde gelistirilmis olan
Arama Kurtarma Robotuna dahil edilmesinin son basamagina gelinmis oldu. Bu
safhada, arama kurtarma robotunun operasyonunun Uzerine insa edilmis oldugu ROS
sistemi devreye girmektedir. Robotun diger yazilimsal pargalarinda oldugu gibi
afetzede tespiti modilinde de ROS’a ait mekanizmalardan faydalaniimigtir. Bu

mekanizmalarin basinda “cv_bridge” digimu gelmektedir.

3.4.1 cv_bridge Digiimii ve Sistemdeki islevi

ROS hiyerarsisinde “vision_opencv” paketinin altinda yer alan “cv_bridge” diugumi,
OpenCV kitliphanesinin kameradan aldigi anlk sayisal RGB resim verisini ROS’a ait

resim iletisi formatina donistirip yayinlamakla yikimlidur.

OpenCV OpenCV Iplimage

}

CvBridge
ROS }

ROS Image Message

Sekil 3.1cv_bridge Arayliz Semasi[38]
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Robot lizerinde bulunan Kinect cihazinin sagladigi resim verisi, OpenCV marifetiyle

alinip cv_bridge dugiimu ile bir ROS iletisine donustirilmektedir.

3.4.2 Tespit Edici DUgum “watcher”

FFLD nin ROS ile bltlinlesmesi kapsaminda tarafimizdan tasarlanan tespit edici digim,
hem yayinci hem de lye olarak calismaktadir ve C++ ile kodlanmistir. Bu digimiin
vazifesi kisaca “/camera/rgb/image_color” ve “/camera/depth/image” konularina tye
olmak ve “std_msgs::Int32MultiArray” tiiriinde bir mesaj yayinlamaktir. Uye olunan bu
iletilerden ikisi de robot Uzerinde bulunan Kinect cihazindan yayinlanan verileri
tasimaktadir. Bu iletilerden ilki cihazdan gelen renk verisini, ikincisiyse ayni sahneye ait

derinlik haritasi verisini tagimaktadir.

“watcher” digimu, bu verileri FFLD uygulamasina aktarir ve bu uygulamadan dénen
nesne tespiti sonuglarini bir tamsayi dizisi olarak yayinlar. Bu tamsayi dizisinin
elemanlari sirayla tespit skoru, tespitin robota gore x eksenindeki konumu, tespitin
robota gore y eksenindeki konumu ve tespitin robota gore z (derinlik) eksenindeki
konumu olmaktadir. Uye olunan derinlik verisinin diigiimiin ¢calismasinda efektif olan

kismi budur.

Mumkin kihnan bu yayinlamayla birlikte FFLD nin sisteme butlinlesmesi
tamamlanmistir. Bunun yaninda FFLD nin istenilen hizlarda ¢alisabilmesi icin gerekli
CPU bayraklari ve derleme isleminin sorunsuz gergeklesebilmesi icin “Eigen”
kGtlphanesinin uygun striminin onceden derlenmesi igin gerekli komutlar da
“Cmakelist.txt” dosyasinda belirtilmistir. Batin bu uygulamalarin ardindan “watcher”

digimi saniyede 5 defa tarama yapabilecek bir kapasiteyle isleme hazir hale gelmistir.

35



BOLUM 4

DPM ALGORITMASININ EGiTiM SURECININ iYiLESTIRILMESINDE YAPAY
VERI ARTIRIMI

4.1 Veri Kiimelerinin Yapay Yollarla Genigletilmesi

Yapay Ogrenicinin egitiminde kullanilacak 6rneklerin segimi ve hazirlanmasi, makine
o0grenmesi bazh siniflandirma tekniklerinin hepsi igin biyik dnem tasiyan bir uygulama
basamagidir. Bilgisayarla gorli o6zelinde duslnildiginde bu sireg, egitim kimesini
olusturmada kullanilacak resimlerin, elde edilmesi, 6zellik ¢ikarimina ve siniflandirici
egitimine en uygun bicimde etiketlenmesi, test ve egitim kiimesi olmak Uzere iki ayri

kiimede bir araya getirilmesi gibi alt stireglerden olusmaktadir.

Bu veri kiimelerine yapay yollarla elde edilmis pozitif ve negatif etiketli drneklerin ilave
edilmesi ise, kimi calismalarda bu slirece dahil olan bir ayri uygulama olarak goze
carpmaktadir. Etiketleme maliyetinin azaltilmasi, 6grenici performansinin artirmi ve
hatta 6grenicinin basarili olarak egitilebilmesinde bir gerek sart olarak, veri kiimelerinin
yapay yollarla genisletilmesine iliskin bilgilere tez calismasinin bu bélimiinde yer

verilecektir.

Bolimin devaminda bu ydntemlerin uygulanigina iliskin detaylar aktarilacaktir. Bu

detaylarin ardindan gelen son boélimde ise gecmisten glinimiize gelen silrecte,
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Ozellikle makine 6grenmesine dayali sekil tanima arastirmalarinda veri artiriminin farkl

bilimsel galismalara has nedenleri ve uygulanis bicimleri bir araya getirilmistir.

4.2 Yapay Veri Artirrminin Ardinda Yatan Nedenler

Makine 6grenmesi temel alinarak yuritllen bilgisayarla goériu ¢alismalarinin tarihsel
gelisimi boyunca yapay veri artirrmi, yapilan galismalarin konusuna ve niteligine ve
donanimsal ekipmanlarin sagladigi imkanlara bagh olarak birgok c¢alismada farkh

oranlarda kullanilmistir. Bunlardan bazilari séyle siralanabilir:

e Egitimde ihtiyag duyulan miktarda veri elde edinilmesinde karsilagilan gglukler.
Ozellikle  gecmis  dénemlerde  yapilan galismalar g6z  6niunde
bulunduruldugunda, bir resmin sayisallastiriimasinin  maliyeti, birgok
bilgisayarda yeterli adette yiksek ¢oziinlrlGkli resmin saklanmasina yetecek
hafiza kapasitesinin bulunmayisi [2] vb. durumlar yasanan bu glgliklere 6rnek

gosterilebilir.

e istenilen sonucun iretilmesinde kritik rol oynayacak tiirde érneklerin orjinal
resimler kiimesinde yeterli siklikta bulunmayisi, veri kiimesinin yapay
artinmlarla gesitlendirilmesini zorunlu kilar. Aksi takdirde bu tarz bir eksiklik,
egitim kiimesindeki toplam etiketli 6rnek adedi ne olursa olsun egitim sirecinin
noksan  kalmasina, sistemin istenilen cevaplari  Uretecek tarzda

olgunlasamamasina yol acacaktir [2][27].

e Amaglanan standartlarda bir siniflandirma performansina erismis olsa dahi
birgok siniflandiricinin basarimi, egitiminde kullanilan 6rnek adediyle dogru
orantili olarak 6nemli bicimde artmaktadir [32]. Yeni drneklerin yapay yollarla

uretimine basvurulmasinin sebeplerinden biri de bu olmaktadir.

4.3 Veri Artirrminda Kullanilan Yontemler

Veri kimesinin pozitif etiketli drnek sayisinin artirilmasina yonelik ¢alismalarda dikkat
edilmesi gereken hususlar, aslinda veri kiimesi olusturulurken de mevcuttur. Bunlar
kisaca, 6rnegin hedef sekilden ¢ok farkli bir gériinime ve oryantasyona sahip olmamasi

(Eger siniflandirici dondirmeden bagimsiz ¢alismiyorsa) ve ortaya gikacak oérneklerin
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hali hazirda var olan 6rneklere yahut birbirlerine haddinden fazla benzememesi (veri

kiimesinde sinif ici varyasyonun saglanmasi) olarak ifade edilebilir.

Verilerin yapay olarak artirilmasina yonelik islemler, resimler ve etiketler Uzerinde
yapilan degisiklikler olmak Uzere birbirinin tamamlayicisi olan iki ayri kisimda
gercgeklestirilir. Gegmisten glnimuize kullanilmis ydntemler ana hatlariyla séyle

aciklanabilir:

4.3.1 Temel Geometrik Transformasyonlar

Dikdortgen sekle sahip bir etikete sahip olan pozitif etiketli veriler icin déndirme
(rotation), cevirme (flipping), o©teleme (translation) ve Olcekleme (scaling) gibi
secenekler mevcuttur. Dondirme islemi disarida tutulmak Gzere, bu islemlerin
uygulanmasi, transformasyonun énce resme, sonra da etikete uygulanmasiyla mimkin

olmaktadir.

4.3.1.1 Dondirme

Resimlere uygulanan rotasyon isleminin ardindan pozitif etiket oldugu gibi kalir

[25][30] .

Sekil 4.1 Pozitif 6rneklere uygulanan déndirmenin etkileri[44]

4.3.1.2 Gevirme

Cevirmeden (flipping) den kasit resmin merkezinden gegen bir x = 0 dogrusuna gore

simetriginin alinmasidir [25][32].
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Sekil 4.2Pozitif 6rneklere uygulanan g¢evirmenin etkileri

4.3.1.3 Olgekleme

Bu islem resmin boyutunun belli bir oranda kiglltilmesini yahut blyttlmesini kapsar.

Asagida 1.1 katina gikarilmig resimle orjinalini yan yana gérmek mimkudndur [31].

Sekil 4.3Pozitif 6rneklere uygulanan 6lgekleme isleminin sonuglari

4.3.1.4 Oteleme

Bir resme ait butiin piksellerin kaydiriimasiyla gergeklestirilen bu islemin sonucunu

asagida gormek mumkinddir [31].
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Sekil 4.4Pozitif 6rneklere uygulanan 6teleme isleminin sonuglari

4.3.2 Renk Bazli Transformasyonlar

Piksellerin  resim Uzerindeki konumlarini degistirmeye dayanan Geometrik
transformasyonlarin aksine, renk bazli transformasyonlar, onlarin sahip olduklari renk

degerlerini (Kirmizi, Yesil ve Mavi) modifiye etmek suretiyle uygulanir.

4.3.2.1 Gauss Gurultusu Eklenmesi

Gauss gurultiust eklenmesi, resimlerin sistematik deformasyonunda yaygin olarak

kullanilan tekniklerdendir [29][32][14] .

Sekil 4.5Resme Gauss glirtiltlisi eklenmesinin sonuclari

4.3.2.2 Aydinhk Degerine Miidahale

Aydinlik degeri degistirilerek resimlerden yeterince farkli yeni yapay resimler tGretmek

mimkiindir [32][14].
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Sekil 4.6Resmin aydinlik (Brightness) degerinin degistirilmesinin resim lzerindeki
sonuglari

4.3.2.3 Karsithk Degerine Miidahale

Karsithk degerleri degistirilen resimler de, orjinalleriyle kiyaslandiginda makul diizeyde

farklilik icerecek kadar deforme olabilirler [32][14].

Sekil 4.7Resmin karsithk (Kontrast) degerinin degistirilmesinin sonuglari

4.3.3 Etiket Uzerinden Uygulanan Transformasyonlar

Bu tlir donlisiimler, adindan da anlasilacagi gibi etiketi olusturan dikdortgenin konumu
ve boyutu Uzerinde yapilan degisiklikleri icerir. Ogrenme algoritmasi, uygulanan bu
doniisim sonucunda resmin pozitif olarak algilanan kismini yeni tanim Uzerinden

tarayacaktir [31].
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Sekil 4.8Etiketlerinin konumlarinin degistirilmesinin resimlere etkisi

4.3.4 Parametrik Bileske Transformasyonlar

Yapay yollarla tretilmesi gereken veri miktari cok yiiksek oldugunda bagvurmanin daha
uygun oldugu yontemler birtakim parametrelere bagl olarak gerceklestirilirler ve
cogunlukla bir dizi transformasyonun birlesiminden olusmaktadirlar. Veri kiimesini
biyitmenin kompleks fakat bir o kadar da efektif bir yolu olarak, piksellerin
konumlarina ve renk degerlerine yapilacak miidahalelerin, rassallik iceren bir dizi
matematiksel islem sonucunda [43][15][35][14] tesbit edilecek olmasi bu tiir
transformasyonlarin birgok farkli resmi yeterince blyuk bir varyans ile tGretebilmesine

olanak saglamaktadir.
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BOLUM 5

VERi KUMESi VE DENEYLER

5.1 INRIA insan Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi ayakta duran insanlarin video ve resimler lzerinden tesbiti Uzerine
yapilan arastirmalarda kullaniimak {zere olusturulmustur [44]. INRIA dataseti
icerisinde iki ayri formata sahip resimler bulunmaktadir. Bunlarin ilki etiket verileri 6zel
dosyalar ile saglanmis olan pozitif resimlerin formati iken, ikincisi 64x128 piksellik bir
standarda oturtulmus ve adi gegen diger formata sahip resimlerden kesilmis pozitif
verilerin formatidir. Bu veriler, dikey simetrikleriyle birlikte veri kimesine eklenmistir.

Bu iki formatla olusturulan resim grubuna da orjinal negatif veriler eslik etmektedir.

INRIA insan veri kiimesi, ilk olarak CVPR 2005 organizasyonunda yayinlanan
makalelerinde Dalal ve Triggs tarafindan kullanilmistir [11]. Bu resimler lg ayri

kaynaktan alinmistirlar :

e GRAZ 01 veri kiimesi; fakat burdan alinan 6rneklere ait etiketler Dalal ve Triggs

tarafindan olugturulmustur.

e Navneet Dalal'in uzunca bir sirede olusturmus oldugu kisisel fotograf
koleksiyonundan; buradan alinan resimler genellikle 2592 x 1944 piksel e
sahiptir, fakat kullanighliklarini artirmak amaciyla bu resimler iglerindeki

insanlari ortaya ¢ikarabilmek igin kirpilmistir.  Veri kiumesindeki insan
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resimlerinin ¢ogu asil fotograflar gekilirken kadraja plansizca girmis art alanda
bulunan kisilere aittir. Bu sayede resimlerde bir poz 6nyargisina yol agacak

turden bir elverissizlik bulunmamaktadir.
e Resimlerin az bir kismi Google Images programi kullanilarak Web’den alinmistir.

Resimlere dair bir diger ayrinti ise, iglerindeki insan figurlerinin dikey eksendeki
boyutlarinin 100 pikselden biylk olmasidir. Ayrica etiketlerin bir kismi resimlerin
barindirdigl insanlara ait parcalarin disina tasabilmekte yahut onlari tamamen

kapsamayabilmektedir.

b |

Sekil 5.1INRIA kiimesine ait bir resmin, etiketi tGizerinde gorsellestirilmis hali[44]

Bu veri kiimesi ayakta duran insanlarin video ve resimler lizerinden tesbiti Uzerine
yapilan arastirmalarda kullanilmak Gzere olusturulmustur. Bu sebeple yalnizca ayakta
duran insanlarin etiketlendigi gortlmektedir. INRIA veri kiimesine ait 6rnek bir resim ve

ona ait bir etiket Sekil 5.1 ve 5.2 de gorilmektedir.
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# PASCAL Annotation Version 1.00
# PASCAL Annotation Version 1.88
Image filename rson_and bike 112.png"

nnotated Person Database"
Dbjects with ground truth : 1 { "PASinriaperson” }

# Note that there might be other objects im the image
# for which ground truth data has not been provided.

# Top left pixel co-ordinates : (B, @)

# Details for object 1 ("PASinriaperson”)

#C r point -- not available in other PASCAL databases -- refers

# to person head center

Original label for object 1 "PASinriapersen” : "UprightPerson”

Center peoint on object 1 "PASinriaperson” )

Bounding box for object 1 "PASinriaperson” (X Ymin) (Xmax, Ymax) : (198, @) - (381, 378)

Sekil 5.2 Sekil 15 teki resme ait olan ve PASCAL VOC Challange formatina uygun olarak
diizenlenmis bir etiket.

5.1.1 DPM’de INRIA

Veri kiimesi, DPM algoritmasinda kullanima uygun hale getirilmek igin fonksiyonel
olarak iki temel parcaya ayrilmistir. Bunlara egitim ve test kiimesi adi verilmistir.1832
resimden olusan Egitim kiimesinde 1218 negatif resmin yaninda 614 pozitif resim yer

almistir. Fakat bu pozitif resimler toplam 1237 pozitif etiket barindirmaktadir.

5.2 Deneyler

Tahmin algoritmalarinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan ortalama
dogruluk (average precision) degeri, dogruluk (precision) ve donit (recall) degerleri
temel alinarak hesaplanir [26]. DPM algoritmasinin agik kaynak kodlu olarak yayinlanan
programi, Linux tabanl isletim sistemleri lGzerinde kosan ve MATLAB ile C++ dillerinin

beraber kullanilmasiyla yazilmis bir koda sahiptir [45].

Bu calisma dahilinde yapilan deneylerin timi Dalal ve Triggs tarafindan da tercih
edilmis olan [11] INRIA veri kiimesi Gizerinde yapilmigtir. Bu veri kiimesinin PASCAL VOC
Challange igin diizenlenmis hali, Test ve Egitim kiimesi olmak Uzere iki pargaya
bolinmustlr [44]. 741 resimden olusan Test kiimesinde 453 negatif, 288 pozitif resim
yer almaktadir ve pozitif resimlerin barindirdigi toplam insan adedi 589 dur. Egitim
kimesinde 614’G pozitif 1832 resim bulunmaktadir. Bu pozitif etiketli veriler, 1247

adet insan figlirt barindirmaktadir.
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CGalisma dahilinde INRIA veri kiimesi ve Degisebilir Parga Modelleri kullanilarak yapilan
deneyler, DPM in egitiminde farkli yapay veri artirrmi tekniklerinin etkilerini ortaya
koyma amaci giitmektedir. Bu farkh veri artirnmi teknikleri, Sekil 5.3’teki etkilere sahip

bes ayri gruba ayrilmistir:

A. Orijinal resimlerin dikey simetrikleri alinarak (gevrilmeleriyle) olusturulan

ornekler.

B. Orijinal resimlerin saga ve sola 5 er derece dondurilmesiyle olusturulmus

ornekler.

C. Orijinal resimlere déndlirme uygulanirken, yalnizca belirli bir buyulklik oranina

sahip nesnelerin etiket Gizerinde korundugu resimler.

D. Orijinal resimlere déndirme uygulanirken, bitin nesnelerin en verimli sekilde
dondirilebilmesi icin ortalama bir dondirme degeri tespit edilerek dondiirilen

resimler.

E. Once A’daki gibi cevirme sonra D’deki gibi déndiirme ydntemi uygulanarak

orijinal resimlerden Uretilmis 6rnekler.

Deneylerin blyik kisminda INRIA veri kiimesindeki 6rneklerin tamamini kullanmak
yerine 1/16 Ik dilimlerden, yani 38-39 resimden olusan INRIA alt kiimeleri
kullanilmistir. Bu segimin temel nedenleri olarak, daha kiglk bir veri kiimesinde,
basarim artisi yahut azahlsi gibi faktorlerin daha dramatik bigimde ortaya ¢ikacak
olmasi, farkh veriler (zerinde ayni tekniklerin tekrar tekrar denenip sonugclarin
ortalamasini almanin istatistiksel olarak daha glivenilir sonuglar verecek olmasi gibi

etmenler sunulabilir.

Boylece deneyler sirasinda her bir INRIA alt kiimesine Cizelge5.1’de belirtilmis olan veri
kiimesi artirnmi teknikleri gosterilen kombinasyonlar halinde uygulanmistir. Egitim
faaliyetleri sonucunda ortaya ¢ikan temel Ug veri Cizelge 5.1'de gosterilmektedir. Bu

verilerin aktarimi sayesinde deney sonuglarina iliskin su detaylara erisilebilinmektedir:

Egitim ve Test slreleri sayesinde uygulanan tekniklerin getirdigi operasyonel yuk

ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica yine kullanilan veri adedi ile egitim slresi arasindaki iligki
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Cizelgedaki verilerden yola ¢ikarak degerlendirilebilmektedir. Basarimin test siiresine

olan etkisi de yine gézlemlenebilen bagintilar arasindadir.

ilk deneyde INRIA veri kiimesindeki tiim resimler kullanilmistir. 6 ayri model egitilmis

Gizelge 5.1 Farkh Yapay Veri ArtirimiTekniklerinin DPM Egitimine Etkileri

Deney No #1 #2 #3 #4 #5 #6
Ortalama 0.8512 | 0.8568 | 0.8573 | 0.8501 | 0.8573 | 0.8636
Dogruluk

ve bu modellerin basarimi ayni test kiimesi tGzerinde 6lgiImustiir. Bu deneme sonuglari

Cizelge5.1’de verilmistir.

Cizelge5.1’dekil numarali sonug, orijinal INRIA veri kiimesiyle yapilan deneye aittir.
Orijinal makaledeki [13] sonuglar aynen elde edilebilmistir. 2 ve 3 numarali sonuglar ise
orijinal verilere sirasiyla simetrik esler ve saga/sola beser derece dondurilmus resimler
grubunda yer alan yapay verilerin de egitim kimesine dahil edilmesiyle elde
edilmislerdir. Resimlerin ayri ayri saga ve sola dondirilmesiyle olusturulan veriler,
dikey simetriklerin sagladigindan daha yiksek bir ortalama dogruluga eristirmektedir. 4
numarali deneyin veri kiimesi ise, orijinal veriler ileyalniz belirli bir blylklik oranina
sahip verilerin etikete dahil edildigi dondirilmisgrubun vyapay verileriyle
birlestirilmesiyle kurulmustur. 5 numarali deneydeki yaklasim bundan kugtik bir fark ile
ayrilmaktadir. Bu deneyde resimlerin igerisinde bulunan ve farkli dlgeklere sahip olan
nesne etiketlerinin tamamina uyarlanabilecek adaptif bir dondirme orani tespit
edilmeye c¢alisilmistir. Bu yaklagim ile yapilan doéndirme islemleri 4 numarali
deneydekinden daha basarili sonuglar vermis olsa da, dogrudan yapilan déndirme
islemlerini iceren iki numarali deneyden daha ylksek bir basarim elde etmek igin
yeterli olmamugtirlar. Bir sonraki deney olan 6 numarali deney ise 6nceki deneylerde
uretilmis yapay veri gesitlerinin timunu icermektedir. Bu sekilde en btk veri kiimesi
de 6 numarali deneyde kullaniinmistir. Bu veri kiimesinde alinan sonuglar deneyler

icerisinde en yuksek ortalama dogruluk degerlerine sahip olanlardir. Orijinal veri
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kiimesiyle elde edilen 0,8512’lik ortalama dogruluk seviyesini (average precision)

0,8636’ya tasimistir.

Yapilan bu ilk gézlemlerin ardindan, gerek istatistiksel olarak daha glvenilir sonuglar
almak, gerekse basarimdaki degisim ile veri kiimelerinin boyutu arasindaki bagintiyi
ortaya koymak lizere daha fazla deney yapilmasi uygun goérilmustir. Bu gorise binaen,
INRIA veri kimesindeki pozitif etiketli resimler grubu 1/16 lik alt kiimelere ayrilmistir
ve egitim kiimesindeki pozitif resimleri sadece bu 38-39 resimlik alt kiimelerden ibaret

kilacak yeni egitim kiimeleri olusturulmustur.

,4 r\" "‘ A.’ t:‘
»'b ‘\, A‘ “’ 2N

Sekil 5.3Resimlere uygulanan gesitli transformasyon yontemlerinin sonuglari ve
Cizelgede karsilik geldikleri kodlar. En solda O) orjinal resim olmak lizere saga dogru
sirayla A) dikey simetrigi, B) orjinalin saga dogru 5 derece déndirilmis hali, E)
simetriginin sola 5 derece déndurilmus hali ve sonra simetrigin saga 5 derece ve
orjinalin sola 5 derece dondirilmis hali[46]

Deneyler sirasinda her bir INRIA alt kiimesine Cizelge5.1’de belirtilmis olan veri kiimesi
artinnmi teknikleri birlesimler halinde uygulanmistir. Bu yontemlerin resimler tGzerindeki

etkisi Sekil 5.3’teverilmistir. Deneme sonuglari Cizelge5.2’de verilmistir.
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Cizelge 5.2INRIA Yaya Veri Kiimesinin alt kiimeleriyle yapilan deneylerin sonuglari

isim/Kriter Test Siiresi Egitim Siiresi | Ort. Dogruluk Pozitif Veri
(sn) (sn) Adedi

1- Orijinal resimler 4156.3 sn 7255.3 0.8171 ~40

2- Orijinal resimler ile 4409.3 sn 9082.2 0.8182 ~80

Simetrik esler

3- Orijinal resimler ile 4076.7 sn 9372.2 sn 0.8202 ~120
dondurilmusgler

4- Orijinal resimler ile 4250 sn 8404.9 sn 0.8178 ~120
Secilerek bazilari
alinarak

déndurilmugler

5- Orijinal resimler ile 4076.7 sn 9372.2 0.8202 ~120
Adaptifdereceyledondi

rilmusler

6- Orijinal resimler, 4240.3 sn 13330 0.8261 ~240

Simetrik esler,
CevrilipkaskatDondurdl
misler ve
Dondurilmusler

Sekil 5.4’teki grafiklerde ise, veri kiimesinin genisletiimesinde kullanilan farkl
yontemlerin, egitimler sonucu Uretilen modellerden testlerde elde edilen ortalama
dogruluk degerlerine, egitim slrelerine ve test silirelerine birbirinden farkli etkiler
yaptig1 gortlmektedir. Bu grafikler, her biri 16 ayri alt veri kiimesi kullanilarak egitilmis
modellerin sahip oldugu ortalama dogruluk degerlerinin, egitim sirelerinin ve test
surelerinin ortalamalarini (digme simgesi ile gosterilen), varyanslarini (ince gizgiler) ve
testler sonucu sik olarak karsilasilan  degerlerin araligi  (koyu cizgiler)

gorsellestirmektedir.
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Sekil 5.4Her biri 16 adet DPM egitim siirecini kapsayan deneyler sonucu ulasiimis test
surelerinin, egitim surelerinin ve ortalama dogruluk degerlerinin ortalamalari (digme
simgesi) ve agirlikli degerleri (mavi bolgeler)

Test slrelerinin egitimde kullanilan pozitif verilerin adedinin artisindan etkilenmedigi
gorllmustir. Egitim slrelerinin ise egitimde kullanilan 6érnek adediyle arttigi ancak bu
artisin lineer olmasi sebebiyle kabul edilebilir oldugu degerlendirilmistir. Sekil 5.4te
goruldigl Uzere, yapay veri artirrmi yontemleri DPM'in basarisini arttirmistir.
Kullanilan ydntemler arasinda yine tim vyapay veri artirrmi tekniklerinin birlikte

kullanilmasinin basariyi en fazla arttirdigi gérilmektedir.
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BOLUM 6

SONUC

Deney sonuclarinin 6zet halinde sunuldugu Cizelge3 te goruldtgi Uzere, farkli veri
artinnmi tekniklerinin basarim ve sire gibi degerlere farkh etkileri olmustur. Yine
gorulmektedir ki, en basarili genisletilmis veri kiimesi, orijinal resimler , simetrik esler,
cevrilip kaskat dondarilmis resimler ve dondarilmis resimlerin  birleserek
olusturdugu kime olmustur. Bu teknigin basarisi orijinal veri kiimesinden alinan
orneklerle karsilastirildiginda, 1/16 lik dilimlerde de, bitin veri kiimesi Gzerinde de

daha ylksek basarimlar igceren sonuglar vermektedir.

Cizelgedaki degerlerden ¢ikan bir diger sonug ise, veri sayisi arttikga egitim siresi
mutlaka artmaktayken, ayni durum test sliresi icin s6z konusu olmamakta, test siresi
ile egitim kiimesindeki veri adedi arasinda dogrudan bir korelasyon kurulamamaktadir.
Ayrica veri artirimi tekniklerinin basarisi, orijinal veri kiimesinin boyutu biyudiginde
de devam etmektedir.DPM algoritmasinin  basariminin artirlmasi  amaciyla
gercgeklestirdigimiz bu ¢alismada, veri kiimesinin yapay yollarla genisletilmesinde
kullanilan temel geometrik dénisiim islemlerinin yalnizca pozitif etiketli verilerde dabhi
uygulandiginda basarimi artirdigi goértlmustir. Farkli donlisim islemlerinin algoritma
basarimina olan etkileri karsilastirilmis ve bu dénlsim islemlerinin timdnin bir arada
kullanildig  bir veri kiimesi genisletme operasyonunun yodntemlerin tek bagsina

uygulanmasina kiyasla daha yiksek bir basarim sagladigi gorilmustur.
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INRIA veri kiimesi Gzerinde gergeklestirilen deneyler sonucunda, hem verinin tamami
hem de bir alt kiimesi kullanildiginda yapay veri eklemenin pozitif etkisi gérilmustar.
Kullanilan yontemler, hem uygulanmasinin kolayligi, hem de resim ve verinin disinda ek
bir veriye ihtiya¢ dogurmamasi nedeniyle basarimi yiksek modellerin Uretilmesinde

Onemli bir avantaj saglamaktadir.

Gelecekte DPM lizerinde yapilabilecek ¢alismalara bir 6rnek olarak, farkli veri kiimeleri
(PASCAL VOC Dataset, ImageNet vb.) ve farkh yapay veri artinmi yontemlerinin

kullanilarak yapilabilecek caligmalar verilebilir.
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