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GERCEK ZAMANLI UYGULAMALAR iCiN YAYA TESPIT SISTEMI
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Tez Danigmani: Do¢.Dr. Ali Ziya Alkar

Subat 2016, 83 sayfa

Sehir igi trafiginde farkli uyari kaynaklarinin surtcu dikkatini dagitmasindan o6turu
ya da surucinin anlik dikkatsizliginden dolayr yaya Olumlerine ve
yaralanmalarina neden olan trafik kazalari yasanmaktadir. Bu sebeple,
gunumuzde arag kazalarinin yol acgtigi yaralamalarin ve dlimlerin dnine gegmek
icin otomobiller yaya tespit sistemleri ile Uretilmektedir. Ancak, hali hazirda
sadece orta ve ust seviye otomobillerde bulunan bu 6zellikten diger otomobil
sahipleri yararlanamamaktadir. Yaya tespit teknolojisinin diger araglarda da
kullanilabilir olmasi, yayalarin karistigi kazalarin azaltlmasina 6nemli oranda

katki saglayacaktir.

Tez calismasinda, nesne tespitinde sikga kullanilan HOG ve Haar yontemleri
birlikte kullanilarak 06zel bir yaya tespit algoritmasi gelistirilmigtir. Algoritma
geligtirilirken mekansal ve parcasal bilgiden azami oranda faydalanmak igin 6n



bilgi olarak alt, Ust ve tUm vicut bolumleri igin farkh ilgilenilen alan segimleri
kullaniimistir. Pargasal vicut tespitlerinin birlestirimesiyle tespit orani ve tespit
hizi gergcek zamanl sistemler icin uygun hale getirilmigtir. Pargasal bilgi
birlestirilirken kullanilan skor kistasi ile tespitler arasinda onceliklendirme
saglanmistir. Nihai karar verici olan HOG yontemi uygulanmadiginda dahi skor
kistasi karar vermede kullanilabilir. Tasarlanan sistem kisa tepki suresi ile
yuksek dogrulukla kullaniciya sesli ve gorsel bir uyari saglayarak kaza

olusumunu engellemeyi amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yaya tespiti, Nesne tespiti, Gergcek Zamanl Sistemler,

HOG, Haar Ozellikleri, ilgilenilen Alan, Pargasal Bilgi



ABSTRACT

PEDESTRIAN DETECTION SYSTEM FOR REAL-TIME
APPLICATIONS

Muhammed Enis MIHCIOGLU

Master of Science, Department of Electrical and Electronics

Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Ali Ziya Alkar

February 2016, 83 pages

In modern daily life, traffic accidents happen that involve pedestrians in urban
traffic due to different distractions and lack of driver attention. Because of this
reason, automobile manufacturers install pedestrian detection and warning
systems on newly produced automobiles. However, currently these systems only
exist on some new middle and high segment cars. Millions of car owners do not
have access to these types of systems. Usage of pedestrian detection and
warning system for automobiles can reduce traffic accidents that result in

pedestrian injuries and deaths.

In this thesis work, a new algorithm is developed based on HOG (Histogram of

Gradients) and Haar like Features. Algorithm uses partial detections for full,



upper and lower body parts and combines them afterwards. Algorithm also uses
different ROI's (Region of Interests) for different partial detections in order to

utilize partial and spatial information.

Using a score criterion after combining the partial Haar detections provides a
prioritization among different detections. Even without the final HOG detection;
the algorithm can provide final detection results with high rate of confidence.
Hence, algorithm suits to real-time applications in terms of detection rate and
detection speed. The designed system aims to alert the user with short reaction

time and high accuracy in order to prevent traffic accidents involving pedestrians.

Keywords: Pedestrian detection, Object Recognition, Real-time System, HOG,

Haar Features, Region of Interest, Partial Information
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1. GIiRIS
Her yil trafik kazalar sebebi ile dinyada 39000 yaya olmekte ve 430000 yaya
yaralanmaktadir. Yayalarla ilgili kazalar, trafikteki en buyuk ikinci seviye olumleri
ve yaralanmalari olusturmaktadir [1]. Yaya guvenligi icin araglarda ve yollarda bazi
iyilestirmeler yapilsa da, koétu surus kosullarindan (dusuk 1sik, sis, gélge ve yogun
trafik ortami), yol sartlarindan ya da sdrtcuinin veya yayanin anlik dikkat

daginikhgindan dolayi kazalar gergeklesmektedir.

Araclar icin otomatik yaya tespit, uyari ve kaza Onleme sistemleri, arag¢
ureticilerinin ve teknoloji gelistirenlerin yaya olumlerinin ve yaralanmalarinin énune
gecmek icin gelistirdikleri dnemli sistemler arasinda yerini almaktadir. Bu amacla
her gecen gun artan sayida olmak Uzere uretilen yeni nesil araglarda bu tip
guivenlik sistemlerine yer verilmektedir. Ornegin Mercedes firmasinin kaza uyari ve
Onleme kapsaminda gelistirdigi teknolojiler arasinda onleyici fren teknolojisi, sesli

surucu uyari sistemi, gece gorus sistemi gibi sistemler yer almaktadir [2].

Yaya tespit sistemleri i¢in 6zel radar sistemleri, lazer menzil bulucular, video ve
kizilotesi kameralar ilgi ¢ekici ve gelecek vaat eden ¢ozumler sunmaktadir. Bu
sistemlerden her birinin ortamdan ve uygulama sartlarindan kaynakl eksiklikleri ve
kusurlari olabilmektedir. Bu yuzden bu sistemlerden ikisi veya Ugu bir arada

kullanilarak algilayici tabanli birlestirme yontemleri ile nihai ¢ézime ulasiimaktadir.

Temel olarak -i1s1gin yeterli oldugu sartlarda- insan goérme, algillama ve karar
verme sistemi taklit edilebilirse, video kameralar yaya tespit sistemleri icin dogal
bir ¢6zim olarak kullanilabilir. Yeterli ¢ozunurlige sahip video kameralara gerekli

ve yeterli islem yeteneklerinin eklenmesiyle yaya tespit sistemleri olusturulabilir.

Video kameralarin kolayca erisilebilir olmasi ve mobil cihazlarda yer almasi
tasarlanacak bir yaya tespit sisteminin yayginlastiriimasi baglaminda radar, lazer,
kizilotesi kamera vb. kullanan sisteme sahip ¢6zimlere gore Ustunluk
saglamaktadir. Buna ek olarak video kameralar ortama herhangi bir isaret
yayimlamadiklarindan dolayr ortamdaki elektromanyetik ve termal guraltd ile
etkilesime girmeleri de mumkun degildir [3]. Video kameralarin ortamdaki
elektromanyetik ve termal gurdltiden etkilenmemesi radar sistemlerine ve

kKizilétesi kameraya sahip sistemlere gore dnemli bir Ustinlik saglamaktadir [4].



Goruntu tabanli yaya tespiti belirli sebeplerden dolayi zor bir problemdir. Bu
sebepler sirayla sunlardir: yayalar olduk¢ga karmasik arka planlarda, farkli
goéruntllerde, pozlarda, boylarda, elbiselerde ve farkh isik durumlarinda yer
alabilmektedir. Ayni zamanda yaya kameradan oldukga uzakta olabilir. Bu
sebepten yayayi arka plandan ayirt etmek zor olabilir. Gorlntl Uzerinde pes pese
gelen goruntuler Uzerinden yapilacak bir arka plan g¢ikarma iglemi hareketli ve
devinimli kamera yapisindan dolay! uygulanamaz ve dogru sonu¢ vermez. Sonug
olarak gercek zamanli tespit kosulu sebebi ile kaba kuvvet yontemleri hiz ve
performans agisindan beklenen sonuglari vermekten uzaktir [3]. Butin bu
problemleri de g6z onune alarak nesne tespitinde sikga kullanilan HOG
(Histogram of Gradients) ve Haar ydntemleri birlikte kullanilarak 6zel bir yaya
tespit algoritmasi gelistirilmistir. Algoritma gelistirilirken mekansal ve parcgasal
bilgiden azami faydalanmak i¢in on bilgi olarak alt, Ust ve tUm vicut bolumleri igin
farkh ilgilenilen alan segimleri ve yaya tespitleri gerceklestiriimektedir. Gelistirilen
sistem ile tespit hizi ve dogrulugu acisindan gergcek zamanl bir sistemden

beklenen sonuglar elde edilmektedir.

Bu tez calismasinin organizasyonu su sekildedir. Bolim 2 literatir taramasi ile
birlikte tezde kullanilan yaya tespit metotlarini icermektedir. Bolim 2.1'de
literatlirdeki farkli yaya tespit yontemleri kisaca 6zetlendikten sonra video kamera
tabanli yaya tespit yonteminin detayli bir literatur taramasi verilmektedir. Bolum
2.4’te ise tezde kullanilan ve gergek zamanh yaya tespit metotlari olan HOG ve
Haar metotlari teori ve algoritma duzeyinde verilmektedir. Bolim 3'te tez
kapsaminda gelistirilen gergcek zamanli yaya tespit algoritmasi verilmektedir. Bu
baglamda gelistirilen algoritmanin sistem akisi, yontemler ve sistemin uygulanigi
detaylandirimaktadir. Bolim 4’te gelistirilen algoritmanin farkli platformlarda
uygulanmasi anlatilmaktadir. Bu kapsamda CPU, GPU ve mobil igslemciye sahip
sistemlerde gelistirilen algoritma test edilerek farkl sistemlerdeki yaya tespit hizi
ve tespit orani karsilastirmasi yapiimaktadir. Son olarak Bélim 5’te yapilan tez

calismasi ile ilgili sonuclar ve oneriler verilmektedir.



2. YAYA TESPIT YONTEMLERI ve YAKLASIMLARI

Bu bolum genel (kizildtesi kamera, lazer, radar vs.) ve 6zel (video kamera) literatur
taramasi ile birlikte gergcek zamanl yaya tespit yaklasimlarini ve tez galismasinda
kullanilan yontemleri anlatmaktadir. Bu bolume ait alt bolimlerden ilki olan Bolum
2.1'de literatirde kullanilan farkli yaya tespit yontemlerinden bahsedilmektedir.
Ikinci alt boliim olan Bélim 2.2’'de bir yaya tespit sistemi olan video kamera tabanli
yaya tespit sistemlerine ait daha derinlikli literatir analizi sunulmaktadir. Bu alt
bélimden sonra, Bolim 2.3 ve 2.4’te sirayla gergcek zamanh yaya tespit
yaklasimlari ve tezde kullanilan yaya tespit yontemleri (HOG ve Haar) teori ve

algoritma duzeyinde verilmektedir.

2.1 Yaya Tespit Sistemlerinde Kullanilan Farkli Yontemler

Yaya tespit sistemlerinde donanim ve yazilim sistemleri farkli olan yontemler
kullanilmaktadir. Kullanilan sistemlere bagh olarak farkl algoritma yaklagimlari on
plana ¢ikmaktadir. Kullanilan donanim/yazilim sistemleri arasindaki temel farklilik
olarak kullanilan sensorler ve sensorlerden alinan veriyi islemek igin kullanilan

algoritmalar 6n plana ¢cikmaktadir.

Yaya tespit sistemlerinde kullanilan sensorler arasinda video kamera, yakin
kizilotesi, termal kizilétesi, RADAR ve LAZER tarayici sensorleri vardir. Her bir
sensorun mesafe c¢ozundrligine, tespit mesafesine, donanim maliyetine ve
sensor bilgisinin islenmesinde kullanilacak algoritmanin karmasikligina bagh
olarak farkli kullanim alanlari vardir. Farkh sensorler ile gelistirilen sistemlerin farkl

ortam, sart ve platformlarda birbirine UstunlUkleri ve zayifliklari vardir.

Yaya tespit sistemlerinin kullanilacagi ¢evre kosullari (sicaklik, nem, rtzgar vs.),
ortam aydinlatmasi ve tespit mesafesi hangi sistemin tercih edilecegi konusunda
dnemli girdiler olarak 6éne gikmaktadir. Ornegin ortam sicakh@inin yiksek oldugu
bir ortamda kizilotesi kamera etkili bir tespit sonucu Uretemeyecektir. Bir diger
ornek de RADAR igin verilebilir: ortamdaki elektromanyetik Kirlilik yuksek ise
RADAR tespit performansi disecektir [4]. Sonug olarak, yaya tespit sistemlerinde
kullanilacak olan sensor sistemleri ve sensor sistemine bagl olarak Uretilecek
yazilim ve donanim sistemi kullanim amacina ve ortamina bagh olarak degisiklik

gOstermektedir.



Farkli sensor sistemlerine ait farkli 6zellikler Tablo 2-1’'de verilmektedir. Sensorler

arasinda karsilastirilan ozellikler: gorus agisi, agisal ¢ozunuarlik, tespit mesafesi,

tespit ¢ozunurlugu, aydinlatma, donanim maliyeti ve algoritma karmasikligidir.

Tablo 2-1 Yaya Tespit Sistemlerindeki Sensor Sistemlerinin Kargilastirmasi [5]

Sensor | Gérus | Agisal Tespit Tespit Aydinlatma | Donanim | Algoritma
Tiird Acisi | Gozunirlik | Mesafesi | Gézunurlugu Maliyeti | Karmasikhgi
Video Orta Orta/Yuksek | Kisa/Orta | Orta Pasif, ortam | DUslik Yiksek
Kamera 15191 gerekli
Genis Genis | Dusik/Orta | Kisa Dislk Pasif, ortam | Orta Yiksek
Gorusg 1s1g1 gerekli
Aclli
Video
Kamera
Yakin Orta Orta/Yiksek | Orta Orta Aktif Dustk Yiksek
kizil6tesi aydinlatma,
karanlikta
calisir
Termal Orta Dusuk/Orta | Kisa/Orta | Dislk Yayicl, Yiksek Orta
kizilotesi karanlkta
caligir
RADAR | Dar Dusuk Uzun Yuksek Aktif; Orta Dusuk
karanlkta,
yagmurda,
siste gcalisir
LAZER Genig | Orta Orta Yiksek Yayicl, Yiksek Dusuk
tarayici karanlikta
calisir

Literatirde yukaridaki tabloda yer alan sensor sistemleri ile ilgili onlarca calisma

vardir. Literatirde yer alan galigmalarin birinde kizil 6tesi kamera kullanan gece

gorus sistemleri kullaniimistir. Gece gorus sisteminde, kizil 6tesi kameradan elde
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edilen stereo goruntiden arka plan hareketinden farkh olan hareketli nesneler
tespit edilir. Bu teknikte sicak nokta olarak gozuken yayalarin karakteristik izi
yayay! algilamada ve tespitte kullanilir. Glindiz ise bu sistem etkili bir kullanim

alanina sahip degildir [6].

Literatlrde yer alan kizilotesi kamera ile yapilan bir diger yaya tespit calismasinda,
her bir pikselin yogunluk degeri hedefin yaya olup olmadiginin belirlenmesinde
kullanilir. Hedef nesneler, basit yodunluga bagli esik fonksiyonu kullanilarak
goruntiden elde edilir. Arka plana ait oldugu tahmin edilen piksellerin degeri ‘0’ ile
sicaklik yayan nesnelere ait piksellerin de@eri ‘1’ ile degistirilir ve esik fonksiyonu

ile degeri 1 olan piksellerin olusturdugu bolgelerden yaya tespit edilir [7].

Literaturde LAZER, RADAR ve kizilotesi kamera ile yapilan ¢alismalarin kullanim
amaci, sensor sistemi, yaklasim ve tanimlari Tablo 2-2’de verilmektedir.
Calismalarin birgogunda sekil, 6zellik ¢gikarimi ve hareket tespit tabanh yaklasimlar

kullaniimaktadir.

Tablo 2-2 LAZER, RADAR ve Kizilotesi Kamera ile Yaya Tespit Yontemleri [5]

Makale Amag Sensor Yaklagim Tanim

Sicak, simetrik ve
belli boyut ve
Sekil orandaki nesneleri
farkh ¢c6zinUrlUkte
bulur.

Broggi : Uzak
V04 Tespit KizilGtesi

Dikey ve yatay
izdugumu
yaklagimi ile
sekilden bagimsiz
tespit yapar.

Fang Tespit tj Za:l.(.t ,
VTO04 1zIlotesi

Piksel

Uzak siniflandirmada

Meis IV04 | Tespit e Kafa tespiti istatistiksel bir
kizilotesi _

yaklasim ile kafa

tespiti yapar.

DVM, Kalman filtre
kullanarak yayalari
Sekil izler. Yol tanimaile
gecerlilik testini
yapar.

Tespit, Uzak
XuITSOS | jzleme kizilbtesi




Liu VTo4 | Tespit tjl iﬁikjtesi Stereo, hareket gir;}tk gtcll|err1.esneler|
Basit kizilotesi
_ tabanli tespit,
Teui Tespit, Uzak izleme ve goreceli
ujl aroisma e Stereo, hareket | hareket
ITS02 gnlepmge kizilotes vektorlerinin
hesaplanmasi ile
tespit yapar.
Gorunar ve
kizildtesi banttaki
Tespit Gorundr, ) . kameralari
Fang 03 | karsilastirma Uzal_<_ _ Ozellik tabanh kargilagtirir. on
kizilotesi boyutlu 6zellik
siniflandirma ile
tespit yapar.
Yaya listesi
. RADAR ile elde
RADAR, Sekil, edilir. Yayalar video
Milch Tespit video Godrintrlik kamera Uzerinde
kamera Zzamani sekil tabanli
yaklagim ile
onaylanir.
LAZER tarayici
tespit yapar.
Uzak Sicak nesne Kizilétesi kamera
ch izleme kizilétesi, tespitl, ile parlaklik ve yén
cheunert LAZER Gorintirliik ayari yapilr.
tarayici Zzamani Sensor bilgileri
birlestirilerek tespit
yapllir.

Video kameralara kolay erigim, kurulum ve kullanim sebebi ile video kamera yaya
tespit sisteminin yayginlastiriimasi baglaminda RADAR, LAZER, kizilétesi vb.
¢ozUmlere gore ustunlik saglamaktadir. Kizilotesi kameralarin ortam sicaklik
degisimlerine duyarli olmasi, insan vucut sicakhgi ile ortam sicakliginin yakin
oldugu yaz gunlerinde tespitin zorlasmasi sebepleri gibi benzer sebeplerden dolayi
kizilétesi kamera video kameraya gore bazi dezavantajlar icermektedir. Buna ek
olarak video kameralar ortama herhangi bir isaret yayimlamadiklarindan ve
ortamdan da herhangi bir isaret almadiklarindan dolaylr video kameralarin
ortamdaki elektromanyetik ve termal gurultl ile etkilesime girmeleri de mumkuin
degildir [3]. Bu sebeple video kamera yaya tespit problemi i¢in uygun bir ¢6zim
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olarak on plana gikmaktadir. Video kamera ile ilgili detayli literatir ¢aligmasi bir

sonraki alt bolimde verilmektedir.

2.2 Video Kamera Tabanh Yaya Tespit Sistemleri

Bu bolimde video kamera kullanilarak yapilan yaya tespit yaklasimlari ile yaya
carpisma analizleri literatirde yer alan calismalar baglaminda ele alinmaktadir.
Oncelikle tespiti yaklasimlari anlatilacak; sonraki kisimda ise garpisma tahmin

yaklasimlari ve yaya davranisi/hareketi analizi yaklagimlari ele alinmaktadir.

2.2.1 Video Kamera Tabanh Yaya Tespit Sistemlerindeki Yaklagimlar
Bu bdlimde, video kamera kullanilarak gergeklestirilen yaya tespit sistemlerindeki
yaklagimlar anlatilacaktir. Bunun icin literatirde yer alan caligsmalarin bir listesi

sunulacaktir.

Video kamera kullaniminda iki temel yontem esas alinir. Birinci yontem, tek bir
gériinti cercevesi lizerinde yaya tespit ve teshisine odaklanir. ikinci ydntemde ise
pes pese gelen goruntu cergevelerini de kullanarak hareket tabanli ¢ozimler ile
yaya tespit ve teshisi gerceklestirir. Genel olarak sekil, hareket, derinlik bilgisi
kullanilarak goruntu Uzerinden elde edilen 6zellik parametreleri/setleri herhangi bir
siniflandirici  vasitasi ile (yapay sinir agi, destek vektdor makinesi veya
guglendiriimis basamakli siniflandirici) yaya tespiti yapacak bir tanimlayiciya
donuagturalur. Elde edilen tanimlayici vasitasi ile sistem, farkli golge, i1sik, yogunluk

ve hareket tiplerine gore gergcek ortamda yaya tespit ve teshisinde kullanilir.

Yaya tespit sistemlerinde algilama safhasinda hareket tanima ve takibi, mesafe
temelli yaklagim ile arka plan ¢ikarimi ve sekil temelli yontemler en ¢ok kullanilan
yontemlerdir [8]. YuruyUs analizi ve sekil modelleri ise tespit safhasinda sik¢a
kullaniimaktadir. Hareket bilgisi, pes pese gelen cercevelerdeki olasi bdlgelerin
analizi ile cikarilmaktadir. Pes pese gelen iki goruntl c¢ergevesinde cergeve
uzerinde sabit bir konuma sahip olan yayalari tespit etmek hareket bilgisi ¢cikarimi
ile mimkin olmamaktadir [9]. Bu ydntemde yayaya ait hareket bilgisi Uzerinden

yapilan yaya tespiti sadece hareket eden yayalar igin kullaniimaktadir.

Stereo goruntl tabanli yaya tespit yontemi, 6n plandaki nesneleri arka plandan
ayirmak icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem 1sik, golge ve ust Uuste
binmelerden az etkilenmektedir. Oncelikle birbirinden belirli mesafe ile ayrik olan

iki video kamera ile derinlik bilgisi ¢ikarilarak 6n plandaki nesneler ortaya gikarilir.



Yapay sinir agi ile egitilen sistem ile nesneler arasindan yaya olanlar digerlerinden
aynigtirilir [10].

Baska bir tur yaya tespit yontemi olan sekil tabanl yaklasimda, gorunta Uzerinde
onceden veri tabanina girilen insan sekli/silueti érantisu taranir. Bu yaklasim,
sabit olmayan arka plan problemiyle ugrasmadigi gibi yaya hareketine ait bilgiyi
¢ok az kullanir. Bu algoritmada insan sekli ile ilintili on bilgi kullaniimazsa

hesaplamalar ¢gok maliyetli olabilir [11].

insan hareketinin periyodik olmasi yiriiyen yayalari tanimlamada, dzellikle bakis
agisina gore yatay ylruyen yayalarda, énemli bir ipucudur. Sistemin duzguin bir
tanimlama yapabilmesi i¢in 6nce birkag gergevenin analiz edilmesi ve guvenilir bir
sekilde yayanin goruntu Uzerinde takibi gerekmektedir. Bu yontem, yayanin yatay
yurumesine siki olarak baglidir ve sabit duran yayalarin bu yontemle tanimlanmasi

miimkin degildir [12].

Hareket bilgisi, pes pese gelen cercevelerdeki olasi bdlgelerin analizi ile
cikariimaktadir. Pes pese gelen iki goruntl gergevesinde sabit konuma sahip olan
ya da hareketsiz gibi goziken yayalari tespit etmek hareket bilgisi ¢ikarimi ile
mumkuin olmamaktadir [9]. Bu yuzden tek bir géruntl gercevesi Uzerinden yaya
tespiti yapmak her durumda (hareketli veya sabit yaya) yaya tespit problemi icin

genel gecer bir ¢ozum olarak on plana ¢gikmaktadir.

Literatirde yer alan g¢alismalarin yaklasim ve tanimlari Tablo 2-3'te verilmektedir.

Calismalarin birgogunda, sekil ve hareket tabanl yaklagimlar kullaniimaktadir.

Tablo 2-3 Video Kamera Temelli Farkh Yaya Tespit Yontemleri [5]

Makale Yaklagim Tanim

Yerel yogunluk farklarint HAAR dalgacik

Papageorgiou | Sekil donlsuimdu ile ele alir. Siniflandirma igin DVM

1JCV0O0 Siniflandirma

kullanir.

Sekil ve hareket tabanli bir algoritma kullanir.
Abramson Sekil, Hareket Carpisma 6ngorisii parcacik filtreleme ile
V04 modellenir.

Hareketli video kamerada aktif arka plan
Hashiyama Hareket, Sekil glkarlmlnl uygular. Harek.et. tahmini jiroskop
CSMCO03 ile yapilir. Yaya algilama igin son olarak
oruntd tanima uygulanir.




Viola ICCV03

Hareket, Sekil

Gorunum ve hakaret bilgisini tek bir
detektorle birlestirir. ADA-BOOST ile sekil ve
harekete dayali ¢ikarilan ozellikleri
siniflandirmada kullanir.

Havasi 04

Sekil, Hareket

Hedef nesnenin yapisal, 6zellikle bacaklar,
Ozelliklerini kullanarak 6zellik ¢ikarimi ve
takibi saglanir. Nesnenin takibi ile gikan izleri
takip ederek yaya tespitini hedefler.

Shashua 04

Sekil, Hareket

Siniflandirmayi tek bir cergeve Uzerinde
yaparken, ¢oklu ¢ergeve kullanimi ile
yurayus oruntulerinin, uzaklik-yakinlhk
farkinin dogrulamasini yapar.

Zhao ITS00

Stereo, Yapay
Sinir Agi

Video goéruntusundeki farkliliklarin
devamsizligi ile imgeyi parcalar. Pargala-
birlestir yontemi ile buyukltk/sekil
kisitlamalari ile yayalari olugturur. Yapay
sinir agi ile yogunluk yon vektorleri ile yaya
tespitini gergeklestirir.

Gauvrila V04

Stereo, Sekil

Stereo tabanli derinlik ayristirmasi yaparak
CHAMFER karsilastirmasi ile sekilleri
siniflandirir. imge dokusu siniflandirmasi
yapay sinir aginin siniflandirmasinda
kullantlir.

Hilario 05

Sekil, Stereo

Aktif dis hat modeli ile yayalari imgeden
ayristirir. Stereo aktif dis hat pozisyonunu
belirlemede kullanilir ginku bu yontem
baslangi¢ noktasina olduk¢a bagimhdir.

Gandhi
ICIPO5

Stereo

Bir cift video kamera ile stereo yontemi ile
yayalari ve diger nesneleri ayristirir ve tespit
eder.

Lombardi
V04

Sekil, Hareket,
Bas Tespiti

SMM ile gérunttdeki degisimleri modeller.
Farkl sartlar altinda (arag¢ hizina ve sahne
karmasikligina gore) ihtiya¢ duyulan
algoritmalar kullanir.

Tablo 2-3’'te video kamera Uzerinden elde edilen gorintiden yaya tespiti ve

algilamaya yonelik farkl yaklasimlar verilmektedir. Sekil ve hareket temelli

yaklasimlar ¢ogunlukta olmakla beraber bu yaklagsimlara ilave olarak performans

ve dogruluk artirmi

edilmektedir.

icin goruntude derinlik, yaya yuruyus sekli de

ilave




Video gercevesindeki yayay!i algiladiktan sonra yayayi takip edip arag ile ¢arpisma
ihtimalini ve senaryosunu hesaplamak igin ilave yontemler ve hesaplamalar

yapilmaktadir. Bu yaklasimlar bir sonraki bélimde ifade edilmektedir.

2.2.2 Video Kamera ile Garpigma Tahmini ve Yaya Davranigi Analizi

Etkili bir carpisma Onleme sistemi icin, yaya algilamayi takiben ¢arpigsma tahmini
etkin bir sekilde kullaniimahdir. Gece goérus sistemi ile yaya tespitini yapan bir
sistemde [13], ara¢ ve yayanin birbirlerine goreceli hareketi ¢garpisma tahmini igin
kullaniimaktadir. Bu yaklasimda ara¢ veya yayanin yon ve hizinin garpigma anina
kadar degismeyecegi varsayilmaktadir. Bu model ancak yuksek hizlarda
garpismaya az bir zaman kala hiz degigsiminin carpisma durum ve sartlarini
etkilemeyecegi varsayilarak olusturulmustur. Ancak, kavsak noktalarinda yayalarin
gecis aninda, yayalarin ani manevra yapabilecekleri dusundldiginde yaya
davranisi ve hareketleri olasiliklar baglaminda modellenmelidir. Monte-Carlo
benzesimleri ile farklh olasiliklar Uretilerek olasi ¢arpisma sonuglari ve senaryolari
tespit edilerek en muhtemel senaryoya gore carpisma olup olmayacagi tespit

edilmektedir.

Yaya dinamiginin 4 farkl sekilde modellendigi bir calismada; sabit durma, yarime,
yavas kosma ve kosma esas alinmistir [14]. Her bir durum igin olasilik dagilimi
cikarilarak Monte-Carlo benzesimleri ile farkh olasiliklar Uretilerek olasi carpisma

sonuglari tespit edilmektedir.

Parcacik filtreleme yontemi ile yaya takibi yapilarak c¢arpisma tahmini
yapilmaktadir [15]. Bir adim sonrasini takip etme yerine yaya hareketlerinin uzun

vadeli degisimine bagli olarak tahmin yuruttlmeye c¢alisilir.

Yaya bedeninin yonu genel olarak yayanin gelecekteki hareketinin yoninu belirler.
Yapilan bir ¢calismada, DVM siniflandiricisi kullanilarak yayanin beden yonu
uzerinden cikarilan HAAR dalgacik katsayilari siniflandirilarak yayanin hareket
yonu kestiriimektedir [16].

Sabit kamera duzeninde, yayalarin takip ettigi belirli yollar é3drenilerek yayalarin
gelecekteki pozisyonu igin kestirme yapilabilir. Yapilan bir ¢alismada yayalarin
yorungelerinin olasilik modelleri Bayesyan HMM ile cikarilarak yayalarin

gelecekteki pozisyonu igin kestirilmektedir [17].
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2.3 Gergek Zamanh Yaya Tespit Yaklagimi

Tek bir kamera kullanilarak gergeklestirilen yaya algilama ve tespiti Uzerinde
yapilan galismalarda belirli kurallar ve kisitlamalara uyuldugu takdirde sistem hiz
ve algilama kalitesinden 6dun vermeden sistemin gercek zamanli olarak hayata

gecirilebilecegi ongoralmuagtar [1].

Gergek zamanl sistemler Uzerinde yapillan calismalarda probleme en yi
yaklasimin ne oldugu, var olan yaya detektorleri yeterli mi, tespitte yapilan
hatalarin kaynagi ne, en faydali ilgili bolge analizi gibi sorulara verilen cevaplar gok
onemlidir. Sistemin her bir pargasinin mumkin olan en iyi bicimde segilmemesi
durumunda, sistemde tespit hizi ve tespit Kalitesi/dogrulugu sorunlari ile

karsilasiimaktadir.

Gergcek zamanli ve yuksek performansli bir yaya tespit ve uyari sisteminin
tasarlanmasi icin secilen yontemler degismekle birlikte genel olarak gercek
zamanl ve iyi tespit sonucu elde etmek igin uyulmasi gereken bazi temel kurallar

vardir. Bu kurallar takip eden alt bélimlerde detayli bir sekilde anlatiimaktadir.

2.3.1 Ozellik Cikarim Yoéntemi
Goriuntu Uzerinde hesaplanmasi disuk maliyette olan 6zellikleri gikarmak hizli ve
iyi bir tespit icin énemlidir [18]. Ozelliklerin ¢ikariimasi icin harcanan sire, tespit

icin harcanan surenin 6nemli bir kismini kapsamaktadir.

Tumlegik gorunti yontemi (Bkz. 2.4.2.2.2) ile Haar ozellikleri kullanirken tespit
hizinda énemli bir hizlanma elde edilmis olur. Cinku Haar yonteminde, yaya
tespitinde batinlesik gortintiden elde edilen matris kullanilir ve elde edilen matris
kullanilirken matris Uzerinde c¢lkarma, toplama gibi basit aritmetik iglemler
yapilarak oOzellikler elde edilir. Butunlesik goruntu kullanarak dikdoértgenlerin
ortalamasini almak [19] veya tlrevsel yon bilgisini tespit amacl kullanmak [20]

hizli 6zellik gikarimlari igin bir ornektir.

Sonug¢ olarak, o0zellik cikarimindaki hesaplama suresini azaltmak, mumkdn
oldugunca daha dusik karmasikliga sahip hesaplamalar yapmak ve hesaplari

ortaklastirmak 6zellik ¢cikariminda gerekli hizlandirmayi saglamak i¢in gereklidir.

2.3.2 Ozellik Siniflandirici Yéntemi
Belirli bir 6zellik seti icin kullanilan siniflandirici tipi tespit igin gerekli hiz ve kaliteyi

dogrudan etkiler. Genelde hiz ve kalite arasinda ters oranti vardir [18]. Dogrusal
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olmayan siniflandiricilar dogrusal siniflandiricilara gore daha iyi kaliteye sahip
olmakla beraber yavastirlar. Dogrusal siniflandiricilar ise, kaliteden 6dun vermekle
birlikte daha ylksek performansa sahiptir. Dogrusal siniflandirici olarak genelde
ADABOOST ve SVM kullanilir [21].

2.3.3 On Bilgi Kullanma Yoéntemi

Goruntl islemede 6n bilgi kullanimi dnemlidir. Bu sayede gereksiz islem ylkinden
ve hatall tespitten kacginilmig olur. Yaya tespiti igin tek bir baskin zemin dizleminin
bilinmesi 6n bilgi olarak hiz ve kalite artiginda onemli bir etken olarak
kullanilmaktadir [22]. Goruntu Uzerindeki muhtemel yaya konumlarinin 6nceden
bilinmesi de 6n bilgi olarak oldukg¢a faydali olmaktadir. Bu ¢alismada, Bolim 3.4’te

detaylari verilen ilgilenilen alan sec¢imi yaklagimi on bilgi kullanimina bir 6érnektir.

2.3.4 Basamakl Siniflandirici Kullanmak

Siniflandiriclyl agsamalara ayirip daha basit siniflandiricilari 6n siraya sokmak hem
performansi artirir hem de hatali tespitlerin en basta fazla hesaplama yapilmadan
elenmesini saglanmis olur. Bu sayede toplam hesaplama zamani dugserken hatall
tespitler de elenmis olur [19]. Bolum 2.4.2.2.3’'te basamakli siniflandirici yapisi

daha detayli bir gekilde ele alinmaktadir.

2.3.5 Onceliklendirme ve Sinir Koyma

Her bir hipotezi denemek yerine en muhtemel olanlari segip, secilenleri siraya
koymak algilama hizini artirnp énemli bir tespit kaybi olmadan tespit kalitesini
devam ettirir [23]. Bu calismada, Bolum 3.6’da verilen skor kriteri ile birlestirilen
tespitleri onceliklendirme yontemi bahsedilen tespit kalitesini artirmaya yonelik bir
yaklasimdir. Yaklasimin detaylari daha sonraki ilgili bdélumde detayli olarak

verilmektedir.

2.4 Tez Galigmasinda Kullanilan Yontemler

Tez galismasinda alt, dst ve tum vicut kisimlarini 6n tespit igin Haar 6zellikleri
tabanl tanimlayici kullanilirken Haar o6zellikleri yapilan tespitler birlestirilip
filtrelendikten sonra nihai karar verici olarak HOG tanimlayicisi kullaniimaktadir.
Her iki tanimlayici da tek bir goruntu c¢ergcevesi Uzerinde c¢aligmaktadir.

Yontemlerin teori ve algoritma yapisi takip eden alt bélimlerde sunulmaktadir.
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2.4.1 HOG Tanimlayicisi

2.4.1.1 Teori

HOG goruntu islemede nesne tespiti icin kullanilan bir ydontemdir. Temel olarak bir
goruntunun alt hicrelere ve bloklara bolinup her bir alt bloktaki yon vektorlerinin
acgisal degerinin belirli agi araliklari kullanilarak histogram ile hesaplanmasi

esasina dayanir.

INRIA’da calisan iki arastirmaci Dalal ve Triggs 2005'te yayinladiklari ¢alismada
HOG yontemini sabit goruntulerde yer alan yayalari tespit etmek igin tanimlamigtir
[24]. HOG yontemi yaya tespitinden sonra hayvan ve otomobil tespiti icin de

kullanilarak HOG yonteminin kullanim alani genisletilmistir.

HOG tanimlayicilarinin arka planinda yatan esas fikir, herhangi bir objenin sekil ve
gorinimunun yogunluk yon vektorlerinin bir diger ifade ile kenar yonlerinin
dagihmi ile ifade edilebilecegi fikridir. Bu fikri gerceklemek icin gérintl hicre adi
verilen 9x9 veya 16x16 piksellik alt parcalara bélinerek her bir hicreye ait yon
vektorleri hesaplanir. Farkli hdcrelerdeki yon vektorleri birlestirilerek tanimlayici
olusturulur. Tanimlayici hesaplanirken 1sik yogunlugu, golgeleme ve arka plan gibi
faktorleri en aza indirmek igin her bir hicredeki piksel degerlerinin ortalamasi
kullanilarak hucrelerden olusan belirli sayida bir bloka normallestirme faktori
uygulanir. Normallestirme sayesinde, HOG tanimlayicisi aydinlatma ve

golgelemeden kaynakli degisimlere kargi tolerans saglar.

HOG tanimlayicisi, diger tanimlayicilara gore belirli avantajlar igerir. Tanimlayici
yerel hicreler Uzerinden hesaplandigi igin nesnenin agisal pozisyonundaki
degisim hari¢ geometrik ve foto-metrik degisimlere karsi iyi sonu¢ verir. Yani
ayakta duran bir insan sekli oldugu muaddetge yayanin anlik hareketi gok da énemli
degildir.

HOG tanimlayicisi bitlincll yapida bir tanimlayicidir. Yani yaya bedeninin timana
ifade eden bir tanimlayicidir. Bu yontemde temel amag insan vicudunun timana
tanimlayan bir tanimlayici vektor elde etmek ve bu vektora farkh boyuttaki yayalari

tanimlamada kullanmaktir.
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2.4.1.2 Algoritma

2.4.1.2.1 Yon Vektorlerinin Hesaplanmasi

Gorunta on iglemede kullanilan bircok Ozellik tanimlayicida dikkat edilmesi
gereken iki 6zellik vardir: renk ve parlaklik. HOG tanimlayici kullanilirken 6n
isleme gerekli degildir. Clinkl tanimlayici hesaplanirken kullanilan normallestirme
islemi bunu gereksiz kilar. Bu sebeple HOG ybénteminde, goérintlu islemenin ilk
adimi renk ve parlaklik igin 6n igleme degil direkt olarak yon vektorlerini

hesaplamadir.

Yon vektorlerini hesaplamak igin x ve y eksenlerinde tek boyutlu bir tirev maskesi
uygulanir. Turev maskesi iki farkh piksel yogunluk dederinin farki alinarak

hesaplanir.

Tablo 2-4 YOn Vektorlerinin Hesabi igin Kullanilan Turev Maskeleri

a) x duzleminde tek tarafli tirev b) x duzleminde iki tarafli tirev
1|1 1| 0| 1
c) y duzleminde tek tarafli tirev d) y duzleminde iki tarafli tirev
1 1
1 0
1

Tablo 2-4'te verilen tirev maskeleri esas alinarak x ve y eksenlerinde ayri ayri
tirevler hesaplandiktan sonra yon vektorlerinin genligi ve yonu ise Denklem 2-1'de

verildigi Uzere hesaplanir.

s
Genlik:s = ’s,% +85;Yon: 0 = arctan(s—y) (2-1)
X
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Verilen formule gore x ve y eksenindeki piksel farklarinin genligi ve aci degeri
hesaplanir. Hesaplanan agi degeri yon vektoru histograminda girdi olarak

kullanilir.

2.4.1.2.2 Yon Vektoru Histogrami Olusturma

Her bir hiicrede (9x9) yer alan pikseller icin 0’dan 180 dereceyi ya da 0’dan 360
dereceyi kapsayan ve genellikle 20 derecelik araliklardan olusan yon vektoru
histogrami olusturulur. Yaya tespiti probleminde 0’dan 180 dereceyi kapsayan bir
histogramin problem ¢6zumu igin yeterli oldugu tespit edildiginden her biri 20

derecelik olmak Gzere 9 histogram 6gesi yeterli olmaktadir [24].
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Sekil 2-1 Yon Vektoru Histogrami

Her bir yon &6gesine ait genlik hesaplanirken (2-1'de verilen genlik formulu
kullanilir. Her bir piksel icin hesaplanan genlik degeri 9x9’lik hucre bloklarinda yon
histogrami hesaplamak icin kullanilir. Ornegin, hesaplanan yon degeri 0 ile 20 ya
da -20 ile O derece arasinda ise yon vektorune ait genlik degeri “10” ile ifade edilen
histogram 0gesine eklenir. Bu islem hucre icinde hi¢ yon vektori kalmayincaya

kadar devam eder.

2.4.1.2.3 Tanimlayici Bloklar
Isik aydinlatmasi ve zithk etkisini en aza indirmek i¢in yon vektoru genlikleri
normallestiriimelidir.  Goruntintin  farkh  bdlgelerindeki  yén  vektdrlerinin

normallestirmesi i¢in ise hucreler birlestirilerek bloklar olusturulur. Bloklar
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olusturulurken, bloklar genel olarak Ust Uste bindirilerek bloklar arasinda kesisen
hicreler birakilir. iki tip blok geometrisi vardir: dikdértgen sekilli R-HOG bloklari ve
dairesel C-HOG bloklari. R-HOG bloklari genel olarak kare sekline sahip olup ¢
parametre ile ifade edilir: her bir bloktaki hiicre adedi, her bir hicredeki piksel
adedi ve hucre uzerinden hesaplanan histogramin 6ge sayisi. Dalal ve Triggs’in
yaya tespiti calismasinda kullanilan en uygun deg@erler sunlardir: 3x3 hucreden
olugan blok, 6x6 pikselden olugsan hucre ve 9 0geden olusan yon vektoru

histogrami [24].

R-HOG bloklari SIFT tanimlayicilara benzese de, tek bir boyutta hesaplanmalari
ve yon duzeltmesi olmadan hesaplanmalari yonunden SIFT’ten ayrilir. SIFT
tanimlayici ise goruntudeki buyuklukten bagimsiz temel noktalar yardimi ile yon

duzeltmesi yapilarak hesaplanir.

C-HOG bloklar iki tiptir: tek ve merkezi bir hlcreye sahip olanlarla agisal olarak
bolinmus hucreler. Buna ek olarak C-HOG bloklari dort parametre ile ifade
edilebilir: agisal veya radyal 6gelerin sayisi, merkezi 6genin yarigapi ve ek agisal
ogelerin genisleme faktérinlin sayisi. Yapilan bir galismada [24] iki yontemin de
yakin performanslar gosterdigi belirtimektedir. 4 piksellik bir yaricapa sahip bir
hicre ve genigleme faktorl olarak 2 secilmesi ile en iyi performans elde

edilmektedir.
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8x8 piksel=hiicre

~ 4 hiicre = 1 blok

Bloklar Ust Uste
bindirilir

Sekil 2-2 HOG Tanimlayicisi igin Kullanilan Huicre ve Blok Yapisi

Sekil 2-2’7de HOG tanimlayicisi igin kullanilan klasik bir hicre ve blok yapisi
goOrulmektedir. 8x8 piksel alani kaplayan alana hudcre, hicrelerin 2x2 (hlcre x
hicre) ya da 3x3 gibi kare formunu olusturdugu nihai yén vektorlerinin atandigi
alana blok denir. Bloklarin tst Uste bindiriimesinin sebebi ise bolgesel gegiglerdeki
ISik, yogunluk ve Kkarsithk etkilerinin birlikte kullanilmasi tanimlayicinin farkl

bdlgeler arasi gegisleri normallestirme yaklagimi ile ilintilidir.

2.4.1.2.4 Blok Normallestirmesi

Blok normallestiriimesi; 151k yogunlugu, golgeleme ve arka plan gibi faktorleri en
aza indirmek igin her bir htcredeki piksel degerlerinin ortalamasi kullanilarak belirli
saylda hucrelerden olusan bir bloga uygulanir. Normallestirme sayesinde
tanimlayici, aydinlatma ve golgelemeden kaynakli degisimlere kargi tolerans
saglar. Blok normallestirmesi icin Ug¢ farkli yontem kullanilir. Bir bloktaki tim

histogramlari igeren normallestiriimemis degerleri iceren bir 9 vektért olmak Uzere;

17



€ kuguk bir sabit olmak kaydi ile 4 farkh normallestirme faktoru Denklem 2-2’den

Denklem 2-4’e kadar verilen 4 denklem ile ifade edilmektedir [25].

v

2-2
“|U||2+62 (2-2)
L2 —hys: v > 0.2 =0.2; f= v
ys: v 2 v=02;f= - (2-3)
||v|| + €2
2
v

L1 —norm:f = ——— (2-4)

Vvl + €2

’ v
L1 — karekok: f = | ——— -
areko ol + €2 (2-5)

HOG yoéntemi kullanilarak yapilan bir ¢alismaya goére L2-hys, L2-norm ve L1-

L2 — norm:f =

karekdk normallestirme yontemlerinin yakin sonuglar verdigi gézlemlenmektedir
[24]. Yalniz L1-norm yOnteminin diger yontemlere gore daha kotl sonug verdigi de
ortaya konmaktadir. L1-norm yontemi diger yontemlere gore daha kotu sonug
verse de sonug olarak dort yontemin da normallestiriimemis veriye gore ¢ok daha

iyi sonug verdigi ortaya konmaktadir.

2.4.1.2.5 DVM (Destek Vektor Makinesi) Siniflandirici

HOG tanimlayicilar vasitasi ile nesne tespitinin son asamasi gézetimli 6grenmeye
sahip olan bir siniflandiriclyr egitmektir. DVM (Destek Vektdér Makinesi)
siniflandirici bu baglamda hem performans hem dogruluk anlaminda segilebilecek
en iyi siniflandiricilardan biridir. DVM siniflandiricisi goruntl islemede yogun
olarak kullanilan, hiz ve dogruluk baglaminda iyi sonuglar veren bir siniflandirici
cesididir [18].

DVM, siniflandirilacak boyutlar arasindaki ayrismayi en iyi saglayacak yuksek
boyutlu dizlemi bulmayi saglayan bir siniflandiricidir. DVM, elde olan ve 2 farkh
sinifa ait olan bir veri setine ait veri noktalarini, 2 siniftan birine disecek sekilde

olasilik hesabina dayanmayan bir sekilde ayristiracak bir modele sahiptir. Bu
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modele gore veri uzayinda ayristirilan veri gruplari arasindaki ayrigtirma duzlemi
iki sinifi birbirinden en uzak noktalara dusecek sekilde bir ayristirir. Yeni gelen
veriler ise duzlemin hangi tarafina dismekte ise, dustugu taraftaki sinifta yer alir.
DVM egitildikten sonra herhangi bir nesnenin, érnegin yaya, bir gérintl Uzerinde

var olup olmadigini kararini verebilir.

DVM modeli, bir uzayda yer alan veri noktalarini farkli kategorilere ayirirken
ayrilan veri kiimelerini bélen ¢ok boyutlu dizlemin veri kiimelerine en fazla ve en
uygun uzaklkta olmasini esas alir. Yani, DVM ¢ok boyutlu bir diizlem ya da ¢ok
boyutlu duzlemler setini var olan veri seti Uzerine kurarak siniflandirma amaci ile
bu duzlemleri kullanir. Bu islem dogrusal olabildigi gibi 6zel yontemlerle dogrusal

olmayan siniflandirma da yapilabilir.

Orijinal DVM algoritmasi Vladimir N. Vapnik ve Alexey Ya. Chervonenkis
tarafindan 1963’te gelistiriimistir. 1992°de Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon
ve Vladimir N. Vapnik dogrusal olmayan siniflandiricilarin olusturulmasi igin

cekirdek yontemini en yiksek aralikli gok boyutlu dizlemler igin 6nermistir [26].
DVM su alanlarda kullanilir [27]:

e Metni kategorik olarak ayirma ve siniflandiriima
e Goruntulerin siniflandiriimasi
e Tipta protein siniflandiriimasi

e El yazisi tanima ve siniflandiriimasi
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Sekil 2-3 Bir Veri Setinin DVM ile 2 Farkli Kimeye Ayrilmasi

Sekil 2-3’te verilen 2 farkl sinifa ait veri noktalarini, Hs dogru pargasi dizgun bir
sekilde siniflandirip ayrigstiramazken; H, dogru pargasi veri kumelerini kaguk bir
aralkla ayngtinr. Bu durum DVM igin istenmeyen bir durumdur. Cunku
ayristirmanin en iyi olmasi siniflandiricinin uzun vadedeki performansini da
dogrudan etkilemektedir. DVM igin en iyi ¢6zim olan H; dogru parcasi ise veri
kimelerini en yuksek aralik ile ayristirmaktadir [27]. DVM’'de tercih edilen
ayristirma duzlemi/dogrusu ise bu durumda veri kimelerini en iyi ayristiran H;
dogru parcasi olmaktadir. Cok boyutlu verileri/6zellikleri siniflandirmada da ayni
yaklasim uygulanmaktadir. Sonuc¢ olarak, o6zellik setlerinin en iyi aralik ile

ayristiracak ¢ok boyutlu dizlem, siniflandirma igin en iyi olan dizlem olmaktadir.

2.4.2 Haar Ozellikleri Tabanh Tanimlayici

2.4.2.1 Teori

Haar ozellikleri, nesne tespitinde kullanilan sayisal gorunta 6zellikleridir. Adini
Haar dalgacik donusimune olan benzerliginden almaktadir. Haar ozellikleri ilk

olarak gergek zamanl yuz tespit sistemi icin kullaniimistir [19].
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Haar Ozellikleri kullanarak nesne tespiti yaklasimi Haar dalgacik donusimuinden
uyarlanarak Viola ve Jones tarafindan geligtirmistir [28] . Temel olarak herhangi bir
nesnenin alt pargaciklarinin farkh renk yogunluguna ve dagilimina sahip oldugu
bilgisi kullanilarak nesne farkl alt parcalara ayrilir. Her bir alt pargaya ait 6zellikler
farkli dzellik setleri ile ifade edilerek nesnenin timi tanimlanir. Ornegin, insan
yuzinde gozler yanak bdlgesinden daha koyudur. G6z ve yanak bdlgesinin her
birine birbirine komsu iki dikdortgen koyarak, dikdortgenlerin altindaki bolgelerin
piksellerin yogunluklari farki ytz tespitinde kullanilir. YUz Uzerinde buna benzer
baska Ozellikler de kullanilarak insan yuzunu diger nesnelerden ayiracak ozellik
kimesi insa edilir. Elde edilen 6zellik kimesi farkli egitim setleri kullanilarak bir
siniflandirici marifeti ile nihai nesne tanimlayiciyl elde etmek Uzere egitilir. Son
olarak egitilen nesne tanimlayici ayni tip nesneleri, ornegin insan yuzu ya da yaya,

tespit etmek icin kullanilir.

2.4.2.2 Algoritma

2.4.2.2.1 Dikdértgen Temelli Haar Ozellikleri

Dikdortgen temelli en basit Haar oOzelligi iki farkli dikdortgenin altindaki piksel
yogunluklari toplaminin farki olarak ifade edilebilir. Bu 6zellige 2-dikdortgen 6zelligi
denir. 2-dikdortgen 6zelligi yaninda 3 ya da 4-dikdortgen 6zelligi de kullanilir.
Tablo 2-5'te farkli 6zellik gekirdekleri veriimektedir. Ornegdin Tablo 2-5(a)'da verilen
2-dikdortgen 6zelligi karanlik ve aydinlik bolge arasindaki sinirin belirlenmesinde

ve tespit edilmesinde kullanilir.

Tablo 2-5 Dikddrtgen Alana Sahip Haar Ozellik Cekirdekleri [29]

=10 | T¥TN

(a) Kenar ozelligi (b) Cizgi 6zelligi
(c) Merkez-kenar ozelligi (d) Capraz gizgi 6zelligi
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2.4.2.2.2 Haar Ozelliklerinin Hizli Hesaplanmasi (Tiimlesik Gériintii)

Toplam alan tablosu, Haar ézelliklerini hesaplarken hesaplamayi hizlandirmak igin
geligtiriimigtir. Toplam alan tablosu, tumlesik goérinti olarak da adlandirilir.
Tumlegik goruntd, iki boyutlu bir arama tablosudur ve orijinal gorintu boyutunda
bir matris olarak ifade edilir [30]. Tumlesik goruntlu matrisindeki her bir element sol
ustte yer alan piksellerin yogunluk degerlerinin toplamidir. Bu matris sayesinde,
goOruntldeki herhangi bir dikdortgen alanda yer alan piksellerin yodunluk degeri

elde edilebilir.

Sekil 2-4 Tumlesik Goriintl Uzerindeki Taral Alan

Sekil 2-4’te verilen buyuk dikdortgenin icindeki tarali alana sahip dikdortgenin alani

“T” timlesik goruntuye ait matrisi belitmek Uzere asagidaki denklemde verilmistir.

Tarali Alan = T(D) + T(A) — T(B) — T(C) (2-6)

Farkli Haar 6zellikleri hesaplanirken dortten fazla timlesik matris indeksine ihtiyag
duyulabilir. Ornegin Tablo 2-5(a)’da yer alan 2-dikddrtgen dzelliginin hesaplanmasi
icin 4 adet indeks degeri gerekirken, Tablo 2-5(b)de yer alan 3-dikdortgen

Ozelliginin hesaplanmasi icin ise 6 adet indeks degerine ihtiya¢ duyulur.

2.4.2.2.3 Kuvvetlendirilmig Basamakli Siniflandirici

Basamakli 6grenme, farkli siniflandiricilarin artarda baglanmasi ile olusan bir

siniflandinici taradur. Sirali siniflandiricilardan 6nce olanin ¢ikigi, takip eden

siniflandirici igin girig bilgisi olarak kullanilir. Sirali siniflandiricilardan herhangi
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birinden gegcemeyen bir O0zellik seti elenir. Sirali siniflandiricida bir 6zellik setinin
pozitif olarak nitelendirilebilmesi i¢cin o Ozellik setinin tim basamaklardaki
kistaslardan gecmesi gerekmektedir. Basamakli siniflandirici Denklem 2-7’de

verilen formul ile ifade edilir.

—s;j eger f; < 0;

s; aksi halde (2-7)

hG) = sign| D ayhy(o) | 5 () =

j=1

(2-7'te verilen ©; ifadesi her bir 6zellik (f;) igin esik degerini belirtmekte iken «;

ifadesi her bir 6zellik siniflandirici igin kullanilan katsayilari/agriligi ifade eder.

N adet pozitif ve negatif egitim igin segilen gorintl olmak Uzere, basamakl

siniflandirici algoritmasinin akisi su sekildedir [31].

1) Her goéruntiyl pozitif ve negatif gérintl olarak etiketle.
2) Agirlik katsayisini a; =1/N olacak sekilde ayarla.
3) Her bir egitim safhasinda var olan ozellik f; j=1...M igin,

a) Agirlik katsayilarini toplam 1 olacak sekilde tekrar normallestir. (Agirlik
katsayilarini kendi toplamlarina bal.)

b) Ozelligi gérintli seti icerisindeki tim gdrintilere uygula. En iyi o;ve s;
degerlerini siniflandirma hatasini en aza indirecek sekilde bul.

C) h; igin atanan a; agirlik degerini hata oranina ters orantili olacak sekilde
ata. Yani hata orani fazla ¢ikan 6zellik icin daha disuk katsayi atayarak
hata orani dusuk olan 6zelligi 6n plana ¢ikar.

d) Siniflandirma hatalarina gore takip eden safha icin agirlik katsayisini
guncelle.

e) Son olarak hesaplanan katsayilari Denklem 2-7’de verilen siniflandiriciya
gir.

Basamakli siniflandiricidaki “kuvvetlendirilmis” sifati ise 6zellik kiimesi igindeki en

iyi ve en anlamli 6zellik alt kimesinin secilmesi anlaminda kullanilir.

ilk basamakli siniflandirici Viola ve Jones tarafindan yiz tespiti icin kullanilmigtir
[32]. Bu tip bir siniflandiricinin tasarlanmasinin gerekgesi dusuk islemci guclne
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sahip sistemlerde, 6rnegin gomulu islemciye ve video kameraya sahip bir

sistemde yuz tespiti problemini etkili bir hiz ve dogrulukta ¢ézmektir.

Siniflandirici 1 Hayir:
Evet
Siniflandirici 2 Hayir.
Evet
Siniflandirici 3 Hayir
E\iet
Siniflandirici N Hayir
Evet
) ) A 4 _
‘@l/nlflandlrmad;rﬁ @nlflandlrmadam‘

\\Ge—gti/" \  Geg¢emedi /

Sekil 2-5 Kuvvetlendirilmis Basamakh Siniflandirici Sistem Akis $Semasi

Sekil 2-5'te klasik bir basamakli siniflandirici yapisi veriimektedir. Her basamakta
dzellik kiimesindeki bir 6zellik teste tabii tutulur. Ozellik seti bir testi gecerse bir
takip eden asamaya gecer. Testi gegemezse takip eden asamalara gelmeden test
altindaki goruntu bolgesi icin negatif puan verilerek Ozellik seti siniflandirmada

elenmis olur.
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3. GERGEK ZAMANLI YAYA TESPIT ALGORITMASI

Calismada Bolum 2.3’te yer alan gergek zamanh yaya tespit kistaslarini g6z
onunde tutarak var olan yaya tespit yontemlerini de kullanarak yeni bir yaklasim
ortaya konulmaktadir. Bu yaklasimda 6n planda tutulmaktadir: tespit hizi ve tespit
dogrulugu. Tespit hizini artirmak igin igleme hizi yuksek bir yontem 6n iglemede
kullaniimistir. On igleme ile géruntiideki yaya olmasi muhtemel alanlarin belirli bir
hatali pozitif kestirim ile tespit edilmesi amaclanmaktadir. On islemeden sonra ise
on igsleme ile elde edilen tespit sonuglari Bolim 3.5’te belirtildigi Uzere
birlestiriimektedir. Tespit dogrulugunu ve tespit guvenilirligini artirmak Gzere tespit
orani Haar yontemine gore daha yuksek olan HOG yodntemi ile son tespit

gerceklestiriimektedir. Sistemin genel akisi Sekil 3-1’de verilmektedir.

Tum vicut tespiti
icin ilgilenilen alan

kullanimi - N
HAAR yontemi ile alt, Ust

— . Alt';’qfu?espzﬁ | HAARilealt | ve tim viicut tespitlerini
icin ilgilenilen alan ¥ viicut tespiti boyu-tland.|rma ve
kullanimi birlestirme

Ust viicut tespiti
icin ilgilenilen alan —>
kullanimi

HAAR ile tim
vilcut tespiti

A\ 4

HAAR ile Ust |
vilcut tespiti

HOG yontemi ile nihai Herhangi bir yaya

karar igin yaya tespiti tespiti var mi?
\ 4 Hayir
Birlestirilen tespitlere ait
skor degerini yaya
tanimada son karari
verme ve 6nceliklendirme
icin kullan
Vv / v
;Kl'espit edilen (/TESPit edilen "\
\_ vyaya(lar) \_ vayayok

Sekil 3-1 Geligtirilen Yaya Tespit Algoritmasinin Genel Akis $Semasi

Sekil 3-1'de verilen algoritmanin genel akiginin ayrintilari takip eden alt

bélimlerde verilmektedir. Akis icerisinde verilmeyen siniflandirici egitimi, ilgilenilen
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alan secimi gibi alt boliumler algoritmanin genel akisi icerisinde degil, algoritma
haricinde var olan hesaplama ve destek bolumleridir. Yani algoritmada kullanilan
parametre ve siniflandirici yapilari algoritma ana sistem akisi igerisinde yer

almayip algoritma ¢alistirlmadan hazir edilen hesaplama ve 6n bilgi kisimlaridir.

3.1 Haar Yontemi ile Pargasal ve Tiim Vicut Tespiti

Yaya tespit sistemlerinin birgogu tum vicudu taniyacak tanimlayicilar ve
siniflandiricilar gelistirmis iken gercek hayatta yayalar farkli nesnelerin arkasinda
veya farkli arka planlarin 6nunde vyer alabildiklerinden dolayr tum vucut
tanimlayicilar iyi sonuglar vermeyebilir. Bu sebeple tUm vicut tespiti ile birlikte tim
vicudun taninmasinin mimkidn olmadigi durumlarda yaya tespitini mimkidn
kilacak sekilde parcasal yani alt ve Ust vucut kisimlarini ayri ayri taniyacak
tanimlayicilar geligtirme ihtiyaci ortaya c¢ikmaktadir. Bu kapsamda vicut Ust
bdlgesini yani govdeyi ve bagl tanimlayan bir tanimlayici ile birlikte vucut alt
bolgesini yani bacaklari tanimlayan bir tanimlayici gelistiriimistir. Bu tanimlayicilar

Haar 6zellik cekirdekleri kullanilarak belirlenmigtir

Parcasal tespitin en buylk avantaji ger¢cek ortam sartlarinda ortaya ¢ikmaktadir.
Yayanin alt ve Ust kismi arka plandan ya da bir engelden dolay! tespit edilemezse,
sadece alt veya ust vicut kismini taniyarak yaya tespiti gerceklestirmek

mumkuinddr.

Sekil 3-2 Alt, Ust ve Tim Viicut Kisimlarinin Ayri Tespiti (Goriinti kaynag: [33])

Sekil 3-2'de verilen goruntude soldan saga 4 farkl tespit verilmektedir. Tespitler
beyaz dikdortgen igine alinmis olup yesil, mavi ve kirmizi dikdortgenler ise sirayla
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ust, alt ve tUm vicut tespitlerini icermektedir. Verilen goruntude 6rnegin soldaki ilk
tespitte sadece alt vicut (bacak) tespiti varken tespit tim vicudu kapsayacak
sekilde genisletiimistir. Bu sayede tam vucut tespiti yokken yaya tespiti mumkun
hale gelmistir. Sagdaki son tespitte ise alt, Ust ve tim vicut tespitleri birlikte
gerceklesmis olup beyaz dikdortgenle belirtilen son tespit karari daha yuksek bir
olasilikla verilmistir. Birlestirme ve son karar verme igleminin detaylari Bolum

3.5'te detayli olarak verilecektir.

Bolim 3.1.1 ve Bolim 3.1.2’de pargasal vicut tespiti kapsamindaki alt ve Ust
vucut tespiti i¢in izlenen yontemi detayl olarak verilmektedir. Bolum 3.1.3’te ise

Haar yontemi ile gergeklestirilen tum vicut tespitine yer verilmektedir.

3.1.1 Alt Viucut Tespiti

Alt vicut tespiti yayanin Ust kisminin arka plandan, 1siktan ve yodunluktan dolayi
tespit edilemedigi durumlarda kullaniimaktadir. Birgok ¢alismada vicudun alt kismi
olan bacak kismi yaya tespitinde ayri bir tespit unsuru olarak kullaniimaz. Cunku
bacaklar tespit edilmek igin ¢ok fazla oOzellik seti cikarilmasina izin vermez.
Literatirde yapilan calismalarda [29] [34] [35] genelde Ust vicut ve tim vicut
bilgisi birlikte ya da ayri ayri kullanarak yaya tespitine agirlik verilmektedir. Alt
vicut tespiti ile yaya tespit yaklasimi olan calismalarda ise hareket vektoru
uzerinden hesaplama yapilir. Bacaga ait hareket vektorlerini kullanarak yurtyen
yayalar tespit eden bir ¢alismada video Uzerindeki pes pese gelen gorunutiler
Uzerinden yaya tespiti yapiimaktadir [36]. Tespit yapilirken yurlyudse ait yola ait
Ozellikler HOG yontemi ile cikarilmakta ve siniflandiriimaktadir. Tek bir goérintu
Uzerindeki alt vicut bilgisinin (bacaklar) kullanimi ve tespiti literatlirde ilk olma
Ozelligi tagsimaktadir. Alt, Ust ve tum vicut bilgisini tespit icin ayri ayri kullandiktan
sonra tespit sonuglarinin birlestiriimesi islemi alt vicut bilgisini kullanmaktan
kaynakli hatali tespitlerin 6nine gegmeyi amacglamaktadir. Tespit sonuglarinin

birlestiriimesi yonteminin detaylari Bélim 3.5’te verilmektedir.

Calismamizda Bolim 3.4'te detaylari verilen ilgilenilen alan segimi yaklagimi ile alt
vicudun oldugu bdlge sisteme Onceden tanimlanmistir. Bdylece, alt vicut
bdlgesinin aranacagi alanin daraltilarak hatali tespitlerin 6nune gegilmesi
amaclanmistir. Ayni zamanda, alt vucut tespiti i¢cin kullanilan alan goruntu
uzerinde daha az bir alani kapsadigdi icin tespit hizinda da artis elde edilmesi

planlanmigtir.
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3.1.2 Ust Viicut Tespiti

Ust viicut yayayi tanimlayan en énemli pargadir. Kafanin, omuzlarin ve konumlarin
konumlari tespit igin mukemmele yakin ozellik setleri ¢ikarilmasina imkan verir. Bu
yuzden literatirde yapilan galismalarda genelde Ust vicut ve/veya tum vicut

bilgisini kullanarak yaya tespitine agirlik veriimektedir.

Ust viicut bolgesini pargalara ayirarak; érnegdin kollari, basi ve goévdeyi ayri ayri
tespit edip bu pargalarin birbirlerine gére konumlarini kullanarak, birlestiriimesi ve
tespit edilmesi yaklagimini uygulayanlar oldugu gibi [37] ¢alismamizda oldugu gibi
ust vucut bolgesi icin tek bir tanimlayici kullanan [29] [34] [35] ¢alismalar da vardir.
Bizim yaklagimimiz Ust vucut igin Haar ozellik tabanl tek bir tanimlayici kullanmak
olmustur. CUnku kollari, basi ve gévdeyi ayri ayri tespit edip birlestirme islemi hem
tespit slrecini karmasiklastirmakta, hem de beklenen hiz ve performans

kistaslarina ulagsmada 6nemli bir fayda saglamamaktadir.

Calismamizda, Bolim 3.4’te detaylan verilen ilgilenilen alan sec¢imi yaklasimi ile
ust vacudun oldugu bodlgeyi sisteme Onceden tanimlanmigtir. Boylece, ust vucut
bdlgesinin aranacagdi alani daraltarak hatali tespitlerin 6nine gegilmesi
amaclanmistir. Ayni zamanda Ust vlcut igin kullanilan alan gérunti Gzerinde daha

az bir alani kapsadigi igin tespit hizinda da artis elde edilmesi planlanmistir.

3.1.3 Tum Vicut Tespiti

Tam vicut tespiti birgok durumda mUmkin olmamaktadir. Alt veya ust vicudun
degisik arka plan, engel veya gizlenme durumu tim vicut tespitini zaman zaman
imkansiz hale getirmektedir. Ancak tim vlcut tespiti yayanin varligina ait kesine
yakin bir bilgi verir. Bu yuzden literatirde yapilan calismalarda [29] [34] [35]

genelde tum vicut bilgisini kullanarak yaya tespitine agirlik verilmektedir.

Calismamizda, tum vicut tespitini gug kilan faktorleri de hesaba katarak alt ve Ust
vucut tespitini de paralelde yuriterek Bolim 3.5'te anlatilan yaklasim ile 3 farkh
tespit sonucu birlestirilmistir. Bu sayede hatali pozitif tespitlerin miktari
azaltilmistir. 3 farkli tespitin her biri digerinin tespit edemedigi muhtemel yayayi
tespit ederek toplam yaya tespit oraninin artmasina destek saglamaktadir.
Ornegin, arka planin karmasikhgindan dolayi tiim viicudu tespit edilememis olan
bir yayanin sadece alt vucut bolgesi tespiti ile yayanin tespiti saglanmaktadir.
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Boylece parcasal bilgi kullanarak da yayanin varhdi hakkinda uyari verilmesi

saglanmaktadir

3.2 HOG Yontemi ile Tum Vicut Tespiti

HOG yontemi ile vicut tespiti literatirde genis kabul goérmis ve basarisi
kanitlanmig bir yontemdir. Bu yonteme ait teori Bolum 2.4.1’de anlatilmaktadir. O
yluzden bu boélimde sadece HOG yonteminin kendi uygulamamizdaki detaylari

anlatilacaktir.

Tez calismasinda HOG yontemine ait OPENCV kutuphanesine ait varsayilan
siniflandirici (Varsayilan Yaya Tespit Edicisi) yeterli tespit (%80 tespit) oranini
kargiladigi icin yeni bir siniflandirici tasarimina ihtiyag duyulmamistir. Tez
calismasinda nihai olarak elde edilen yaya tespit orani HOG ydnteminden elde
edilen skor olmasa da %90 civarinda olmaktadir. HOG yontemi nihai guvenlik
seviyesi olarak toplam yaya tespit oranini etkilememektedir. Sekil 3-1'de verilen
sistem akis diyagramindan da gérulecegi Uzere HOG yoéntemi ilk 3 Haar tespit
edicinden herhangi bir yaya gelmezse calismamaktadir. Bu durumda sistemin
yaya tespit orani ilk 3 yonteme baglidir. Sonug olarak ¢alismamizda HOG ydntemi
ile yaya tespiti icin OPENCV vyazilim kdtiphanesine ait varsayilan yaya

tanimlayicisi kullaniimaktadir.

Haar yontemi ile elde edilen 3 farkl tip yaya tespiti Bolim 3.5’te detaylari verilen
farkh tespitlerin birlestiriimesi isleminden gegtikten sonra HOG ydntemi calistirilir.
Bu islemin nasil gergeklestigini anlamak igin asagida verilen sekli incelemek yeterli
olacaktir. Bu sekilde 5 farkh yayaya ait parcasal bilgiler ayri ayri elde edilip

birlestiriimekte ve nihai tespit icin hazir hale getiriimektedir.
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Sekil 3-3 HOG Yoénteminde Kullanilan Birlestiriimis Tespitler (Gorunta kaynag:
[33])

Sekil 3-3’te verilen goérintide soldan saga 5 farkl tespit verilmektedir. HOG
yontemi onayina girecek tespitler beyaz dikdortgen igine alinmis olup yesil, mavi
ve kirmizi dikdortgenler ise sirayla Ust, alt ve tUm vicut tespitlerini icermektedir.
HOG ydntemine alt veya Ust vucut bolgesi tespit edilen yayalar girdi olarak verildigi
gibi tum, alt ve Ust vlucut bolgesinin tUgu birden tespit edilen en sagdaki yaya tespiti
de girdi olarak saglanmaktadir. Farkli tespitler arasindaki fark, nihai tespitten sonra
her bir tespit icin elde edilen skorlar olacaktir. Tespitlere ait skorlarin

hesaplanmasi ile ilgili yontem Bolum 3.6’da detayli olarak verilmektedir.

Sonug olarak, HOG yontemi hem glvenilirlik hem de yaygin kabul gérmesi sebebi
ile nihai tespit onaylayici olarak kullaniimigtir. Ancak calismamizda bununla
yetinilmeyip guvenilirlik ve oOncelik atama mantigi kurmak icin Bolum 3.6’da

detaylari verilen skor kistasi geligtiriimigtir.

3.3 Haar Yontemi i¢in Siniflandirici Segimi

Tez galismasinda 3 farkli vicut bolgesi i¢in 3 farkli siniflandirici Haar yontemi igin
egitiimigtir. HOG yontemi icin ise hazir tespit edici kullanildigindan dolayi
siniflandirici ile egitimi yapiimamistir. Bu boélimde Haar yontemine ait 3 farkh yaya

tespitine ait tespit edicinin nasil egitildigi anlatiimaktadir.

Haar yontemine ait siniflandirici egitiminde OPENCV kitiphanesine ait farkl
siniflandirici egitimi uygulamalari kullaniimigtir. Kullanilan uygulamalarin isimleri

siniflandirici egitiminin safhalarinda verilmektedir.
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Siniflandirici egitimi yaya tespitindeki en kritik safhalardan biridir. ClUnku tespit
orani ve tespit hizi yiksek bir siniflandirici Bolum 2.3.2'de belirtildigi Uzere yaya
tespit probleminde toplam performansi etkileyen en énemli unsurlardan birisidir.
Calismamizda pargasal vicut tespitine ait alt, Gst ve tim vicut bolumleri igin Gg
ayri siniflandirici egitilmistir. Bunun i¢in her bir vicut bolimu igin ayri pozitif
goérintll  setleri kullanilmistir.  Ornegin, alt viicut siniflandiricisi igin  pozitif
goruntulerdeki alt vicut bolumlerinin konum ve boyut bilgileri kullaniimistir Diger

vucut bolumleri icin de ayni yaklagim kullaniimigtir.
Siniflandirici egitimi temel olarak U¢ agsamadan olusur:

e Pozitif géruntilerin igerisinde tespit edilmek istenen nesneyi (6rnegin yaya,
insan yuzu vs.) her bir pozitif gérinta icin isaretlemek,

e Pozitif gorintilerden elde edilen konum ve boyut bilgisini vektér dosyasi
olarak kaydetmek,

e Negatif ve pozitif gérintl setini birlikte kullanarak siniflandiriciyi egitmektir.

Pozitif imajlardaki yaya E\t - —
konumlarini ve I
boyutlarini her bir imaj "1 Pozitif imajlar icin elde edilen
icin belirle Lkonum ve boyut bilgisini vektor

dosyasi olarak kaydet

\ 4
\ Pozitif ve negatif imajlarin
[ Siniflandiriciyi elde et \ oldugu imaj setini
| (Allt, st ve tiim viicut igin wf‘ basamakli siniflandirici ile
egit

Sekil 3-4 Siniflandirici Egitimi Safhalari
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Sekil 3-4’'te siniflandirici egitim safhalari verilmektedir. Bu safhalar alt, Ust ve tim

vucut igin ayri ayri tekrar edilerek her biri igin ayri siniflandiricilar elde edilir.

Pozitif ve negatif gorlntl seti i¢cin INRIA’nin acik kullanima sundugu veri seti
kullaniimistir. Veri seti, farkli ¢éztnurliklere sahip farkh i1sik ve renk cesitliligine
sahip negatif ve pozitif goruntuleri igeren kullanmigh bir veri setidir [38]. Veri
setindeki negatif goéruntuler herhangi bir isleme tabii tutulmazken pozitif

goruntulerdeki yaya pozisyonlari her bir goruntu icin tek tek belirlenmelidir.

Calismamizda siniflandirma igin kullandigimiz araglar OPENCV kitliphanesine ait
olup acgik kaynak kodlu olarak indirilebilir [39] ve Uzerine caligilabilir araglardir.
Calismamizda siniflandirma i¢in  kullandigimiz araglar (haartraining) pozitif
goruntulerde yer alan yayalari x, y koordinat duzleminde ve en, boy seklinde bir

liste halinde isledigi icin sdéyle bir formatlamaya gidilmistir:

Dosya yolu/dosya adi #yaya sayisi x0 yO en0 boy0 x1 y1 en1 boy1....

Sekil 3-5 Siniflandirici igin Kullanilan Ornek Bir Yaya Goérintiisti (Goriintl kaynagi:
[38])

Ornegin yukarida Sekil 3-5'te verilen goriintideki yayalarin boyutlari ve konumlari
“objectmarker” programi kullanilarak elde edilmistir. Secilmek istenen yaya fare
imleci yardimi segilmekte ve yayaya ait konum ve boyut bilgisi bir sonraki asama

olan egitim safhasi i¢in dosyaya kaydedilmektedir.
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Sekil 3-6 Ornek Goriintiideki Yaya Boyutlari ve Konumlari

Sekil 3-6’da pozitif gorintllerdeki yaya konumlarinin belirlenmesinde kullanilan
programin kullanici ara yuzu verilmektedir. Sekil 3-5'te verilen gorintliden segilen
dort adet yayanin konum ve boyut bilgisi verilmektedir. Bu bilgi siniflandirici
egitiminde kullanilacak olan pozitif goruntuler Gzerinden hesaplanacak o6zellik
setlerinin ¢ikarilacagi alanlari belirlemek igin kullanilir. Yani, 6zellik setleri sadece

goruntude yayanin bulundugu isaretlenmis alanlar i¢in ¢ikarilir.

Calismada kullanilan basamakli siniflandiricida 15 adet basamak kullaniimistir.
Basamak sayisi arttikga tespit hatasi duserken tespit hizi dugsmektedir [40]. Bu
yuzden tespit oranini mumkun oldugunca yuksekte tutup hizdan da kaybetmeden

mumkun olan en iyi basamak sayisi denemeler sonucunda 15 olarak belirlenmistir.

Pozitif goruntu listesinin elde edilmesinden sonra yine OPENCYV araglarindan olan
createsamples uygulamasi kullanilarak gorunti listesi  vektdr bigimine
donustarallr. Son olarak hazirlanan negatif gorintl seti, pozitifi gértntilere ait
vektor dosyasi ve editime ve siniflandiriciya ait diger parametreler de ayarlanarak

islem baslatilir.

Haar tum, alt ve Ust vicut tespiti igin kullanilan parametre seti tablosu asagida

verilmektedir.

Tablo 3-1 Siniflandirici Egitiminde Kullanilan Parametre Setleri

Tim Vicut Alt Viicut Ust Vicut
Siniflandiricisi Siniflandiricisi Siniflandiricisi
Pozitif Goruntu Sayisi 365 278 315
Negatif Goruntu Sayisi 1218 1218 1218
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Siniflandirici Basamak 15 15 15
Sayisi

Tanimlayici Boyutlari En: 14; Boy: 28 En: 14; Boy: 28 | En: 14; Boy: 28

3.4 ilgilenilen Alan segimi

Gergek zamanh yaya tespit kistasinda énemli unsurlardan birisinin 6n bilgi
kullanmak oldugundan Boélim 2.3.3’te bahsedilmisti. Bu kapsamda, pargasal vicut
tespitinde birbiri ile dogrudan ilintili olmayan vicut pargalarini bir digerinin bulunma
ihtimali olan alanda aramak gereksiz ve anlamsiz bir ugras olmaktadir. Ornegin,
Sekil 3-7°de verilen géruntlide alt vicut bdlgesinin oldugu bodlgede Ust vicut tespiti
yapmak olanak disidir. Bu ytizden Ust vlcut tespiti igin kullanilan tanimlayicinin alt
vicudun bulunma ihtimali yiksek olan alanlarda g¢alistiriimasi performans kaybina

neden oldugu gibi yanls tespitlere de neden olabilir.

Literatlrdeki bircok calismada ilgilenilen alan secimi yaklasiminin eksik oldugu
gbzlemlenmistir. Literatirde yapilan bazi caligmalarda ise Ust ve tUm vicut icin
ilgilenilen alan segimi olsa da secilen alan Ust ve tum vicut igin ayni olmaktadir.
Bu baglamda, calismamizdaki pargasal vicut tespiti yaklasimi ve alt, Ust ve tim
vucut bdlgeleri icin ayri ayri ilgilenilen alan se¢imi de yaya tespit problemi igin yeni

bir yaklagimdir.

Goruntu Gzerinde alt, tst ve tum vicut parcalari tespit edilirken tespit orani ve hiz
artigi saglamak igin “ilgilenilen alan” belirlenmigtir. Bu sayede 6rnegin alt vicut
bolgesi tespiti yapilirken daha dar bir alanda ve diger vucut bolgelerinin
bulunmadigi bir alanda tespit yapildigi i¢cin hiz ve tespit oraninda artig

saglanmaktadir.

Calismada iki tip ilgilenilen alan sec¢imi yaklagsimi denenmigtir. Birinci yontemde
test icin kullandigimiz goruntulerdeki yayalarin dikey konumlari bilindigi i¢in sabit
ve yatay olarak birbirinden ayrilan bolgeler secilmektedir. ikinci ve otomatik
yontemde ise goruntl Uzerinde alt, Ust ve tum yaya tespitleri algoritma
kosturuldukgca elde edilen verilerden yola ¢ikarak istatistiksel olarak farkli vicut
bélimlerinin nerede olduguna dair bilgi elde edilmektedir. iki yaklasima ait detaylar

sonraki iki alt boliumde verilmektedir.
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3.4.1 On Bilgi Kullanilarak Yapilan Sabit ilgilenilen Alan Segimi

iigilenilen alan segiminin temeli kullanilan video yakalama cihazinin
konumlandiriimasina goére yayalarin goérlintinin hangi bdlgesinde ve hangi
boyutlarda olunacagi bilinmesine dayanmaktadir. Bu yaklagimda ayrica video
kameraya sadece belirli uzakliktan daha yakin yayalarin tespit edilebilir oldugu
varsayimi vardir. Calismada kullandigimiz veri setinde [33] yaya gegcidinden gegen
yayalar kullaniimaktadir. Bu senaryoda alt, Ust ve tim viicuda ait ilgilenilen alanlar
onceden bilinmekte ve net olarak birbirinden ayristinimaktadir. Agagida verilen

goOruntlde o6rnek sabit alan segimi verilmektedir.

Sekil 3-7 ilgilenilen Alanin On Bilgi ile Sabit Belirlenmesi (Goérint kaynagi: [33])

Sekil 3-7'de sari, mor ve kirmizi dikdortgenlerin ilgilenilen alanlari belirtmektedir.
Sari dikdoértgenin igindeki alan Ust vicut igin ilgilenilen alani belirtirken, mor
dikddrtgenin igindeki alan alt vicut igin ilgilenilen alani belirtir. Kirmizi dikdértgenin
icindeki alan ise tum vicut igin ilgilenilen alani belirtir. Yani, Gst vicut tespitine ait
tanimlayici sadece sari alanda Ust vicut tespit etmeye calisirken diger alanlarda
herhangi bir igslem gerceklestirmez. Bu yaklagsim tespit suresini yariya yakin
kisaltirken hatali pozitif tespitlerin yapilmasinin da éniine geger.

3.4.2 On Bilgi Kullanilmadan Yapilan Dinamik ilgilenilen Alan Segimi

Dinamik olarak ilgilenilen alan (iA) segimi, dn bilgi olmadan yaya tespit sistemi
calistikca elde edilen verileri istatistiksel olarak toplayip sistemin gelecekte
kullanmasini amaglar. Bu yaklagima ait akis semasi asagida verilmistir.
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Sekil 3-8 Dinamik ilgilenilen Alan Segimi Yaklasimi

Sekil 3-8'de verilen dinamik ilgilenilen alan sec¢imi algoritma akiginda sistem 6nce
herhangi bir 6n bilgi olmadan alt, tst ve tum vicut tespitlerini gerceklestirir. Her
tespitten sonra ilgili tespitlere ait ilgilenilen alan bilgileri gtncellenir. Elde edilen
ilgilenilen alan bilgisi sonraki yaya tespit islemlerinde kullanilir. Bu yaklasimin
basarili sonuglar vermesi i¢in dinamik olarak olugan bu bilginin ilk kullanima
sunulmasini 100 tespitten sonra baslatilmahdir. Yani, 100 adet alt vicut tespitine
ait goruntldeki konum bilgilerinin istatistiki ortalamasi alindiktan sonra bu bilgi

sonraki yaya tespitleri i¢cin uygun hale gelmektedir.

ligilenilen alan bilgisinin glivenilirligini artirmak igin belirli sayida verinin toplanmasi
gerektiginden dolay: istatistiki bir yaklasim geligtiriimistir. Gelistirilen yaklasim ile
100 tim, alt ve Ust vicut tespitinden sonra bir histogram elde edilir. Histogram su

sekilde elde edilmektedir:

I. Y eksenindeki piksellerin adedi kadar histogram bacagi olustur.
[I.  Her bir gérinttude tim, alt ve Ust vicut tespiti yap.
lll.  Yapilan her bir tespit icin tespitlerin y ekseninde iggal ettigi ¢izgi kadar
histogramin o piksellere denk gelen bacaklarindaki adedi 1 artir.
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a) Tam Vicut Tespiti igin Piksel izdisimi Adedine gére Dinamik ligilenilen Alan Segimi
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5 by Ust Vidcut Tespiti igin Piksel Izdisimi Adedine gére Dinamik ilgilenilen Alan Segimi
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5 c) Alt Vicut Tespiti igin Piksel izdisimi Adedine gore Dinamik ligilenilen Alan Segimi
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Sekil 3-9 Tiim, Alt ve Ust Viicut Tespitleri Histogrami ile Dinamik Alan Segimi

Sekil 3-9(a, b, c)’de tum, Ust ve alt vicut igin yapilan dinamik alan segiminde
kirmizi kesikli esik degerini belitmektedir. Esik degeri tepe noktasinin yarisi olarak
belirlenmistir. Esik degerinin Uzerini gegen histogram degerleri tim vucut tespiti
icin ilgilenilen alanin sinirlarinin y ekseninde 190 ile 350 arasi oldugunu belirler.
Esik degeri yaklagsimi alt ve Ust vicut ilgilenilen alan seg¢imi i¢in de kullaniimigtir.
Buna gore Ust ve alt vucut dinamik ilgilenilen alan seg¢imi igin olusturulan
histogramda sirayla y ekseni sinirlari 190-260 ve 290-360 olmaktadir. Dinamik
ilgilenilen alan secimi yaklasimi ile alt, Gst ve tim vicut icin kullanilacak ilgilenilen
alan sec¢imi on bilgi kullaniimadan elde edilmis olmaktadir. Bu yaklagsim sayesinde
ortam degisse bile tespit hizi ve oranindaki performansin devamliligi
hedeflenmistir. ilgilen alan bilgisi sistemde istenildigi zaman tekrar hesaplatilarak
sisteme farkli ortamlarda farkh ilgilenilen alan tanimlamasi yaptirilabilir. Bu sayede

farkli ortamlarda tespit hizi ve tespit orani performansi korunabilir.

3.5 Farkh Tespitlerin Birlestirilmesi

Haar yontemi kullanarak gergeklestirilen yaya tespitinde alt, Gst ve tim viacut

tespitleri farkli boyutlarda ve farkli pozisyonlarda yer alir. CUnkU aranan pargasal

ve tum bilgi goruntunun farkh yerlerindedir. Bizim ilgilendigimiz bilgi ise 6zel olarak
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tum tespitlerin birlesimi olan tek bir yayanin goruntu tzerindeki boyutlari ve konum

bilgisidir. Bu sebeple, ayni yaya icin elde edilen farkl boyut ve konumlarda elde

edilen alt, Gst ve tim vucut yaya tespitlerinin birlestiriimesi gereklidir.

Ayni yayaya ait farkl tespitlerin birlestiriimesi i¢in uygulanan ydéntem asagidaki

sekilde verilmektedir.

I
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“ W § £ Iboyutlanmig |
Al | 531 altvicut |
Vicut |, | tespiti
Tespiti | |
95t Yeniden
yuclf’c‘. boyutlanmis
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AW 2z
e =
<5 ! |
2% Yeniden |
Tim| [*~3 jboyutlanmis
cut |—» - tim viicut l
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| | |
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Ust Uste binme
orani %50'den

fazla ise birlestir

- Birlestirilmis ve |
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| son tespit alani |

Sekil 3-10 Ayni Yayaya Ait Farkl Tip Tespitlerin Birlestiriimesi

Sekil 3-10’da sol tarafta ayni yayaya ait muhtemel 3 farkli tespit verilmektedir.

Sirayla ayni yayaya ait alt, Ust ve tum vicut tespitleri dnce tekrar boyutlandirilip alt

ve ust vlcut tespitleri ortalama yaya boyutlarina ¢ikarilir. Boyutlandirma sirasinda

elde edilen alt ve Ust yaya tespitine ait boyut sabit bir carpan ile yeniden

boyutlandirilir. Secilen ¢arpan en dusuk ve en yuksek yaya boyutlari géz online

alinarak secilmektedir. Sonra, varsa 3 tespite ait dikdortgen alanlarinin yatay

eksendeki Ust Uste binme orani %50°’den fazla ise tespitler birlegtirilir. Birlestirme

islemi ayni yayaya ait muhtemel elde edilmis tespitleri birlestirerek son tespit
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asamasi olan HOG yontemi i¢in ¢ok daha rafine ve anlamli tespitin ulasmasini

saglar.

3.6 Haar On igleme ile HOG Yénteminde Elde Edilen iyilesme
Tez calismasinda nihai tespitte kullanilan HOG tespit edicisinin performansini

artirmak i¢in Haar 6n isleme kullaniimaktadir.

3.7 Skor Kistasi ile Birlestirilen Tespitleri Onceliklendirme

Yaya tespitinde hatali tespitin online geg¢mek ve daha iyi ve guvenilir tespit
sonuglari elde etmek igin tespit sonuglarina belirli bir guvenilirlik skoru ile
atanabilir. Bu yaklasimi esas alarak, 4 farkh tip (Haar-tum, Haar-alt, Haar-ust ve
HOG-tim vicut) tespit birlestirilirken tespit tiplerine farkh skorlar verilmek sureti ile

tespitlere dncelik atanmasi planlanmistir.

Skor atamanin yaya tespitinin hangi asamasinda oldugunu géz onune getirmek
icin Sekil 3-1'de verilen ana sistem akis diyagraminda tespit edilen yaya bilgisinin
elde edilmesi alt kisminin detaylari alinarak Sekil 3-11'da tekrar verilmektedir. Bu
semaya gore, Haar yontemi kullanilarak gergeklestirilen 3 farkh tip siniflandiricidan
higbir tespit ¢cikmazsa sistem HOG yodntemine girmeden yaya olmadigi bilgisini
verir. Haar yontemi kullanilarak gercgeklestirilen 3 farkli tip siniflandiricidan en az
bir tane tespit ¢ikarsa birlestirilen tespitlere ait dikdértgen alanlar HOG yontemi ile
nihai yaya varligi testine tabi tutulur. Bu asamadan sonra ise elde edilen tim
tespitler bu bolumde anlatilan skor kistasina tabi tutularak sistem akigi
sonlandirilir. Bu yaklagimin detaylari sistem akis semasindan alinarak asagidaki

semada tekrar gosterilmigtir.
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HOG yontemi ile nihai
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) 4

Birlestirilen tespitlere ait
skor degerini yaya
tanimada son karari
verme ve onceliklendirme
icin kullan

S 4 _
‘,/Tespit ediIen\‘
\\\ yaya(lar) /

€——Evet

Herhangi bir yaya

tespiti var mi?

Hayir

R A
‘,/Tespit ediIen\‘

\\\ yaya yok /

Sekil 3-11 Tespit Edilen Yayalarin Nihai Karar Asamasi Akis Semasi

Skor kistasi, birlestirilen tespitleri dncelik sirasina koymak ve tespitlerin gtivenilirlik

seviyesini elde etmek igin gereklidir. Haar yontemine ait alt ve Ust vicut tespitleri

%15 alirken, Haar yontemine ait tim vicut tespiti skor olarak %30 almaktadir.

HOG ydntemine ait tim vicut tespiti ise skor olarak %40 almaktadir. Farkl tip

tespitlerin birlesimleri ise asagidaki Tablo 3-2’ye gdre skor atanmaktadir. Tablo

3-2’de yaya tespiti var ise 1 ile yok ise O ile ifade edilen ikili sayl sistem

kullanilmaktadir. Bu sekilde 2*=16 adet olasilik vardir.

Tablo 3-2 Birlestirilen Tespitler i¢cin Kullanilan Skor Tablosu

HOG tum | Haartum | Haar Ust | Haar alt | Toplam Skor
(% 40) (% 30) (% 15) | (% 15) (%)
0 0 0 0 0
0 0 0 1 15
0 0 1 0 15
0 0 1 1 30
0 1 0 0 30
0 1 0 1 45

40



0 1 1 0 45
0 1 1 1 60
1 0 0 0 0*
1 0 0 1 60
1 0 1 0 60
1 0 1 1 70
1 1 0 0 70
1 1 0 1 85
1 1 1 0 85
1 1 1 1 100

*. Haar yontemine ait 3 farkh tip (alt, tUst ve tim) tespitin de negatif ¢gikmasi

durumunda HOG yaya tespiti mimkin olmadigindan skor atanmamaktadir.

Ornegin, yalniz st viicut yaya tespiti var ise skor %15 olurken, yalniz tim vicut
yaya tespiti var ise skor kistasindan %30 elde edilmektedir. Bu sekilde bir skor
yontemi secilmesinin sebebi, tUm vucut tespiti icin kullanilan tanimlayicinin hata
yapma olasiliginin dusuk olmasi sebebiyledir. Yani tum vucut tespiti yapiimigsa bu
sonug ust veya alt vucut tespitinden daha oncelikli ve guvenilir olmahdir. Bu

yuzden tum vicut tespitine daha yuksek skor verilmektedir.

Tablo 3-2'ye gbre, Haar yontemine ait alt ve Ust vicut yaya tespiti var ise skor
%30 olurken; Haar yontemine ait tim, alt ve Ust vicut yaya tespiti var ise skor
%60 olmaktadir. Bu 3 tespitin Uzerine HOG tespiti de pozitif cikarsa toplam skor
%2100 olur. Yani, 4 farkl tip tespit birlikte gerceklesir ise elde edilen nihai tespit en

yuksek guvenilirlige sahiptir.

Skor kistasi igin hazirlanan tablo farkl ihtiyaclar ve ortamlar igin degistirilerek
tespitler arasindaki 6ncelik sirasi uygulamaya gére ayarlanabilir. Ornegin,
¢cogunlukla Ust vicut tespitinin kolay ve erisilebilir oldugu bir uygulamada Ust vicut

tespiti sonucuna daha yuksek bir skor atabilir. Haar yontemi ile elde edilen yaya
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tespitlerini birlestirdikten sonra skor kistasi kullanilarak sistem su gorevieri

gerceklestirir:

Gergek zamanl surtcu uyar sisteminde tespit edilen birden ¢ok yayanin
oncelik sirasina konmasi ve en yuksek guvenilirlik skora sahip yayanin
bulundugu konumun siriicliye bildiriimesi saglanabilir. Ornegin, video
kamerada hem sagda hem solda iki tane yaya varsa ve sagdaki yaya daha
yuksek guvenilirlik skoruna sahip ise surucliye “dikkat sagda yaya var”
uyarisi verilerek tespitler arasinda 6ncelik atanmasi saglanmis olur.

Nihai karari veren HOG ydntemi ile birlestiriimis tespit Gzerinde yaya varlidi
onaylanamaz ise dahi skor kistasi kullanilarak, elde edilen skor belirli bir
sayinin Uzerinde ise surucu uyarilabilir. Bunun yapilabilmesi igin stricuye
farkh alarm seviyeleri segmesi ic¢in bir ara ylz sunulur: disuk, orta ve

yuksek alarm seviyeleri vs.
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4. CALISMANIN FARKLI PLATFORMLAR UZERINDE
GERCEKLENMESI

Sistemin farkli donanim ve yazilim ortamlarindaki performansina bakmak ve ayni
zamanda sistemin farkh donanim ve yazihm platformlarinda c¢alisabildigini
gostermek igin 3 farkl yazilim-donanim ortaminda testler gercgeklestirilmigtir.
Testlerin detaylari ve test ortami sonraki 3 bolumde veriimektedir. Testlerde,
gelistirilen yontem olan HAAR(FUL) yonteminin literatirde sik¢a kullanilan yalniz
Haar ve yalniz HOG yontemi ile tespit orani ve tespit hizi baglaminda

kargilastirmasi yapilmaktadir.

4.1 Testlerde Kullanilan Parametreler

HOG ve Haar yontemlerini kullanarak yapilan testlerde kullanilan parametre setleri
Tablo 4-1'de verilmektedir. Tabloda verilen degerler nihai testlerden énce yapilan
gelistirme faaliyetleri sonucunda belirlenen degerlerdir. Bu degerler, kullanilan veri
setinde yaya tespit hizini ve tespit oranini tez ¢alismasi en iyi yapan degerler

olarak belirlenmisgtir.

Tablo 4-1 Testlerde Kullanilan Parametre Setleri

Haar Tum Haar Alt Haar Ust HOG Tum
Vicut Vicut Tespit | Vucut Tespit | Vucut Tespit
Tespit Edici Edici Edici Edici

Parametreleri Parametreleri | Parametreleri | Parametreleri

En dusUk yayaya | En: 55; Boy: | En: 30; Boy: | En: 30; Boy: | En:55; Boy:
ait boyut 120 35 65 120

En yUksek yayaya | En: 120; Boy: | En: 60; Boy: | En: 50; Boy: | En: 120; Boy:
ait boyut 230 80 100 230

Tanimlayici 1,05 1,05 1,05 1,05
Boyutlandirma

Katsayisi
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Tabloda HOG ve Haar tum vucut tespit edicisinde ayni parametreler
kullaniimaktadir. Alt ve Ust Haar tespit edicisinde ise alt ve ust vicut bolgelerinin
boyutlari tim vicuttan farkl oldugu icin farkli en disik ve en yuksek vicut boyutu

belirlenmistir.

Tanimlayici boyutlandirma katsayisi testlerde kullanilan ve gelistirme surecinde en
iyi hale getirmek i¢in Uzerinde zaman harcanan bir parametredir. Bu parametre ile
dusiik bir boyuta sahip bir tanimlayiciyr boyutlar (Ornegin En: 14; Boy: 28) her
seferinde tekrar boyutlandirilarak tanimlayicinin sisteme girilen en dusik ve en
yuksek yaya boyutlarina gore yaya tespit etmesine olanak saglar. Parametrenin
baylk olmasi tespit hizini artirip tespit oranini dusurarken parametrenin kaguk
olmasi tespit hizini dusurup tespit oranini artirmaktadir. Bu ylzden bu
parametrenin dogru segimi cok 6nemlidir. Bu sebeple tez galismasinda tanimlayici
boyutlandirma katsayisi parametresi gelistirme sirecinde Uzerinde durulan bir

parametre olmustur.

4.2 Testlerde Kullanilan Veri Seti ve Yaklagim
Testler, 3 farkli yontem igin gergeklestirilmistir. Bu yontemler sirayla:

e Sadece HOG ydntemi ile tim vicut tespiti (HOG)

e Sadece Haar yontemi ile tim vicut tespiti (HAAR)

e Haar alt, Ust ve tum vicut tespiti yontemi ile birlikte HOG yodntemi
kullanilarak yapilan tespit (HAAR (FUL))

Test icin Max-Planck Enstitiusu tarafindan ac¢ik kullanima sunulan 640x480
¢6zunlrligline sahip 100 adet yaya iceren fotograf kullaniimistir [33]. Goéruntu
Uzerinde tespit edilmeye calisilan yayalarin boyutlari {genislik, ylkseklik} olarak
{70, 160} ile {140, 230} piksel arasindadir. 100 adet yaya iceren fotografta toplam
629 adet yaya bulunmaktadir.

Testlerde kullanilan veri seti icin yaya konumlarini belirten bir dosya
bulunmaktadir. Dosyanin her bir satirinda her bir goruntu i¢in yaya konumlari
verilmektedir. Bu dosyada bulunan yaya konumlari ile tespit edilen yayalarin
konumlari kiyaslanarak toplam yaya tespit sayisi, yaya olmayan tespit sayisi,

toplam tespit edilemeyen yaya sayisi hesaplanmaktadir.

Testlerde elde edilen yaya tespit hizina ait sonuglar grafige aktarilirken 10’luk

yumusatici filtre kullaniimaktadir. Test sonug grafiklerinde ve tablolarinda verilen
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yaya tespit oranlari ve tespit hizlari 100 goruntu Uzerinden elde edilen ortalama

degerlerdir.

4.3 CPU Tabanh Sistemdeki Test Sonuglari
4.3.1.1 Donanim ve Yazilim Yapisi
Bu test icin Intel X86 tabanli bir bilgisayar kullaniimaktadir. Kullanilan bilgisayarin

ozellikleri agagidaki tablodaki verilmektedir.

Tablo 4-2 CPU Tabanlh Sistemdeki Donanim ve Yazilim Yapisi

CPU Intel Core i7-4500U CPU @1,8 GHz Dual Core

Ucucu Bellek DDR 3,8 GB

isletim Sistemi | Windows 7 64 bit

CPU icin gelistirilen yaya tespit yazilimi uygulamasinin mimarisi asagidaki sekilde
verilmektedir. Yazilim OPENCYV kuttiphanesinin Uzerinde paralel islemeye olanak
verecek sekilde gelistiriimis ve derlenmistir. Sistemde, gergek zamanl sistem ve

algoritma gelistirmeye uygun C++ yazilim dili ve kittphaneleri kullaniimistir.

Yaya Tespiti Uygulama Yazilimi (C++)

OPENCV HOG Yazilim Kuttphanesi (C++) OPENCV Haar Yazilm Kutiiphanesi (C++)

(CPU) (CPU)

{ U

X86 CPU Assembly ve SIMD Komutlari

CPU Uygulama Yazilimi Mimari Yapisi

Sekil 4-1 CPU Tabanh Sistemdeki Yaya Tespit Yazilimi Mimari Yapisi

Sekil 4-1’de verilen mimari yapiya gore hiyerarsik olarak en tepede yaya tespiti

uygulama yazilimi yer almaktadir. Yaya tespiti uygulama yazilimi, OPENCV HOG
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ve Haar yontemlerini galigstiran yazilim katuphanelerini kullanmaktadir. OPENCV
yazihm katuphanesi kullanilirken siniflandirici olarak Haar yontemi icin egitilen 3
farkh vicut yapisi i¢in kullanilan siniflandiricilar kullanilmaktadir. Gelistirilen
algoritmaya ait kaynak kodu ve OPENCV yazilim kitiphanesine ait kaynak kodu

x86 tabanli iglemciye gore derlenerek kullaniimaktadir.

Sekil 4-1'de kullanilan SIMD kisaltmasi tek komut-¢oklu veri anlamina gelmektedir

[41]. SIMD mimari yapisi asagidaki sekilde veriimektedir.
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Sekil 4-2 SIMD Mimari Yapisi [41]

Sekil 4-2'de verilen komut seti ayni anda birden ¢ok toplama ve ¢arpma igleminin
yapllmasina imkan vererek OPENCV vyazilim kdatiphanesinin daha hizl
calismasini saglar. Bu komut seti, tek bir komutla ayni anda 4 adet ¢garpma islemi
baglatma karari alarak paralel islemeye elverigli algoritmalara hiz avantaj

kazandirir.

4.3.1.2 Test Sonuglari
CPU tabanl sistem igin gelistirilen yontem ve klasik yontem icin ayri ayri testler
gerceklestiriimistir. Klasik yontemde ilgilenilen alan segimi yaklasimi yoktur. Klasik

yontemin ve geligtirilen yontemin test sonuglari sonraki iki bolimde verilmektedir.

4.3.1.2.1 Gelistirilen Yontemin Test Sonuglari

Testler sonucunda elde edilen sonuglarin grafiksel gosterimi Sekil 4-3'te
gOsterilmektedir. Bu sekillerden birincisi goruntl indeksine (1’den 100’e kadar)
gore cergeve isleme hizini (fps); ikincisi ise goruntl indeksine gore tespit oranini
yuzde olarak (%) belirtmektedir. Bu tez kapsaminda geligtirilen yontem
HAAR(FUL) adi altinda grafiklerde yer almaktadir. Tim vicut tespiti hedefli Haar
yontemi HAAR olarak ve yalniz HOG yontemi ise HOG adi altinda grafiklerde yer
almaktadir.
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a) CPU- HOG, HAAR ve HAAR(FUL) Metotlari igin Géruntu Isleme Hizi (fps)
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Sekil 4-3 CPU Tabanli islemci icin 3 Yontemin Karsilastiriimasi

Sekil 4-3(a)’da verilen goruntl indeksine gore gorinti isleme hizi grafigine (Ustteki
grafik) gére HAAR yontemi HOG ydntemine gore yaklasik 9 kata yakin hiz artisi
saglamaktadir. Hiz artigi olumlu olsa da Sekil 4-3’te verilen goruntu indeksine gore
tespit orani grafigi incelendiginde tespit edilen yaya oraninda HAAR ydnteminde
HOG yodntemine gore dusus oldugu (%80'den %66’ya) gdzlemlenmektedir.
Gelistirilen yontem olan HAAR (FUL) yontemi ile HOG ydntemine gore tespit
hizinda %100 artis (21 fps'den 42 fps'ye) saglanmistir. Ayni zamanda, Sekil
4-3(b)de verilen grafikte gorulecegi uzere HAAR (FUL) yontemi ile HOG
yonteminden iyi (%11 fazla), HAAR ydnteminden ise ¢ok daha iyi (%25 fazla)
tespit orani elde edildigi gézlemlenmistir. Bu sayede HOG ydntemine gore tespit

oraninda artis saglanirken ayni zamanda tespit hizinda da artis saglanmaktadir.

Sekil 4-3’te verilen grafikteki verilerin tablosal gosterimi ve ek veriler Tablo 4-3’te

verilmektedir.
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Tablo 4-3 CPU Tabanli islemci igin 3 Yéntemin Yaya Tespit Rakamlari

Yontem HOG HAAR HAAR(FUL)
Toplam yaya sayisi 629

Tespit edilen yaya sayisi 505 431 581
Tespit edilemeyen yaya sayisi 124 198 47
Yaya olmayan tespit sayisi 3 2 6
Tespit hizi (fps) 34 194 58
Tespit hizi standart sapmasi (fps) | 0,4 14,6 2
Tespit orani (%) 80 66 91

Tablo 4-3 incelendiginde gelistirilen yontem olan HAAR(FUL) icin yaya tespit
sayisinin diger yontemlere gore arttigi gézlemlenmektedir. Gelistirilen yéontem ile
100 farkli gértnttide yer alan toplam 629 yayanin 581’i gelistirilen yontem ile tespit

edilebilmektedir. Tespit orani bu durumda %91 olmaktadir.

100 farklh goruntu Uzerinden yapilan tespit hizi dlgimunde standart sapma HAAR
yontemi icin 9 fps olarak ¢cikmaktadir. Sapmanin fazla olmasi bu yontemin gergek
zamanli goéruntt isleme icin uygun olmadigi anlamina gelmektedir. Gelistirilen
yontemde ise tespit hizindaki standart sapma ise 2 fps olarak bulunmustur.
Standart sapmanin disuk olmasi yontemin gergcek zamanl goruntu isleme igin
uygun oldugunu ortaya koymaktadir. ClUnkl gercek zamanli gorintl islemede
onemli hususlardan biri gorantl isleme hizinin sabit olmasidir. Degisken gorintu
isleme hizina sahip bir yaya tespit yontemi ile gercek zamanli goruntu isleme

yapmak mumkun degildir [11].

Sonug olarak, gelistirilen yontem tespit hizinda ve tespit oraninda HOG yontemine
gore sirayla %100’e yakin hiz artigi ve %11 tespit orani artigi saglamaktadir.
Gelistirilen yéontem, gercek zamanli ve tespit kritik bir sistemden beklenildigi gibi

%90 Uzeri tespit oranina ulagsmaktadir [18].
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4.3.1.2.2 Klasik Yontemin Test Sonuglari

Goruntl Gzerinde bir 6n igleme yapilmasinin (ilgilenilen alan segimi) énemini
vurgulamak ve gelistirilen yontemin tespit hizi ve tespit orani HAAR ve HOG
yontemlerine gore ortaya koymak maksadi ile geligtirilen yontem ile klasik HOG ve
HAAR yontemleri ile kargilastiriimistir. Bunun igin algoritma ilgilenilen alan segimi
olmadan kosturulmustur. Bu tez kapsaminda gelistirilen yontem HAAR(FUL) adi
altinda grafiklerde yer almaktadir. Tum vicut tespiti hedefli Haar yontemi HAAR

olarak ve HOG yontemi ise HOG adi altinda grafiklerde yer almaktadir.
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Sekil 4-4 CPU Tabanli islemci icin Klasik HOG ve Haar Yéntemi Sonuclari

Sekil 4-4’te verilen klasik HOG ve Haar yéntemlerine ait sonuclari Sekil 4-3’te
verilen geligtirilen yontem ile karsilastirdigimizda tespit hizinda ciddi bir disus
g6zlemlenmektedir. Gelistirilen yonteme ait tespit hizi ortalama 42 fps iken higbir
ilgilenilen alan sec¢imi olmadan kullanilan HAAR (FUL) ydnteminde tespit hizi
ortalama 9 fps'ye dusmektedir. Tespit oraninda degisiklik kayda deger bir
degisiklik (%91'den %90’a) gbzlenmemektedir. Ancak, gelistirilen yontemin klasik
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yonteme gore tespit hizindaki artis (9 fps'den 42 fps'ye) gercek zamanli goruntu

isleme icin gerekli performansi saglamaktadir.

Gelistirilen yontemde, yaya alt, tst ve tUm vicut tespiti i¢in ayri ayri ilgilenilen alan
secimi yapilmaktadir. Sonug olarak 6n bilgi olarak ilgilenilen alan kullaniimasinin
tespit hizina olumlu etkisi klasik yonteme ait tespit hizinin geligtirilen yonteme gore

cok daha dusuUk olmasindan anlasiimaktadir.

4.4 GPU ve CPU Tabanh Sistemdeki Test Sonuglari

4.4.1.1 Donanim ve Yazilim Yapisi

Bu test adiminda NVDIA CUDA tabanh GPU’ ya sahip dizistu bilgisayarda GPU
ve CPU birlikte kullanilarak yaya tespiti yapiimaktadir. Bu testin énceki CPU
testinden farki, yaya tespiti i¢in kullanilan HOG ve Haar ydntemlerinin tamamen
GPU uzerinde ¢alistirimasidir. Algoritmanin GPU Uzerinde kosan tespit kismindan
sonra tespit birlestirme ve birlestirilen nihai tespite skor atama kisimlari ise CPU
uzerinde calismaktadir. Kullanilan donanimin oOzellikleri asagidaki tablodaki

verilmektedir.

Tablo 4-4 GPU ve CPU Tabanlh Sistemdeki Donanim ve Yazilim Yapisi

CPU Intel Core i7-4500U CPU @1,8 GHz Dual Core

Ucucu Bellek DDR 3,8 GB

GPU NVIDIA GEFORCE GT 740 M

64 bit @1,6-1,8 GHz

isletim Sistemi | Windows 8,1 64 bit

GPU ve CPU kullanilarak gelistirilen yaya tespit yazilimi uygulamasinin mimari
yapisi asagidaki sekilde verilmektedir. Yazillm OPENCV kutiphanesinin tzerinde
GPU lzerinde kosan yaya tespit algoritmalari ile diger algoritmalarin birlikte
calismasi saglanarak geligtirilmistir. Algoritma igin, gergek zamanl sistem

gelistirmeye uygun C++ yazilim dili kullaniimaktadir.
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Yaya Tespiti Uygulama Yazilimi (C++)

y 5

OPENCV HOG Yazilim Kittiphanesi (C++) OPENCV Haar Yazilim Kuttuphanesi (C++)

(GPU) (GPU)

U U

X86 CPU Assembly ve NVIDIA CUDA GPU Komutlari

GPU+CPU Uygulama Yazilimi Mimari Yapisi

Sekil 4-5 GPU ve CPU Yaya Tespit Yazilimi Mimari Yapisi

Sekil 4-5’te verilen mimari yapiya gore hiyerarsik olarak en tepede yaya tespiti
uygulama yazihmi yer almaktadir. Yaya tespiti uygulama yazilimi, OPENCV HOG
ve Haar yontemlerini ¢alistiran yazilim katiphaneleri kullanmaktadir. OPENCV
yazilim kutuphanesi kullanilirken siniflandirici olarak Haar yontemi icin egitilen 3
farkh vicut yapisi igin kullanilan siniflandiricilar kullaniimaktadir. OPENCYV yazilim
ktiphanesinde GPU uzerinde siniflandirici algoritmasini kosturmak igin gerekli
yazihm katuphaneleri yer alir. Geligtirilen algoritmaya ait kaynak kodu x86 tabanl
islemciye icin ve NVDIA CUDA tabanli GPU igin derlenerek kullaniimistir.

4.4.1.2 Test Sonuglari

Testte Bolum 4.2’de verilen veri seti ve test yontemi uygulanmistir. Bu testte
onceki testten farkli olarak Boélium 4.4.1.1'de verilen donanim ve yazilim alt yapisi
kullaniimistir. Testler sonucunda elde edilen sonuglara ait grafik Sekil 4-6’da
gOsterilmektedir. Bu sekillerden birincisi goruntl indeksine (1’den 100’e kadar)
gore gergeve isleme hizini (fps); ikincisi ise goruntl indeksine gore tespit oranini
(%) belirtmektedir.
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a) GPU/CPU- HOG, HAAR ve HAAR(FUL) Metotlari igin Goruntu Isleme Hizi (fps)
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Goruntu Indeksi

Sekil 4-6 GPU ve CPU Tabanli islemci icin 3 Yéntemin Karsilastiriimasi

Sekil 4-6(a)da verilen grafige gore tez kapsaminda gelistirilen ydntem olan
HAAR(FUL) HOG ydntemine gore tespit hizinda %60 artis (32 fps'den 51 fps’ye
ctkan hiz) saglanmigtir. Ayni zamanda, Sekil 4-6(b)’'de verilen grafikte gorulecedi
uzere HAAR (FUL) yontemi ile HOG yodnteminden iyi (%9 fazla), HAAR
yonteminden ise c¢ok daha iyi (%20 fazla), tespit orani elde edildidi

gozlemlenmistir.

Sekil 4-6'de verilen grafikteki verilerin tablosal gosterimi ve ek veriler Tablo 4-5'te

verilmektedir.
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Tablo 4-5 GPU/ CPU Tabanli islemciler icin 3 Ydntemin Yaya Tespit Rakamlari

Yontem HOG | HAAR | HAAR(FUL)
Toplam yaya sayisi 629

Tespit edilen yaya sayisi 507 451 573
Tespit edilemeyen yaya sayisi 122 178 58
Yaya olmayan tespit sayisi 4 3 6
Tespit hizi (fps) 32 128 51
Tespit hiziI standart sapmasi (fps) | 0,3 3,2 1,1
Tespit orani (%) 80 69 89

Tablo 4-5 incelendiginde gelistirilen yontem olan HAAR(FUL) icin yaya tespit
sayisinin diger yontemlere gore arttigi gdézlemlenmektedir. Geligtirilen yontem ile
100 farkli goéruntide yer alan toplam 629 yayanin 573’si gelistirilen yontem ile

tespit edilebilmektedir. Tespit orani bu durumda %89 olmaktadir.

Tespit oraninin CPU tabanl sistemden %2 farkli olmasi GPU hesaplamasinda
kullanilan ¢ekirdek yazihm kitiphanesinde GPU’ya 6zel degisiklikler ve farkhliklar
barindirmasi sebebi iledir. GPU’da kosan yazilim ile CPU’da kosan yazilim bire bir
ayni degildir. GPU bellegine gonderilen goéruntl Uzerinde yapilan iglemler
donanima ait ¢ekirdek kutiphaneleri kullandigindan ve kutiphaneler donanima
gore oOzellestiginden dolayi sonuglarda sapma oldugu dusunulmektedir. Yine de
birbirinden oldukga farkl ortamlarda elde edilen yaya tespit orani farklihgr ihmal
edilebilir dizeydedir. Sonug olarak, donanimsal ve mimari farkhliklar kosturulacak
algoritma igin yapilan 6zellestirmelere etki ettiginden dolayi tespit oranindaki kiguk

farkhlik normal karsilanmistir.

100 farkh goérintl Gzerinden yapilan tespit hizi dlgiminde standart sapma HAAR
yontemi icin 3,2 fps olarak ¢ikmaktadir. Sapmanin CPU tabanlh sisteme gore (9

fps) daha az olmasi donanim tabanh goruntd iglemenin gergek zamanli gorintu
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islemeye daha uygun oldugu anlamina gelmektedir. Gelistirilen yontemde tespit
hizindaki standart sapma ise 1,1 fps olarak bulunmustur ve gercek zamanl

gOruntl isleme igin daha uygundur.

GPU ve CPU kullanilarak yaptigimiz test sonucunda CPU kullanilarak yapilan
teste gore HOG yonteminde %52 civarinda (21 fps'den 32 fps’ye) bir hiz artisi
gozlemlenirken, gelistirilen yontem olan HAAR(FUL) yonteminde ise %21
civarinda (42 fps’den 51 fps’ye) bir hiz artigi tespit edilmistir. Yani gelistirilen
yontemin CPU’'dan CPU/GPU mimarisine gecisteki hiz artisi HOG yéntemindeki
hiz artisindan daha azdir. Bunun sebebi, Haar yonteminde kullanilan
siniflandiricinin basamakli yapisidir. Basamakli yapidan dolayr GPU uzerindeki
paralel bloklardan yeterince fayda elde edilememekte ve bu ylzden ciddi bir hiz

artis1 gozlenmemektedir.

4.5 Mobil islemci Tabanh Sistemdeki Test Sonuglari

4.5.1.1 Donanim ve Yazilim Yapisi

Tez calismasli kapsaminda geligtirilen yontemin mobil islemci Uzerinde de
calistinimistir. Geligtirilen yaya tespit sisteminin mobil bir platforma yuklenmesinin
ve denenmesinin amaci sistem daha ¢ok kullanicinin erisimine sunulmak maksadi
ile yayginlastirildiginda ortaya cikacak calisma ve performans sonuglarini
gormektir. Bu sebeple ARM tabanli islemciye ve ANDROID isletim sahibine sahip
mobil telefon yaya tespiti icin kullaniimigtir. Algoritmanin timu ARM tabanl
platform Uzerinde kosturulmustur. Kullanilan mobil platformun donanim ve yazilim

Ozellikleri asagidaki tablodaki verilmektedir.

Tablo 4-6 Mobil islemci Donanim ve Yazilim Yapisi

CPU QualComm MSM8930AB Snapdragon
400 @1,7 Ghz Dual-Core

Gecici Bellek 1,5GB

isletim Sistemi | ANDROID OS v4,2,2 (Jelly Bean)
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ARM tabanl islemci kullanilarak gelistirilen yaya tespit yazilimi uygulamasinin
mimari yapisi asagidaki sekilde verilmektedir. Yazihm OPENCV kutiphanesinin
uzerinde gelistirilmigtir. Yazilimin kullanici ara yuzu Java programlama dilinde,
algoritmaya ait yazilim fonksiyonlari ise gergcek zamanl sistem gelistirmeye uygun

C++ yazihm dili kullanilarak geligtirilmigtir.

Yaya Tespiti Uygulama Yazilimi (Java ve C++)

y 5

OPENCV HOG Yazilim Kittiphanesi (C++) OPENCV Haar Yazilim Kittuphanesi (C++)
(ARM) (ARM)

U U

ARM CPU Assembly Komutlari

ARM Tabanli islemci icin Uygulama Yazilimi Mimari Yapisi

Sekil 4-7 ARM islemcili Yaya Tespit Yazilimi Mimari Yapisi

Sekil 4-7°de verilen mimari yapida verilen yaya tespit uygulama yaziliminin ara yiz
parcalari JAVA dilinde; algoritmaya ait pargalari ise C++ dilinde geligtirilmigtir. C++
dilinde yazilan fonksiyonlari JAVA ortamindan cagirmak igin JNI yapisi
kullaniimistir. Béylece ARM mimarisine uygun olarak derlenen uygulamada hem
alt seviye hem ust seviye iki dil olan JAVA ve C++ birlikte kullanilmigtir. Literatirde
yapilan caligmalarda da benzer bir yaklasimin yer aldigini goriimektedir [42].
Yani, yiksek performans gerektiren algoritma parcalari C++’de gelistirilirken; ara
yuz kisimlarini JAVA dilinde gelistirmek performans icin zorunlu bir tercih

olmaktadir.

4.5.1.2 Test Sonuglari

Testte Bolum 4.2’de verilen veri seti ve test yontemi uygulanmistir. Bu testte
Bolium 4.3.1.2°'deki testten farkli olarak Bolim 4.5.1.1'de verilen donanim ve
yazilim alt yapisi kullaniimistir. Testler sonucunda elde edilen sonuglara ait grafik

Sekil 4-8'de gosteriimektedir. Bu sekillerden birincisi gorinti indeksine (1’den
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100’e kadar) gore cergeve isleme hizini (fps); ikincisi ise goruntl indeksine gore

tespit oranini (%) belirtmektedir.

Sekil 4-8(a)ya goére gelistirilen yéntem olan HAAR (FUL) yoéntemi ile HOG
yontemine godre tespit hizinda %100 artis (3 fps’den 6 fps’ye) saglanmistir. Ayni
zamanda, $ekil 4-8(b)'de verilen grafikte gorulecegi uzere HAAR (FUL) yontemi ile
HOG yonteminden iyi (%10 fazla), HAAR yonteminden ise ¢ok daha iyi (%23
fazla) tespit orani elde edildigi gdézlemlenmistir. Bu sayede HOG ydntemine gore
tespit oraninda artis saglanirken ayni zamanda tespit hizinda da artis

saglanmaktadir.

a) ARM CPU- HOG, HAAR ve HAAR(FUL) Metotlari i¢in Goruntl Isleme Hizi (fps)
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Sekil 4-8 ARM Tabanli islemci icin 3 Yontemin Karsilastiriimasi

Sekil 4-8'de verilen grafikteki verilerin tablosal gosterimi ve ek veriler Tablo 4-7’da
verilmektedir. Tablo 4-7 incelendiginde geligtirilen yontem olan HAAR(FUL) igin
yaya tespit sayisinin diger yontemlere goére arttigi gdézlemlenmektedir. Gelistirilen
yontem ile 100 farkli gorintide yer alan toplam 629 yayanin 578’i gelistirilen
yontem ile tespit edilebilmektedir. Tespit orani bu durumda %92 olmaktadir. 100

farkh gorintl Uzerinden yapilan tespit hizi dlgiminde standart sapma HAAR
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yontemi igin 3,3 fps olarak g¢ikmaktadir. Gelistirilen yontemde tespit hizindaki
standart sapma ise 0,3 fps olarak bulunmustur ve gergek zamanh goruntu isleme

igin uygundur.

Tespit oraninin CPU tabanh sistemden %2 farkli olmasi ARM tabanli islemcide
kullanilan gekirdek yazilim kitiphanesinde ARM iglemciye ve ANDROID isletim
sistemine 0zel degisiklikler barindirmasi sebebi iledir. OPENCV kutiphanesinin
hem farkl isletim sistemi hem de farkh islemci mimarisinde calistirimasinda
g6zlenen bu farklihk donanim ve yazilim alt yapisinin tamamen farkli oldugu iki

sistem icin kabul edilebilir dizeydedir.

Tablo 4-7 ARM Tabanl Mobil islemci igin 3 Yéntemin Yaya Tespit Rakamlari

HOG | HAAR |HAAR(FUL)

Toplam yaya sayisi 629

Tespit edilen yaya sayisi 497 409 559
Tespit edilemeyen yaya sayisi 132 220 90
Yaya olmayan tespit sayisi 4 5 9
Tespit hizi (fps) 3 29 6
Tespit hizi standart sapmasi (fps) | 0,2 2,3 0,6
Tespit orani (%) 79 65 89

Sonug olarak geligtirilen yontem ile Mobil islemci alt yapisi kullanilarak yapilan test
sonucunda tespit hizinda, yaygin olarak kullanilan HOG ydntemine gore, %100’e
yakin bir artis saglanmaktadir. Tespit oraninda ise gergek zamanh ve tespit kritik

bir sistemden beklenildigi gibi %89 civarinda bir tespit oranina ulagsmaktadir.

Sonug olarak mobil iglemci alt yapisi kullanilarak yaptigimiz test sonucunda, elde
edilen sistemin gergek zamanli olmasi igin gereken tepkime stresinin (500
milisaniye ~ 2fps) oldukga altinda (160 milisaniye civarinda ~ 6 fps) iyi bir sure ile

beklentileri kargilamaktadir. Geligtirilen yontemde tespit hizindaki standart sapma
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ise 0,6 fps olarak bulunmustur ve yontem gergcek zamanli goruntu igleme igin daha

uygundur.

4.6 Test Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Elde edilen test sonuglarina gore gelistirilen yontem ayri ayrt HOG ve Haar
yontemlerin gore daha basarilidir. Gelistirilen yontemin HOG ve Haar yontemlerine
gore tespit hizinda ve tespit oraninda daha iyi olmasinin bazi nedenleri vardir. Bu

nedenler:

e HOG yodntemi sadece tuim vicut tespiti yaparken gelistirilen yontem alt ve
ust vucut bolgelerini de tespit ederek pargasal bilgi ile tespit yapabilir.

e HOG yodntemi Haar yontemine gore daha yavas bir yontemdir. Elde edilen
test sonuglarinda tim vicut Haar yéntemi ile tim vicut HOG yontemi
kiyaslandiginda oldukga yavas kalmaktadir (Bkz. 4.3.1.2.1). Geligtirilen
yontem ise On islemede hizli olan Haar yontemini kullanarak hizda ciddi
avantaj saglamaktadir. Gelistirilen yontemde HOG yontemi tum gorintu
uzerinden degil sadece nihai tespitler Uzerinden iglem yaparak hesaplama
zamanindan ciddi kazanglar saglanmaktadir (Bkz. 4.3.1.2.1).

e Haar yontemi ile tim vicut tespitinde elde edilen tespit oraninin dusuklugu
problemi gelistirilen yontemin alt ve Ust viicut boélgelerini de tespit etmesi ve
3 farkh tespiti birlestirmesi sayesinde ¢o6zlilmektedir. Bu sayede Haar
yontemi tum vicut tespiti yaninda ust ve alt vicut tespiti igin de kullanilarak
tespit hizindaki dezavantaj giderilmektedir.

e Geligtirilen sistemde Haar yontemine ait 3 farkli tespitin galisma sirasi
onemli degildir. 3 farkli tespit birbirinden bagimsiz ve ayri sirada galigarak
nihai tespit icin bir alt kime olusturur. Bu sayede istenirse 3 tespit edici
paralel olarak g¢alisarak toplam tespit suresini daha da kisaltabilir.

e Haar tespit edicilerin sonuglarindan olusan alt kime Bdlim 3.5’te anlatilan
farkh tespitlerin birlestiriimesi isleminden gecgerek nihai HOG tespit edicisine
gider. Nihai tespitler HOG ydnteminden de skor alirsa tespitin guvenilirlik
katsayisi artar. Ancak HOG yodntemi olumlu yanit vermese dahi Haar
yontemine ait tespitlerden elde edilen skor kullaniciya uyari vermek igin

yeterli olmaktadir.

3 farkli donanim ve yazilim yapisina sahip 3 farkli sistemde yaptigimiz testler

sonucunda GPU ve CPU birlikte kullanilarak gergeklestirilien Bolim 4.4’te verilen
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yazihm ve donanim yapisi geligtirilen yontem olan HAAR(FUL) igin en yuksek
tespit hizina ulagiimaktadir. Mobil iglemcideki uygulama ise elde edilen tespit hizi
CPU veya CPU/GPU sistemlerinden yavas olmakla birlikte, mobil platformdaki
sistem, yaya tespit sisteminin gercek zamanli olmasi i¢in gereken tepkime
suresinin altinda kalarak (< 500 milisaniye) ile beklentileri karsilamaktadir [11]. 3
farkli platform icin de denenen sistem gergek zamanli uygulama igin elveriglidir.
Yaya tespiti icin sistemden beklenen tepkime slresinin (500 milisaniye) ¢cok daha

altinda bir surede yayay tespit edip uyari vermek mumkun olmaktadir.

Bolum 4’te verilen algoritma test sonuglarina gore, gelistirilen algoritmadaki
hesaplama iglemleri paralel hale getirildigi icin ve algoritma donanima ait
hizlandirma fonksiyonlardan faydalandikc¢a tespit hizinda artis saglanmaktadir. Bu
yaklasim da literatiirde donanim destekli yazilim olarak gegcmektedir. Gin gegtikge
islemcilere ait 6zel hesaplama pargalari (modul) ve gekirdekleri gelistiriimekte ve
bu cekirdekler yuksek performansli ve paralel isleme ihtiyaci olan yazilimlarin

kullanimina sunulmaktadir.
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5. SONUGLAR VE ONERILER

Tez calismasinda gercek zamanl uygulamalar ic¢in yaya tespit sistemi
geligtiriimigtir. Bu kapsamda yaya tespit hizi ve tespit orani gercek zamanl
uygulama igin uygun bir yontem 6nerilmektedir. Geligtirilen yontem 3 farkli tespiti
birlestirerek ve nihai olarak HOG tespiti ile tespit edilen yayayl onaylayan g¢ok
katmanh bir yapiya sahiptir. Cok katmanli tespit sayesinde her bir tespit i¢in ayri
skor belirlenerek nihai tespite tespit adedince ve tespitin agirligina gore (Bkz. 3.6)

skor atanmasi saglanmaktadir.

Gelistirilen yontemin ¢ok katmanl tespit ve skor mekanizmasi ile tespit edilen hem
sagda hem solda iki tane yaya varsa tespitlere oncelik atayabilir. Boylece, 6rnegin
sagdaki yaya daha yuksek guvenilirlik skoruna sahip ise surucliye “dikkat sagda
yaya var’ uyarisi verilerek tespitler arasinda 6ncelik atanmasi saglanmis olur.
Oncelik atamanin yaninda ortamdaki hatali tespitleri engellemek icin sUriicliye
farkh alarm seviyeleri se¢mesi i¢in bir ara yuz de sunulabilir: disuk, orta ve yuksek
alarm seviyeleri vs. Boylece surucli karmasik ortamlarda alarm seviyesini

yuksekte tutarak hatali alarmlari 6nlemis olur.

Tez calismasinda CPU, CPU/GPU ve mobil islemci platformlarinda ayni algoritma
test edilerek farkli ¢ozumler ele alinmigtir. Donanima ait 6zel fonksiyonlar (GPU
Uzerinde paralel hesaplama yapmak) kullanildiginda tespit hizinda kayda deger bir
artis elde edilmektedir.

Gelecekte bu alanda vyapilacak calismalarda FPGA tabanh c¢o6zimlerin
kullanilacagini dngoérmekteyiz. Cunku FPGA tabanh ¢6zim ile probleme yonelik
Ozel islemci yapilar tasarlanip geleneksel iglemcilerin hiz kisitlari dnemli oranda
asllabilmektedir. Literaturde yer alan bir calismada bazi geometrik sekillerin
tanimlanmasinda HOG yo6nteminin FPGA tabanli ¢d6zimu gerceklestiriimis ve

gelecek vaat eden performans ve dogruluklar elde edilmigtir [43].

Tasinabilirlik, uygulanabilirlik ve yayginlastirma baglaminda Bolim 4.5’te verilen
mobil platform diger sistemlerden 6ndedir. Mobil platformlar yildan yila artan
islemci kapasitesi, igslemci ¢ekirdek sayisi ve bellek miktari ile bu tur uygulamalar
icin dogal ¢6zim olma yolundadir. Mobil platformlarin neredeyse her kesimden
kullanici ve ara¢ surucusu tarafindan erigilebilir olmasi da yaya tespit sisteminin

yayginlastiriimasi baglaminda ¢ok buyuk bir artidir.
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Mobil islemcideki uygulamadaki tepkime suresinin iyi olmasi (~150 ms ) sisteme
yaya tespitine ek olarak bisikletli insanlari ve trafik isaretlerini de tespit icin de
yeterli igslemci performansi ve suresi (en kotl tepki suresi 500 ms) tanimaktadir.
Yani, sisteme ek yetenek kazandirmak icin bisikletli insan, engelliler, sokak
hayvanlari (kdpek vs.) ve trafik isaretlerini bulan tespit ediciler de eklenebilir. Bu
sayede sistem trafikte surlcuye farkindalik olusturmak adina ek yeteneklerle
trafikte glvenligi bozabilecek diger engellere de cevap verebilecek bir seviyeye

getirilebilir.
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EKLER

EK-1

Terimler Sozliigu

Algilayici Tabanli Birlegtirme Sensor based fusion
Boyutlandirma Katsayisi Scale Coefficient
Cekirdek hilesi Kernel trick

Cok boyutlu dazlem Hyper plane
Gozetimli 6grenme Supervised learning

Kuvvetlendiriimis Basamakli Siniflandirici | Boosted cascade classifier

Tanimlayici Descriptor

Tamlesik goruntu Integral image
Varsayilan Yaya Tespit Edicisi Default People Detector
Yon vektoru Gradient
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