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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

NESNELERIN INTERNETI iCiN KENAR BiLiSiM TABANLI AKILLI GORSEL ALGILAMA
ANALIZI

Emrah SIMSEK

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogretim Uyesi Baris OZYER

Giinlik yagsamda kullanilan nesnelerin, internete baglanarak belirli islevleri yapabilme Kabiliyeti
kazanmasi olarak ifade edilen Nesnelerin Interneti, yapay zeka, gomiilii sistemler, yaygim bilisim ve bulut
bilisim gibi bir¢ok farkli teknoloji ile etkilesim halindedir. Bu teknolojilerin birlikte kullanimi, nesnelerin
interneti uygulamalarinin niteliklerini arttirmaktadir. Giiniimiizde gerceklestirilmekte olan akilli ev, akilli
okul, akilli araba, akilli sehir gibi Nesnelerin Interneti projeleri, bu alanin kisa siirede insan hayatim daha
fazla etkileyecegini gostermektedir. Bu projelerin uygulanmasi ile birlikte yakin zamanda, kullanilacak
nesne sayisinin artmasi, algilama tiirlerinin ve olanaklarinin gelismesi ve bunlara bagl olarak sunucu ve
iletisim altyapist ihtiyacinin artmas: beklenmektedir. Gorsel algilama, nesnelerin interneti ¢aligmalarinin
kapsamini genisletebilecek ve niteligini arttirabilecek ¢ok sayida anlamli veri elde edilmesini saglayan
énemli bir algilama tiiriidiir. Biiyiik boyutlu veriler elde edilebilen Gérsel algilama Nesnelerin Interneti
projeleri igin, verilerin islenme, depolanma, iletilme zorluklarinin yami sira, iletisim ve sunucu alt
yapilarinin etkili kullanilmasi i¢in uygun veri isleme mimarileri gereksinimi barindirmaktadir. Kenar
biligim, gorsel algilama gibi sunucu ve iletisim ihtiyaci fazla olan uygulamalarda, veri iletimi
gereksiniminin azaltilmasi, sunucu ve iletigim altyapisinin yiikiiniin hafifletilmesi amaciyla, bulut bilisim
ile sunucularda yapilmasi gereken bazi islemlerin agin kenar kismi olan nesnelerde yapilmasini 6neren
yaklagimdir. Bu tezde, nesnelerin interneti kapsaminda gorsel algilama problemi i¢in kullanilabilecek
kenar bilisim tabanli ¢6ziimler aragtirilmistir. Coziimlerde uygulanan yontemler, islem, bellek ve veri
iletisim gereksinimleri agilarindan, islemlerin nesne ve sunucu arasinda etkili bir sekilde
paylastirilabilmesi amaciyla olusturulmug farkli senaryolar kullanilarak analiz edilmistir. Senaryolarin
uygulanabilmesi amaciyla, gorsel algilama i¢in kullanilan foto-kapan cihazinin fonksiyonlar1 temel
alinarak, bilgisayarli gorme, goriintii isleme ve Oriintii tanima islevleri bulunan bir akilli nesne tasarimi
gerceklestirilmistir. Tasarlanan akilli nesne kullamlarak Atatiirk Universitesi’nde i¢ ortamdan ve dis
ortamdan hareketli cisimlere ait goriintii kaydinin yapildig1 foto-kapan uygulamalar gerceklestirilmistir.
Kaydedilen goriintiiler {izerinde {iniversitenin egitim, yonetim ve gilivenlik gibi faaliyetlerinde
uygulanabilecek bilgisayarli gérme ve goriintii isleme tabanli islevleri igeren kenar bilisim tabanli veri
isleme mimarileri incelenmistir. Uygulanan veri isleme mimarileri, gerceklestirilecek akilli sehir, akilli
kampiis, akilli derslik gibi projeler icin iiniversite, belediye, askeriye gibi kurumlarin dijital doniisiim
projelerinde kullanilmasi ve katki saglamasi agisindan onem arz etmektedir. Gergeklestirilen ilk
senaryoda standart foto-kapan islevi uygulanmis olup, digerlerinde sirasiyla cisim bulunan goériintiilerin
tespit edilmesi, goriintiideki cisim konumlarimin tespit edilmesi, cisim goriintiilerinin 6zniteliklerinin
cikartilmast ve cisimlerin taninmasi islevleri bulunmaktadir. Senaryolarin islem, bellek ve iletigim
gereksinimleri ile cismin dijital ortamdaki temsiliyeti ve verinin tekrar kullanilabilmesi gibi parametreler
g6z oniine alindiginda, cisimlere ait goriintli pargalarinin sunucuya iletildigi ti¢iincii senaryonun, diger
senaryolara gore daha uygun oldugu sonucu elde edilmistir.
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The Internet of Things, which is expressed as the ability of objects used in daily life to be able to perform
certain functions by connecting to the internet, interacts with many different technologies such as artificial
intelligence, embedded systems, ubiquitous computing and cloud computing. The combined use of these
technologies increases the quality of Internet of Things applications. The Internet of Things projects such
as smart home, smart school, smart car, smart city, which are being realized today, show that this area will
affect human life more in a short time. With the implementation of these projects, it is expected that the
number of objects to be used, the detection types and possibilities will be improved and the requrement
for server and communication infrastructure will increase in the near future. Visual perception is an
important type of perception that provides a large number of meaningful data that can broaden the scope
and enhance the quality of Internet of Things projects. Visual perception with large data acquisition in
addition to the difficulties of processing, storing and transmitting data, suitable data processing
architectures are required for effective use of communication and server infrastructures for Internet of
Things projects. Edge computing is the approach that proposes to perform some operations on the edge of
the network, rather than on the servers by using cloud computing. Edge computing is implemented in
order to reduce the requirement for data transmission and to alleviate the burden of the server and
communication infrastructure. In this thesis, edge computing based solutions, that can be used for the
visual perception problem within the Internet of Things, are investigated. The methods applied in the
solutions were analyzed in terms of process, memory and data communication requirements by using
different scenarios that were created to effectively share the processes between the object and the server.
In order to implement the scenarios, a smart object design with computer vision, image processing and
pattern recognition functions has been realized based on the functions of the camera-trap device used for
visual sensing. By using designed smart object, camera-trap applications were performed at Atatiirk
University where the image of moving objects from indoor and outdoor environments was recorded. Edge
computing based data processing architectures including computer vision and image processing based
functions, that can be applied in the university's education, management and security activities, were
examined on the recorded images. The applied data processing architectures are important in terms of
contributing to the digital transformation projects of institutions such as universities, municipalities and
military for projects such as smart city, smart campus and smart classrooms. In the first scenario, the
standard camera-trap functions were applied and the subsequent scenarios had the functions of detecting
the object in the image, determining the positions of the objects in the image, feature extraction of the
object images and recognizing the objects. When the parameters such as the process, memory and
communication requirements of the scenarios, the representation of the object in the digital environment
and the reuse of the data are taken into consideration, the third scenario in which the image parts of the
objects are transmitted to the server is found to be more appropriate than the other scenarios.

2019, 204 pages

Keywords: Internet of Things, Smart Thing, Camera-trap, Object Detection, Object Recognition,
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1. GIRIS

Nesnelerin interneti, insanlarin giinliik yasamini kolaylastirmak iizere tasarlanan,
kameralar, algilayicilar, iletisim modiilleri, mikro denetleyicilerden olusan internete
bagli nesnelerin olusturdugu ag olarak tanimlanmaktadir (Li et al. 2015). Nesnelerin
interneti, ses, goriintii, hareket, 151k, duman, nem, sicaklik algilayicilarinin gémiilii
sistemlerde kullanilarak ev aletleri, araglar, kapilar, asansorler, klimalar gibi giinlik
hayatta kullanilan nesnelerin faydalarini arttirmasinin yani sira, bu cihazlarin ¢evrimigi
olarak erisilebilir olmas1 ve internet lizerinden birbirine baglanmasi agisindan dontiim
noktasidir (Whitmore et al. 2015). Sekil 1.1°de goriildiigi tizere nesnelerin interneti

ulasimdan sagliga, kisisel platformlardan sosyal hayata kadar bir¢ok alanda uygulamalar

icermektedir.
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Sekil 1.1. Nesnelerin interneti kullanim alanlar1 (Atzori et al. 2010)

Nesnelerin internetinin kapsami, maliyeti azalan gomiilii sistemlerin, yayginlasan
iletisim teknolojilerinin ve yapay zeka yontemlerinin kullanilmasi ile genislemektedir.

Mikro denetleyici, algilayicilar ve iletisim modilleri gibi gomiilii sistem



teknolojilerindeki gelismeler internet nesnelerinin daha islevsel, akilli ve daha faydali
olmalarmin 6nlinii agmaktadir. Bu gelismeler nesnelerin internetinin insan hayatini
kolaylastiran en temel teknoloji olmasini, biiyiik bolgelere ve kitlelere hizmet etmesini
saglamaktadir. Algilayici teknolojilerinin liretim maliyetlerinin azalmasi ve nesnelerin
internetinin potansiyelinin fark edilmesi ile daha 6nce elektronik gibi gériinmeyen gida,
giyim, ev aletleri gibi esyalarin dijital oncelikli internet nesnesi olmasini saglamaktadir.
Buna bagli olarak 2020°de 50 milyar nesnenin internete bagli olmasi tahmin

edilmektedir. (Swan, 2012).

Internetin gercek zamanli lokalizasyon ve gomiilii algilayicilar gibi yeni teknolojilerin
birlesimi, giinliikk nesneleri, gevrelerini anlayabilen ve tepki verebilen akilli nesnelere
dontligtirmemizi saglamaktadir. Bu nesneler, nesnelerin internetinin yap1 tasini
olusturmaktadir (Kortuem et al. 2009). Akilli nesne, veri elde etmenin yani sira hizmet
tiretebilen, hizmet kullanabilen, ortak bir hedefe yonelik diger nesnelerle isbirligi
yapabilen, bu yeni hizmetleri kesfeden, yeni tanidik cihazlar edinen, bilgi aligverisi, dis
hizmetlere baglanma, diger nesnelerin islevlerini kullanan, ortak bir hedef
dogrultusunda is birligi yapan nesne olarak ifade edilmektedir (Atzori et al. 2014).
Ortam zekasi terimi, akilli nesnelerin ¢evrelerini anlamalari, insanlarla etkilesimde
bulunmalar1 ve karar vermeleri anlamina gelmektedir. Akilli nesnelerle dolu bir diinya,
is stireclerini ve insanlarin yasamlarini iyilestirmek i¢in biiylik bir umut vaat etmektedir
(Whitmore et al. 2015). Sekil 1.2°de gosterildigi lizere nesnelerin interneti ve akilli
nesne kavrami, her biri yaygin olarak calisilmakta olan yaygin bilisim, gémili
sistemler, bilgisayar aglari, kablosuz algilayic1 aglari, mobil programlama gibi bir¢ok
alanin birlesiminden olusmaktadir (Vasseur and Dunkels 2010). Bu tanimlamalar
dogrultusunda akilli nesnelerin algilama, iletisim ve hizmet islemlerinde kullanicidan

bagimsiz olarak daha 6nce belirlenmis gorevleri yerine getirmeleri beklenmektedir.
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Sekil 1.2. Nesnelerin internetinin iliskili oldugu alanlar (Vasseur and Dunkels 2010)

Nesnelerin interneti temel olarak 3 katmandan olusmaktadir (Al-Fugaha et al. 2015).
Farkli tanimlamalar olmasina ragmen temel olarak bu katmanlar algilama, iletisim,
uygulama olarak ifade edilmektedir. Algilama islemi kisaca fiziksel diinyadaki
bilgilerin, dijital diinyaya aktarilmasi olarak ifade edilmektedir. Algilama katmaninda
maliyet, boyut, enerji tiiketimi, dagitim, heterojenlik, iletisim ve ag hususlarma dikkat
edilmesi gerekmektedir (Li et al. 2015). Akilli nesnelerde ise algilama katmani, siradan
veri toplayip gonderme iglevinin yani sira, iletisim trafiginin azaltilmasi ve sunucu is
yiiklerinin azaltilmasi gibi zaman, bellek ve islem tasarrufu agisindan 6nemli gorevler
tistlenmektedir. Akilli nesne ile ilgili en temel beklenti, aldigi algilayict verisini
dogrudan merkeze iletmesi yerine, bir veri 6n isleme asamas1 gerceklestirmesi ve hatta
veriyi isleyerek ham veri yerine bir sonug verisini merkeze iletmesidir. Bu gérevin insan
miidahalesi olmadan, diger nesnelerle yardimlagarak ve minimum kaynak kullanim ile
gerceklestirmesi gerekmektedir (Lin et al. 2017). iletisim katmani, nesneler tarafindan
iretilen verileri giivenli kanallar {izerinden hizmet katmanina aktarmaktadir. Veriler,
RFID, 3G, GSM, UMTS, WiFi, Bluetooth, kizilotesi, ZigBee, vb. gibi c¢esitli
teknolojiler yoluyla aktarilabilmektedir. Ayrica, bulut bilisim ve veri yonetimi islemleri

gibi diger islevler bu katmanda ele alinmaktadir (Yang et al. 2011). Hizmet ve arayiiz



katmani, Nesnelerin Interneti programcilarinm belirli bir donanim platformunu dikkate
almadan heterojen nesnelerle c¢alismasini saglamaktadir. Ayrica, bu katmanda
nesnelerden alinan veriler islenmekte, kararlar alinmakta ve gerekli hizmetler ag

protokolleri tizerinden servise sunulmaktadir (Al-Fugaha et al. 2015).

Nesnelerin, internet tizerinden gonderdigi biiyiik 6l¢ekli veriler Sekil 1.3’te mimarisi
gosterildigi tizere Veri Madenciligi ve Biiylik Veri yontemleri ile islenebilmektedir (Al-
Fugaha et al. 2015; Bin et al. 2010; Chen et al. 2015; Qin et al. 2016; Tsai et al. 2014).
Cok hizli biiyiiyen bu sistemde artan veri trafiginin ve veri isleme artiginin, ag hizmetini
ve alt yapry1 mesgul edecegi goriinen bir gercektir. Iletisim teknolojilerindeki gelismeler
artan bant genisligi ve veri iletim hizin1 kalitesine ek olarak, kenar bilisim tabanl
¢oztimler ile sunucularin is yiiklerinin ve iletisim gereksinimlerinin biiyilk oranda
azalmasi beklenmektedir. Ayrica kenar bilisimin bilgisayarli gorii, biiyiik veri, makine
Oogrenmesi gibi yapay zeka teknolojilerinin uygulanmasini kolaylastiracagi ve
yayginlastiracagi anlagilmaktadir (Yi et al. 2015). Bu nedenle nesnelerin internetinin
gelecek vizyonunda kenar bilisim tabanli bir alt yap1 kullanilmasi 6nerilmektedir (Al-
Fugaha et al. 2015; Lin et al. 2017; Wang et al. 2018; Yi et al. 2015).

Anlam
Nesnelerin Internetiy
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Ara Katman Ver Tabaminda Anlam Kesfi
Bitﬁi—
Internet = On isleme =Nen Madenciligi -- % Karar Verme
- i
Ag Gegidi
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i
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ooooooooo e = Bilgi
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Sekil 1.3. Nesnelerin internetinde veri tabanindan anlam kesfi mimarisi (Tsai et al.
2014)



Kenar bilisimde temel olarak nesnenin problemlere 6zel daha fazla islev sahibi olmasi
ve sunucularin gorevlerini yerine getirebilmesi hedeflenmektedir (Yi et al. 2015). Bu
amacla kullanilacak nesnelerde akilli algilama, is birligi, kaynak paylasimi, kendi
servislerini genel aga sunma gibi gelismis Ozelliklerin bulunmasi ve bu hizmetleri
insandan bagimsiz olarak, daha 6zerk bir altyapi ile gerceklestirmesi gerekmektedir
(Atzori et al. 2010; J. Lin et al. 2017; Vermesan and Friess 2013; Yi et al. 2015). Sekil
1.3’te gosterildigi lizere nesneler, elde ettigi veriler lizerinde uyguladiklar1 6n
islemlerden yapay zeka tabanli yontemler ile bilgi kesfi veya karar verme islemleri
gerceklestirebilmektedir (Tsai et al. 2014). Bu sayede elde ettikleri ham veri, sonug
bilgisine doniisebilecek faydali veri haline getirilmektedir. Bilgisayarli gorii, makine
Ogrenmesi gibi yapay zeka calismalarinda kullanilan verilerin biiyiikliigi, bu
caligmalardan elde edilecek sonucu dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle veriler
tizerinde gercgeklestirilecek islemlerin, kisitli veri depolama imkan1 olan kenar kisim ve
daha fazla islem yapma ve depolama imkan1 olan sunucular arasinda etkili bir bigimde
paylastirilmasinin faydali olacagi anlagilmaktadir (Yi et al. 2015). Sekil 1.4’te
goriildiigii tizere bulut sisteminden kenar sistemlere dogru gecildikge goriilen sayi artist,
kenar cihazlarda yapilacak iglemlerin bulut sistemlerdeki sunucularin is yiikiinii biiylik

miktarda azaltacagi anlagilmaktadir (Bonomi et al. 2012).

Kenar bilisimde, verilerin sunucuda veya bulutta islenmesi yerine nesnede veya agin ug
kisminda islenmesi ve saklanmasi, bu sayede merkezdeki islem ylikiiniin azaltilmasi ve
internete gonderilmesi gerekmeyen verilerin nesnede kullanilmas: ile gereksiz ag
trafiginin 6niine gegilmesi hedeflenmektedir (Lin et al. 2017). Giiniimiizde 6ne siiriilen
5G ve nesnelerin interneti paradigmasi, internet nesnelerinin ve yapay zekanin birlesimi
olarak ifade edilmektedir. Bu tanima gore akilli nesnelerin, cisim tanima, dogal dil
isleme ve akilli kontrol gibi zor uygulamalar gergeklestirmek i¢in yiiksek fonksiyonel
islevler igeren cihazlar olmasi beklenmektedir (Wang et al. 2018). Goriintii tabanli
nesnelerin interneti uygulamalarinda veri miktarinin fazla olmasi sebebiyle kenar
bilisim tabanli ¢6ziimler etkili sonucglar tretmektedir (Wang et al. 2018). Gorsel
algilama giinlimiizde video kaydi yapan kameralar veya hareket ile tetiklenen foto-

kapan cihazlar1 ile uygulanmaktadir. Foto-kapan cihazi dogal ortamda canli yasami



hakkinda goriintii toplanmasini saglayan cihazlardir (Kays et al. 2010). Hareket ile
tetiklenen bu cihazlar belirli bir zamanda belirli sayida goriintii kaydetmekte ve GSM
teknolojisi tlizerinden bu goriintiileri ¢oklu ortam mesaji veya e-posta olarak

gonderebilmektedir (Kays et al. 2010).
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Sekil 1.4. Bulut ve sis/kenar bilisim iligkisi (Bonomi et al. 2012).

Standart foto-kapanlar tasarimlar1 geregi bazi kisitlamalara sahiptir. Goriintiide cisim
tespit etme ve tanima ile ilgili en 6nemli kisitlari, saniyede en fazla 2 goriinti
kaydedebilmesi, kizilotesi flag kullanildiginda saniyede 1 goriintii kaydedebilmesi, her
tetiklemede ayarlanabilir 1 ile 100 aras1 goriintii kaydedebilmesi ve 0-60 saniye arasinda
goriinti  kaydetme hizina sahip olmasidir (Rovero et al. 2013). Bu kisitlar
diistintildiigiinde hareketli cisme ait yeterli say1 ve pozda goriintii kaydedilmemektedir.
Buna bagli olarak bilgisayarli gorii ve goriintii isleme teknikleri ile goriintiiler tizerinde
yapilacak calismalar i¢in etkili sonuglarin alinabilecegi yeterli veri elde
edilememektedir. Yatay eksende goriintii akisinin, dikey eksende ise goriintiilerde cisim
bulunma durumunun gosterildigi Sekil 1.5’ten anlasildig1 tizere, foto-kapanlar ile elde
edilen veri setleri incelendiginde, goriintii sayis1 arttik¢a, goriintiilerde cisim bulunma
durumunun  azaldigt  anlasilmaktadir.  Foto-kapan  c¢alismalarinda  kulanilan
parametrelerden dolayr kaydedilen goriintiilerinin énemli bir kisminin hareketli cisim

icermedigi gortilmektedir (Norouzzadeh et al. 2018). Bu duruma tetiklemenin arka plan



hareketinden kaynaklanmasi veya her tetiklemede belirli sayida goriintii kaydedilmesi
sebep oldugu anlasilmaktadir. Elde edilen bu goriintiilerin gsm protokolii {izerinden e-
posta ile gonderilebilmesi i¢in biiyilk maliyet gerektirmekte ve foto-kapan belleginin
verimsiz kullanimi problemi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica foto-kapanlar sabit goriintii
kaydetme frekansina sahip olmasindan dolayr hareketli cisim, yeterince goriintii
alimnamadan kamera agisindan ¢ikabilmektedir. Bu gibi problemler foto-kapanin bellek
ve gii¢ kaynaginin etkili kullanilamamasina neden olmaktadir. Foto-kapanlar ile cisim
tespiti yapilan ¢alismalarda, kaydedilen goriintiilerdeki cisimler insanlar tarafindan el ile
tespit edilmektedir (Buehler et al. 2019; Wang, 2014). Bu ¢alismalarda, farkli tiirdeki
cisimlerin goriintiilerinin tespit edilmesi, kirpilmasi ve kaydedilmesi zor, zahmetli,
zaman alan bir siirectir ve ¢ok fazla is ylikii gerektirmektedir (Buehler et al. 2019;
Nguyen et al. 2017; Norouzzadeh et al. 2018). Ayrica cisim tespit isleminin
performansi, elle yapilan bu tespit etme ve kirpma isleminin miktar1 ve basarisi ile
simirlanmaktadir. El ile yapilan tespit isleminde veri setinin kiiclik bir kismi
incelenmekte, tespit edilen tiirlere ait yetersiz model goriintii kaydedilmekte, bu nedenle
bazi cisim tiirleri tespit edilememektedir (Buehler et al. 2019). Bu gibi problemler,
bellek ve giic kaynaginin etkili kullanilamamasina, daha fazla insan is giiciine ihtiyag
duyulmasina, daha az ve faydasiz verinin elde edilmesine ve bu nedenle yapilan
calismalardan daha az basar1 elde edilmesine neden olmaktadir (Norouzzadeh et al.
2018). Foto-kapanlar ile ilgili yapilan anket caligmasinda (Glover et al. 2019),
oniimiizdeki 10-20 yil igerisinde foto-kapanlarda olmasi istenen en Onemli iiglincii
ozellik cisim icermeyen goriintiilerin elenebilmesi olarak aciklanmis olup, foto-
kapanlarda bu donemle olacagi tahmin edilen ilk iglev ise otomatik cisim tespitidir

(Glover et al. 2019).



8
=)

¥ 8 £ 8 3 8 8

¥ U T L 1 ¥

0 15 220 2 30 335 40
Kaydedilen Goriintii Akisi

Cismin Bulunma Durumu (%)

&
v

Sekil 1.5. Foto-kapan goriintiilerinde cisim bulunma durumu

Goriintli ve videolarda cisim tespit etme ve tanima problemleri bir¢ok alanda yaygin
olarak galisilmaktadir (Jain et al. 1995). Bu problemler akilli araba, akilli sehir, akilli ev
ve gilivenlik gibi bircok nesnelerin interneti uygulamasinda arag, yaya, esya, plaka gibi
cisimlerin tespiti ve takibi amaciyla ¢oziilmeye calisilmaktadir (Swan, 2012). Bu
problemler genel olarak hareketli cisim tespiti ve Oriintii tanima tabanli cisim tespit etme
olarak ikiye ayrilmaktadir (Jain et al. 1995). Hareketli cisim tespiti, sabit kameralardan
alinan goriintillerde arka plan modelini veya goriintiilerin farklarii kullanarak
yapilmaktadir (Cucchiara et al. 2003). Literatiirde bu amagla arka plan ¢ikarma, gerceve
farki ve optik akis yontemleri bulunmaktadir. Oriintii tanima tabanli ydntemlerde ise
cisimlere ait goriintiilerin sekil, doku, kenar, kose veya diger Oznitelik doniistimii
yontemleri kullanilarak kayan pencereler ile hedef goriintiide tespit edilmesine
dayanmaktadir (Lowe, 1999). Literatiirde kullanilan &znitelik doniisim yontemleri
HOG (Histogram of Oriented Gradients), Renk Histogrami, LBP (Local Binary Pattern)
ve Oznitelik doniistimleri olan SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), SURF
(Speeded-Up Robust Features), BRIEF (Binary Robust Independent Elementary
Features) ve ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) olarak siralanabilmektedir. Bu
yontemlerin hesaplanma zamani, basari1 orani ve hassasiyet anlaminda birbirlerinden
avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir (Hanbay and Hiiseyin 2017). Ayrica Oriintii

tanima tabanli yontemlerdeki asamalar, yapay sinir ag1 modellerinde kullanilarak



evrisgimli sinir aglart mimarileri ile derin Ozniteliklerin elde edilmesi ve Oznitelikli
bolgeler gibi yaklagimlarla cisimlerin tespit edilmesi de son yillarda yayginlasmaktadir

(Tompson et al. 2015).

Yukarida bahsedilen motivasyon dogrultusunda bu tezde, nesnelerin interneti i¢in kenar
bilisim tabanli cisim tespit etme ve tanima problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilecek
yontemler analiz edilmistir. Kaydedilen goriintiilerde gergeklestirilecek islemler, farkl
senaryolar seklinde kenar veya sunucu arasinda paylastirilmis ve kullanilan yontemlerin
bellek, islem ve iletisim gereksinimleri, dogruluk performanslari arastirilmstir.
Calismada hareketli cisim tespiti i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan arka plan
cikarma ve cerceve farki yontemleri uygulanmustir. Oznitelik tabanli cisim tespiti igin
Oznitelik eslestirme yontemi ile birlikte Oznitelik doniisiim yontemlerinden SIFT,
SURF, BRIEF ve ORB kullanilmistir. Derin 6grenme tabanli cisim tespiti i¢in gercek
zamanli uygulamalarda kullanilan YOLO mimarisi uygulanmistir. Cisim tanima igin ise
HOG, Renk Histogrami, Yerel ikili Oriintii, SIFT, SURF 6znitelik doniisiimii
yontemleri, k en yakin komsu, destek vektér makineleri ve rastgele orman oriintii

tanima yontemleri ile birlikte uygulanmistir.

Calismada senaryolarin uygulanabilmesi amaciyla gorsel algilama i¢in kullanilan foto-
kapan cihazinin fonksiyonlar1 temel alinarak, bilgisayarli gorme, goriintii isleme ve
Orlintii tanima islevleri bulunan bir akilli nesne tasarimi gergeklestirilmistir. Tasarlanan
akilli nesne kullanilarak Atatiirk Universitesi’nde i¢ ortamdan ve dis ortamdan hareketli
cisimlere ait goriintii kaydinin yapildig1 foto-kapan uygulamalar1 gergeklestirilmistir.
Kaydedilen goriintiiler tizerinde iiniversitenin egitim, yonetim ve glvenlik gibi
faaliyetlerinde uygulanabilecek bilgisayarli gorme ve goriintii isleme tabanli islevleri
iceren kenar bilisim tabanli veri isleme mimarileri incelenmistir. Uygulanan veri igsleme
mimarileri, gerceklestirilecek akilli sehir, akilli kampiis, akilli derslik gibi projeler i¢in
tiniversite, belediye, askeriye gibi kurumlarin dijital doniisiim uygulamalarina katki
saglamas1 agisindan onem arz etmektedir. Akilli nesne, hareket algilayicisi ile
tetiklendikten sonra goriintii kaydina baslamakta olup, 1.5 saniye icerisinde hareket

algilandigr siirece kayda devam etmektedir. Akilli nesne ile goriintiiler gercek zamanl
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olarak sunucuya TCP iizerinden iletilebilmekte, goriintiiler lizerinde otomatik hareketli
cisim tespiti yapilabilmekte ve bilgisayarli gorii ve goriintii islemeye ait diger yontem ve

islemler uygulanabilmektedir.

Yapilan ¢alismalarda uygulanan senaryolar ile sunucularin islem ve iletisim ihtiyaglari
biiyiikk miktarda azaldigi anlasilmaktadir. Ancak sunucuya iletilen veri miktar1 azaldikg¢a
cisimlere ait temsiliyetin azaldigi, iletilen verinin yeniden kullanilabilirliginin veya
farkli islem yapilabilirliginin olmadigi sonucu elde edilmistir. Yapilan uygulamalarda
goriintlilerdeki cisimlere ait parcalarin sunucuya iletildigi ti¢c numarali senaryoda, islem,
bellek ve veri iletisim gereksinimlerinin biiyilk oranda azalmasi ve cisimlere ait

temsiliyetin korunmasi nedeniyle en etkili senaryo oldugu anlagilmaktadir.

Calisma kapsaminda hareketli cisimlerin goriintiideki konum degisimlerine dayanan
goriintli secme yontemi Onerilmistir. Yontem, kamera onilinden gecen cisimlerin farkl
konumlarda farkli pozlarini elde etme amaci tasimaktadir. Goriintii kaydetme islemi
harekete dayali oldugu icin, goriintii kayd: hareketle birlikte sonlandirilabilmekte ve
cisim icermeyen goriintiilerin kaydedilmeyerek gereksiz bellek kullaniminin Oniine

gecilebilmektedir.

Calismada hareketli cisim tespitinde karsilagilan problemlerin ¢6ziimii amaciyla
hareketli cisim tespitinin iyilestirilmesi i¢in kullanilabilecek Oriintii tanima tabanli
algoritma Onerilmistir. Yontem, karmasik ve hareketli arka plan problemlerinden
kaynaklanan sorunlari ¢6zmek amaciyla, elde edilen ¢iktinin siniflandirilmasina
dayanmaktadir. Yapilan calismalarda foto-kapan gorintilerinde hareketli cisim

tespitinin %12-%15 arasinda iyilestirilmesi saglanmustir.

Hareketli cisim tespitinin minimum bellek ve islem kullanilarak gerceklestirilmesi ve
hareketli cisme ait biitiinsel veri elde edilebilmesi amaciyla li¢ ¢ergeve farki yontemini
temel alan yeni bir yaklasim Onerilmistir. Yaklasim, ii¢ cerceve farki yOntemine
herhangi bir yontem ve islem kullanilmasina gerek kalmadan, yukarida bahsedilen

goriintii segme islemi uygulanmasina dayanmaktadir.
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2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Nesnelerin Interneti

2.1.1.Tamim ve kapsam

Nesnelerin interneti kablosuz iletisim teknolojilerinde hizla gelisen bir paradigmadir. Bu
kavramin temel fikri, etrafimizdaki benzersiz adres semalar1 araciligiyla birbirleriyle
etkilesime girebilen ve ortak hedeflere ulasmak i¢in komsulariyla isbirligi yapabilen
cesitli nesnelerin etrafimizdaki yaygin varhigidir. Nesnelerin interneti temel giicilind,
giinliik yasam ve davranislarimiz1 yiiksek seviyede etkileyebilecek bir fikir olmasindan
almaktadir (Atzori et al. 2010). Nesnelerin interneti agini, verilen gorevleri yerine
getirebilmek i¢in internete lizerinden diger cihazlarla iletisim kurabilen, essiz kimlik,
algilama, ag iletisimi ve islem yapma kapasitesi olan, giinliik hayatta kullanilan nesneler
olusturmaktadir. Web 2.0’dan sonra Web 3.0 veya anlamsal web olarak adlandirilan,
web igeriklerinin yazilimlar tarafindan anlam tizere akilli sistemler gelistirilmistir. Bu
akilli davranisa sahip sistemler ile algilayic aglari ve internetin birlesmesi ile nesnelerin

interneti meydana gelmistir (Whitmore et al. 2015).

Nesnelerin interneti, fiziksel nesnelerin gérmesini, duymasini, verilen gorevleri yerine
getirmesini, birbirleri ile iletisime gegerek bilgi paylagsmasini ve karar vermesini
saglamaktadir (Al-Fugaha et al. 2015). Internet ile birlikte birbirleri ile iletisim
kurabilen istemciler, sunucular, yonlendiriciler, zamanla bunlara entegre olan masaiistii
ve diziistii bilgisayarlar, tabletler, akilli telefonlar gelistirilmistir. Nesnelerin interneti
ise, bu aga giindelik aygitlara ait teknolojilerin ses ve goriintii alicilari, hareket, nem,
sicaklik ve duman detektorii, ev aletlerini baglamak ve baslangigta bu sekilde
tasarlanmasalar bile onlar1 g¢evrim i¢i hale getirebilmektir. Nesnelerin internetinin
getirdigi degisim ilk asamada bu cihazlarin internete entegre olmasi ve internet

tizerinden erigilebilir olmasidir (Whitmore et al. 2015).
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Nesnelerin interneti Sekil 2.1°de goriildiigii lizere insan hayatinin hemen hemen her
alaninda uygulamalara sahiptir. Gomiili sistem, iletisim maliyetlerinin azalmasi ile
yayginlasmasi hizlanan nesnelerin interneti calismalari, yapay zeka teknolojileri
desteklendikce insan hayatinin merkezinde yerini almakta ve artik insan hayatini en ¢ok
etkileyen teknoloji haline gelmektedir. Literatiire gore nesnelerin interneti bu nesnelerin
yaygin bilisim, gomiilii sistemler, iletisim teknolojileri, algilayict aglari, internet
protokolleri ile destekleyerek akilli nesne olmasini saglamaktadir. Nesnelerin
internetinin insan hayatinda 6nemli rol oynayabilecegi acil durum tespiti, tasimacilik,
saglik, endiistri otomasyonu gibi alanlarda kullanilacagina kesin goziiyle bakilmaktadir

(Al-Fugaha et al. 2015).
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Sekil 2.1. Nesnelerin interneti projelerinin pazar paylari (Al-Fugaha et al. 2015)

Nesnelerin interneti bakis acilarina gore Sekil 2.2°de goriildiigi tizere internet, nesne ve
anlamsal olarak 3 farkli sekilde ele alinmaktadir. Nesne odakli bakista kablosuz

algilayic1 aglarindan etkilenerek basit bir ifadeyle RFID vb. iletisim teknolojisi igeren
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kablosuz nesneler olarak tamimlanmaktadir. Internet odakli bakista IP’si bulunan
internet iizerinden erigilebilen web nesneleri olarak tanimlanmaktadir. Anlamsal olarak
ise veri ile anlam ve nedensellik elde edebilen, iletisimden ¢ok elde edilen verilerin
anlamlandirilmasi ile ilgilenen nesneler olarak tanimlanmaktadir. Literatiire gore ise

nesnelerin interneti ise bu ii¢ bakisin kesisimi olarak ifade edilmektedir (Atzori et al.

2010).
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Sekil 2.2. Bakis agilarina gore nesnelerin interneti (Atzori et al. 2010)

Nesnelerin interneti yasam dongiisii boyunca kullanabilecegi yararli bilgileri, akill
nesneler vasitasiyla fiziksel diinyadan elde etmektedir. Nesnelerin interneti elde ettigi
bu bilgileri kullanarak saglik, akilli ev, bina otomasyonu, enerji verimliligi, endiistriyle
otomasyon, akilli 6l¢im, akilli sebeke altyapisi, cevresel izleme ve tahmin, varlik
yonetimi, lojistik, ara¢ otomasyonu, akilli ulasim, akilli tarim, akilli alis veris
uygulamalarinda 6nemli rol oynamaktadir (Mainetti et al. 2011). Nesnelerin interneti
kapsamina gore, gercek olan her sey sanal hale gelebilmekte, herkes ve her sey
internette bulunabilir, adreslenebilir, okunabilir bir karsiligi olmaktadir (Atzori et al.

2014). Nesnelerin Internetinin en biiyiik itici giicii, birgok farkli islev tiirii icin mevcut
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olan diigiik maliyetli algilayicilarin olmasidir. Standart algilayicilarin bazilart hareket,
ses, 1s1k, elektrik potansiyeli, sicaklik, nem, konum, kalp atis hiz1 ve kalp atis hizi
degiskenligi gibi algilama islevleri igerebilmektedir (Swan, 2012). Buna ek olarak akilli
nesnelerin gelismesi ile nesneler yeni hizmetleri kesfetme, yeni tanidik cihazlar edinme,
bilgi aligverisi, dis hizmetlere baglanma, diger nesnelerin islevlerini kullanma, ortak bir
hedef dogrultusunda is birligi yapma gibi islevlere de sahip olabilecektir (Atzori et al.
2014). Bu, karmasik hizmetleri gergeklestirmek, isbirligi yapan nesneler arasindaki
yogun etkilesimler sayesinde miimkiindiir. Bu, yeni hizmetleri kesfedebilecek, yeni
tanidiklar baglatabilecek, bilgi aligverisinde bulunabilecek, harici hizmetlere
baglanabilecek, diger nesnelerin yeteneklerinden yararlanabilecek ve ortak bir hedef
icin igbirligi yapabilecek yeni nesil “akilli nesneler” tasarimini getirmektedir (Atzori et
al. 2014).

Gomiili sistemler, programlama ve ag sistemleri alanlarindaki ilerlemeler nesnelerin
interneti ile birlikte, milyonlarca farkli tiir cihazdan olusan bir altyapiya Onciiliik
etmektedir. Nesnelerin interneti vizyonuna gore bu cihazlar sadece bilgi aktarmak
yerine, bilgi isleme, birebir iletisim ve gelismis isbirlikleri kurabileceklerdir. Bu
nesnelerin interneti altyapis1 cevreye saglam bir sekilde biitlinlesmis olmasi
gerekmektedir (Yun and Yuxin 2010). Nesnelerin internetinin kapsamli algilama,
giivenilir veri aktarimi ve akilli iglem yapabilme gibi 3 6nemli 6zellige sahip olmasi
gerekmektedir (Yun and Yuxin 2010). Akilli nesnelerin temel Ozellikleri sunlardir
(Atzori et al. 2014):

e Dis sistemlerle birlikte ¢alisabilme,
e Sosyal aglarla iletigim,

e C(Cevre bilinci,

e (evre ile etkilesim,

e Komsularla s6z ve sosyal davranis,
e Kendi sosyal aglarini kurma,

e Isbirligi ve yardimlasma ile karmasik hizmet sunmak i¢in kendi aglarimi kurma.
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Nesnelerin interneti, internetin gelecegi olarak kabul edilmektedir ve yakin zamanda
milyarlarca akilli nesne igerecek hale gelecektir. Nesneler insan miidahalesi olmadan
iletisim kurabilmektedir. Akilli algilayicilar, diisiik gii¢ tiikketen kablosuz iletisim,
algilayic1 ag teknolojilerinin avantajlar1 ¢cok sayida nesnenin ag olarak baglanmasini
saglamaktadir. Nesnelerin internetindeki kritik gereklilik ise agdaki nesnelerin birbiri ile
baglantili olmasidir (Li et al. 2015).

Nesnelerin internetinde gerekli olan kablosuz algilayic1 aglari, IPv6 gibi protokoller
desteklenerek ip tabanli algilayici aglar1 haline gelebilmektedir. Kablosuz algilayici
aglarinin internet ile birlesmesi nesnelerin internetinde akilli nesne uygulamalarin
mimkiin hale getirmektedir. Gelecekte bir¢ok kablolu veya kablosuz heterojen yapiy1
birlestirecek ve nesnelerin internetini meydana getirecektir. Algilayici teknolojilerinin
diisiik maliyetli olmasi, kablosuz algilayict aglarinin ¢cogalmasini, ¢evre izleme, tarim,
saglik hizmetleri, akilli binalar gibi pek ¢ok uygulama yapilmasini saglamistir. Kapali
veya tescilli sistemlere dayanan algilayici aglar1 dis diinya ile sinirl iletisim sahiptir.
Kablosuz algilayici aglar1 verilerini internete iletmek i¢in bluetooth, zigbee gibi 6zel ag
teknolojileri kullanmaktadirlar. Ozel doniisiimiiler uygulanmadikga, standartlar arasinda

dogrudan doniisiim bulunmamaktadir (Mainetti et al. 2011).

2.1.2. Katmanlar ve elementler

Nesnelerin interneti uygulamalarinda 3 teknoloji tizerinde durulmaktadir. Bunlar
tanimlama(kimlik), algilama ve iletisimdir. Tanimlama i¢in kullanilabilecek RFID veya
IP sistemleri essiz kimlik, goriis alanmi kisiti olmadan ger¢cek zamanli izlenebilme,
etiketlenebilme, taninabilme imkani1 saglamaktadir. Algilama alaninda algilayicilar ve
algilayic1 aglarn kullanilabilmektedir. RFID ile isbirligi yapabilen aglar, ortamdan
konum, sicaklik, durum, hareket gibi bilgileri alarak fiziksel diinya ile dijital diinya
arasinda koprii islevi gorebilmektedir (Atzori et al. 2010). Nesnelerin internetinin
mimari yapisi temel olarak 3 katmandan olusmaktadir, Sekil 2.3’te goriildiigii iizere

farkli bakis acilarina gore farkli ara katmanlar da 6nerilmektedir:
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e Algilama Katmani: RFID, kamera, GPS, algilayici ¢esitleri, algilayici aglari, M2M
terminalleri, bilgi toplamak i¢in kullanilabilecek her sey bu katmanin bilesenidir.

e Ag Katmani: Internete baglanabilen her tiirlii iletisim teknolojisini ifade eden
katmandir. Ag katmani, nesnelerin internetinin evrensel hizmetinin alt yapisini
olusturmaktadir.

e Uygulama Katmani: Nesnelerin interneti ve ticari uzmanligin birlesmesi ile akilli
uygulamalarin  gergeklestirilmesi, hizmetlerin kullanicilara ulastirilmas:  gibi

gorevler bu katman ile gerceklestirilmektedir (Yun and Yuxin 2010).

Uygulama

Ara Katman
Katmami

Servis Bileseni

Koordinasyon

Servis Yonetimi
Katmani

Ag Katmani Servis Yonetimi

Nesne
Sayutlama

Nesne

Ag Katmani Soyutlama

Algilama
Katmani

Erisim ve

Nesneler
Kenar Katman

Nesneler

Sekil 2.3. Literatiirde 6nerilen nesnelerin interneti katmanlar1 (Al-Fugaha et al. 2015)

Nesnelerin internetinde hali hazirda IPv4 ve IPv6 standartlarinda internet iletisim
protokollerinden TCP ve UDP iizerinden veri aktarma imkani bulunmaktadir.
Nesnelerin internetinde iletisim protokolii i¢in standart belirleme c¢alismalari devam
etmektedir (Al-Fugaha et al. 2015). Sekil 2.4’te goriildiigl tizere, algilama katmani
kablosuz iletisim, akilli algilama ve tanimlama sistemi olan RFID’nin birlesimi olarak

ifade edilmektedir.
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Kablosuz

leti $im ALGILAMA KATMANININ
ISLEVLERI:
-ALGILA
-UYGULA
-TANIMLA
-ETKILESIME GEC
-ILETiSIM KUR

ALGILAMA

KATMANI

Akilh RFID
Algilama Sistem

Sekil 2.4. Algilama katmaninin islevleri (Li et al. 2015)

Bir internet nesnesinde enerji verimliligi, ger¢ek zamanli veri elde etmek i¢in her zaman
aktif olmas1 gerekliligi ve buna gore yiiksek enerji verimliligi ile daha uzun siire
calisabilmesi ozelliklerinin olmasi gerekmektedir. Iletisim katmaninda IPv4 ve IPv6
kullanilabilecegi gibi, 3G, 4G, Wifi, ZigBee, Wimax gibi aglar da kullanilabilmektedir
(Li et al. 2015). Cizelge 2.1’de gosterildigi iizere, kullanilan iletisim teknolojisi veri
iletim hizini, frekansini ve veri iletim mesafesini etkilemektedir. Kablosuz algilayici
aglarinda siklikla tercih edilen iletisim teknolojileri, diger kablosuz iletisim sistemleri
ile kiyaslandiginda yaygin olmamasi, kullanimi uygun olmayan standartlara sahip
olmasi, iletim hizinin az olmasi, aktarim mesafesinin yetersizligi gibi dezavantajlari
bulunmaktadir. Mevcut egilim kablosuz algilayicit aglar1 ile internet arasinda yerel
baglant1 saglanmasi igin wi-fi aglari internet protokoliinii(IP) kullanmaktir (Vasseur and
Dunkels 2010). Bu sekilde akilli nesneler, benzersiz ip adresine sahip olan ve esas
olarak acik standartlara dayanarak bir islevi yerine getirmek icin birbirine baglanabilen

nesneler olarak tanimlanabilmektedir.

IP’siz ¢Oziim olarak Zigbee, Z-wave, insteon, wavenis Ornek gosterilebilirken, IP’1i
cozlimlerde, 32 bit mikro denetleyicilerin performans ilerlemeleri ve yliksek diizeyde
optimize edilmis protokol yigim1 uygulamalarinin kullanilabilirligi, akilli nesnelere IP
baglantis1 eklemenin miimkiin olmasini saglamaktadir. Yakin zamanda 50 milyar

nesnesinin internete baglanacagi ongoriisiinde IPv4 protokoliiniin yetersiz kalacagi ve
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ancak IPv6 ile bu kadar nesnenin adreslenebilecegi ifade edilmektedir. IPv6 sayesinde
her akilli nesne gercek ip adresi kullanarak NAT (Network Address Translation), Proxy
(Vekil) veya diger arabirimlere ihtiyagc duymadan IP tabanli aglara kolayca
baglanabilecektir (Mainetti et al. 2011).

Cizelge 2.1. Iletisim protokollerinin dzellikleri (Li et al. 2015)

Iletisim Protokolii Veri Aktarim Hizi Frekans Aktarim Mesafesi
RFID (Mikro Dalga) 424 Kkbps 2.4 Ghz 15m
ZigBee 3.0 250 kbps 2.4 GHz 10- 100 m
Bluetooth 5.0 2 Mbps 2.4 GHz 50 m
WiFi 450-1300 Mbps 2.4/5.0 GHz 100 m
Wi-Max 70 Mbps 2-11 GHz 50 km

Internet nesnelerinde gomiilii sistem olarak yeni bir akim baslatan Arduino mikro
denetleyicileri, daha gelismis 6zellikler sunan Raspberry Pi ve benzeri donanim iiriinleri
tercih edilmektedir. Hizla gelisen bu iiriinler bir¢cok algilayict ve iletisim modiilii ile
uyumlu galisabilmektedir. Bu iiriinlerden Arduino kiigiik ¢capli uygulamalar i¢in uygun
olmaktadir. Raspberry Pi ve benzeri iriinlerin son siirlimlerinde Linux isletim
sistemleri, dahili wi-fi, sd kart, Ethernet, usb baglant1 gibi imkanlar1 barindirmasi
nedeniyle nesnelerin interneti caligmalarinda siklikla tercih edilmektedir. Ayrica
Raspberry pi ve benzeri iirlinlerde entegre kamera bulunmakta ve goriintlii tabanh

uygulamalarda biiyiik kolaylik saglamaktadir.

2.1.3. Gelecek vizyonu

Nesnelerin internetinin gelecek vizyonunu diisiik gii¢ tliketimi, diisiik maliyet, islev
cesitliligi, kolay programlanma gibi 6zellikler ile, insandan bagimsiz karmasik gorevleri
1 birligi ile yerine getirebilecek standartlar olusturmaktadir. Giliniimiizde distiik
maliyetli algilayicilarin ve mikro denetleyicilerin kullanimi1 yayginlagmakta, gomiilii

sistemlerde programlama kolayligi ve islev gelistirme imkanlar1 artmaktadir. Bu
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imkanlar nesnelerin internetinin gelecek vizyonunda yapay zeka islemleri gibi zor
gorevleri yerine getirebilmesi ve diger nesnelerle is birligi yapabilmesinin Oniinii
acmaktadir. Nesnelerin interneti alan kisa vadede giinliikk yasamimiza akilli nesnelerin
girmesini saglayacaktir. Bu akilli nesnelerin elde edilen verileri yapay zeka yontemleri
ile analiz edebilmesi, diger nesneler ile is birligi yapabilmesi, uygulanmalarda bulut
hizmetlerine daha az ihtiya¢ duymasi beklenmektedir. Ayrica yapay zeka teknolojilerini
dagitik olarak is birligi iginde yiiriitebilecek mimarilerin gelistirilmesi i¢in ¢aligsmalar

yapilmaktadir.

Bulut sistemlerin dezavantajlari, kenar bilisim tabanli ¢éziimlerin faydalar ve agik
kaynakli yazilimlarin yayginlasmasi, sektorleri nesnelerin interneti uygulamalarinda
kenar bilisim tabanli ¢éziimler kullanmaya yoneltmektedir. Sunucularin iglem ve bellek
ihtiyacinin azalmasi ve veri trafiginin azalmasi i¢in en uygun ¢6ziim, nesnelerden elde
edilen verilerin bulut sistemlerde veya sunucularda islenmesi yerine, kenarda veya
nesnelerde islenmesi ve nesnelerde ihtiya¢ duyulan bilgilerin nesnelerin belleklerinde
depolanmasi olarak goriilmektedir (Lin et al. 2017). Bu sayede, akilli nesne
uygulamalarinin  yayginlasmasi ve uygulamalarin etkisinin artmasi mimkiin
olabilecektir. Bu vizyona gore akilli nesnelerin, cisim tanima, dogal dil isleme ve akilli
kontrol gibi zor uygulamalar1 gergeklestirebilecek yiiksek fonksiyonel iglevler i¢eren
cihazlar olmasi beklenmektedir (Wang et al. 2018).

Yerel ve belirli problemler igin uygulanabilecek kenar bilisgim tabanli ¢6ziimlerin
kullanildig1r nesnelerin, gelistirilecek standartlar ile akilli algilama, is birligi, kaynak
paylasimi, kendi servislerini genel aga sunma gibi gelismis 6zelliklere sahip olmasi ve
bu hizmetleri insandan bagimsiz olarak, oOzerk bir altyapr ile gergeklestirmesi
gerekmektedir (Atzori et al. 2010; Lin et al. 2017; Vermesan and Friess 2013; Yi et al.
2015).

Bulut bilisim, smirli bellek ve hesaplama imkanina sahip olan akilli cihazlar ve
uygulamalar i¢in esnek kaynak saglayabilecek uygun bir hesaplama paradigmasi kabul

edilmektedir. Akilli nesnelerin problemlerin ¢éziimii i¢in diger nesneler veya sunucular
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ile koordinasyon kurarak is birligi yapmasi, hem kenar sistemlerin en iyi performans ile
kullanilmasi, hem de bulut sistemlerin biiyiik veri tabanlari barindirma gibi
avantajlarmin kullanilmasini saglamaktadir. Nesnelerin interneti uygulamalari, bulut
bilisim ile giiclendirilmesine ragmen, hareket destegi, cografi dagitim, konum
duyarliligi, yiiksek gecikme (latency) gibi eksiklikler igermektedir. Bu nedenle
hesaplamanin bir kismimin agin u¢ kisminda yapildigi, internetin gelecegi i¢in yeni
uygulama ve hizmetler saglayabilen kenar bilisimin kullanilmasi Onerilmektedir
(Bonomi et al. 2012). Sis bilisim tanim olarak, ¢ok sayida heterojen ve yaygin olan
cihazlarin iletisim kurmasi, potansiyel olarak bunlarin arasinda is birligi yapmasi ve
ticiincli taraflarin miidahalesi olmadan depolama, islem yapma gorevlerini yerine
getirmesi i¢in kullanilan senaryodur. Kenar bilisim ise verilerin kaynagina olabildigince
yakin olarak islendigi bir mimaridir. Sis ag1 internetin u¢ kisminda bulundugu igin
heterojendir. Sis agmin gorevi igerdigi her bir bileseni baglamaktir. Biiylik 6lgekli
nesnelerin interneti i¢in bu ag1 yonetmek, baglantisini siirdiirmek, hizmet saglamak

kolay olmamaktadir (Yi et al. 2015).

Sis programlama 3 farkli senaryoda ifade edilmektedir. Bunlar kablosuz algilayici ve
eyleyici aglari, bagli ara¢ ve akilli sebekedir. Nesneden nesneye, nesneden erisim
noktasina, erisim noktasindan erisim noktasina olmak tizere farkli iletisim tiirleri
bulunmaktadir. Nesnelerin bu tiir etkilesimlerle verdigi hizmetlerin kalitesinin ve
cesidinin arttirilmast amaclanmaktadir. Akilli sebeke, sis diigiimleri yerellestirmenin
yam sira, disiik gecikme siiresi, icerik farkindaligi saglamaktadir. Bulut ise kiiresel
merkezilestirme saglamaktadir. Biiylikk ve analitik uygulamalar i¢in ikisi de
gerekmektedir. Sis ag1 cihaz ve algilayicilardan gelen veriyi toplamakta, islemekte ve
islenmesi icin {ist katmanlara iletmektedir. Kablosuz algilayic1 ve eyleyici aglan ise,
diiglimlerin pil 6mriinii uzatmak veya enerji hasadin1i miimkiin kilmak i¢in son derece
diisiik giicte calismak {izere tasarlanmaktadir. Bu aglarin cevreyi algilamak, basit
islemleri yapmak, verileri statik aga gondermek gibi gorevleri bulunmaktadir Bu aglar
diisiik bant genisligi, diisiik enerji, bellek ve islem giicii gerektirmektedir (Bonomi et al.
2012).
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Uzun vadede nesnelerin internetinin egilimi algilama ve internetin birlesimidir. Aga
baglanilan tim nesnelerin esnek, akilli ve gerekli hizmetleri saglayabilecek 6zerk bir
yapida olmas1 beklenmektedir (Li et al. 2015). Tek algilayici veya eyleyiciye aktarilan
veri smirl olsa da, ¢cok sayida nesne ve sik etkilesimleri nedeniyle toplam veri miktari
cok biiyiik olabilmektedir (Mainetti et al. 2011). Biiyiik verilerin islenmesinin nasil ele
alinacagi gelecek vizyonu i¢in 6nemli zorluklardandir (Zorzi et al. 2010). Nesnelerin
interneti ile daha once elektronik gibi gériinmeyen esyalar, gomiilii sistemler ve mikro
denetleyiciler ile internete baglanarak cevrimici olacak ve birbirleri ile iletisim
kurabileceklerdir. Giiniimiizde iiretilen nesnelerin %5’inin dijital Oncelikli olarak

piyasaya sunuldugu diisiiniilmektedir (Swan, 2012).

Internet ve yakin alan iletisimi, ger¢ek zamanl lokalizasyon ve gomiilii algilayicilar gibi
yeni teknolojilerin birlesimi, giinliik nesneleri ¢evrelerini anlayabilen ve tepki verebilen
akilli nesnelere doniistiiriilmesini saglamaktadir. Bu nesneler nesnelerin interneti igin
yapi taglaridir ve yeni bilgi islem uygulamalarint miimkiin kilmaktadir (Kortuem et al.
2009).

Akillt nesneler, yerel durumlari anlamlandirilabilen ve insanla etkilesime imkan veren
uygulamalar1 icermektedir. Akilli nesneler kendi aralarinda ve diinyada neler
gerceklestigini algilamakta, kaydetmekte ve diger nesnelerle paylagsmaktadir (Kortuem
et al. 2009). Bu ag¢iklama dogrultusunda akilli nesne topolojisi asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:

e Farkindalik: Fiziksel diinyadaki olaylar1 anlama, yorumlama ve tepki verme.
e Temsiliyet: Uygulama ve programlama modeli.
e FEtkilesim: Nesne ile kullanici arasinda giris, ¢ikis, kontrol ve geri besleme icin

iletisim kurma yetenegi (Kortuem et al. 2009).

Ayrt ayri ¢aligan akilli nesneler, bilgi hizmetleri i¢in iyi firsatlar sunmaktadir. Ancak
akilli nesnenin giicii birden fazla nesnenin ilgili yeteneklerini baglamak icin is birligi

yapmasidir. Akilli nesneler dagitik mimariye sahiptir. Nesneler, nesnelerin internetinde



22

sadece teknik bir altyapi degil, insan merkezli etkilesimi olan bir nesne olarak
goriilmektedir. Bu nesneyi donanim ve yazilimin Gtesinde sosyal yonleri de icerecek

sekilde genisletilmesi gerektigi anlamina gelmektedir (Kortuem et al. 2009).

Akilli cihaz olarak goriilebilen foto-kapanlar, bulundugu ortamdaki hareketi
algilamakta, goriinti  kaydetmekte ve duruma gbre internet {izerinden
gonderebilmektedir. Foto-kapan cihazlari ile ilgili yapilan anket ¢alismasinda foto-
kapanlarda oniimiizdeki 10-20 yil icerisinde olmasi istenen dzellikler iceresinde cisim
olmayan goriintiilerin filtrelenmesi %54 ile tgiincii 6nemli konu baghigr oldugu ifade
edilmektedir. Bu siirecte otomatik cisim tespitinin, foto-kapanda olmasi istenen bu
ozellikler igerisinde ilk olarak gerceklestirilecegi diisiiniilmektedir (Glover et al. 2019).
Calismadaki anket sonuglarina gore foto-kapanlara, hizli tetiklenme (%66), nem
direncinin arttirilmasi (%56) ve yanlis pozitiflerin otomatik olarak filtrelenmesi (%54)
gibi islevlerin eklenmesi beklenmektedir. Yapilan caligmada kullanicilar foto-
kapanlarda 10-20 yil sonraki siire¢lerde goriintii siniflandirma ve analiz otomasyonu
(%54) ve goriintiilere uzaktan erisim saglayacak kablosuz baglantinin (%36) olmasi
ongormektedirler. Caligmada foto-kapanlarin problemleri, goriintii siniflandirma (%25),
hirsizlik (%18), veri depolama ve yonetimi (%17), gevresel etkenler (%12), foto-kapan
konumlandirma (%10) ve pil émrii (%5) olarak siralanmaktadir. lgili ¢alismada foto-
kapanlarin 6niimiizdeki 10-20 yilda otomatik nesne tespiti (%54), kablosuz baglanti ile
uzaktan erigim (%36), metodolojik gelismeler (%24), daha genis kullanim (%23), diisiik
maliyet (%21), daha uzun kullanim siiresi (%20), goriintii kalitesi (%17), teknoloji
entegrasyonu (%]13), glivenilirlikte gelisme (%13), ger¢ek zamanli goriintii alma (%11)
ve foto-kapanlarin isbirligi yapmasi (%]11) yoniinde gelisecegi ifade edilmistir. Foto-
kapan caligmalarindaki kisitlar, foto-kapan maliyeti, hirsizlik ve giivenlik eksikligi,
kamera-algilayici performansi, pil Omrii, goriintii kalitesi, veri analizi olarak
siralanmaktadir. Ugiincii siradaki kisit olan kamera-algilayici performansinin kotii
olmasi, yanlis pozitif ve yanlis negatif goriintiilerin sayisinin artmasina, pil, bellek ve
goriintii analizinde zaman kaybina sebep olmaktadir. En 6nemli 5. kisit olan verilerin
etkili olarak yonetilmesinin, goriintii siniflandirmasinda kolaylik saglayacagi ifade

edilmistir (Glover et al. 2019).
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2.2. Nesnelerin Internetinde Cisim Tespit Etme ve Tanima

2.2.1. Tanim ve kullamim amaclar

Nesnelerin internetinde cisim tanima problemi kamerali mobil telefonlarin kullanilmasi
ile “Mobil Goriintii Alma” ve “Mobil Gorsel Arama” kavramlari ile birlikte ortaya
cikmigtir. Bu kavramlar mobil telefonlardan elde edilmis goriintiilerin, internet
tizerinden veri tabanlarindaki model goriintiilerle karsilastirilarak yapilan gorsel tanima
problemini ifade etmektedir. Mobil telefonlar, yiiksek ¢oziintirlikklic kameralar, renkli
ekranlar, donanim hizlandirmali grafiklerle donatilmis video isleme cihazlarina
dontigmiistiir. Bu problemde en biiyiik sorun, tanima isleminin hangi kisminin mobil
telefonda, hangi kisminin sunucularda yapilacagi olmustur. Mobil cihazlarda saniyeler
icerisinde goriintii 6znitelikleri ¢ikarilabilmektedir (Girod et al. 2011). Verinin nerede

islenecegi ile ilgili 3 farkli istemci-sunucu mimarisi bulunmaktadir

e Gorlintli nesneden sunucuya gonderilmekte, gorintii analizi tamamen sunucu
tizerinde gergeklestirilmektedir.

e Gorlintii dznitelikleri nesnede ¢ikarilmakta, bu 6znitelikler sunucuya génderilmekte
ve Oznitelikler sunucuda islenmektedir.

e Nesne, cisim tanimlama i¢in tiim veriyi sunucudan indirmekte ve goriintii tanima

islemini cihazda gergeklestirilmektedir (Girod et al. 2011).

Bu mimarilerin veya kullanilabilecek bir hibrit mimarinin segiminde, veri tabaninin
boyutuna, iletilecek verinin biyiikliigiine ve gecikmeye dikkat edilmelidir. Nesnede
veya sunucuda olusturulacak veri tabani i¢in, siniflandirma isleminde ihtiya¢ duyulan
bellek, hesaplama, gii¢ ve bant genisligi kisitlamalar1 dikkate alinmalidir. Iletilen
verinin az olmasi, gecikmenin azalmasi ve kullanict deneyiminin artmasi icin gereklidir

(Girod et al. 2011).
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Sekil 2.5’te mimarisi gosterilen mobil tabanli cisim tanima problemleri, nesnelerin
internetindeki cisim tespit etme ve tanima problemine temel olusturmaktadir. Her ne
kadar mobil telefonlar da bir internet nesnesi olarak goriilse de, nesnelerin internetinin
biitiin 6zelliklerini tasimamaktadir. Mobil telefonlar, bir internet nesnesi olmaktan ¢ok,
kisisel ihtiyaglarda nesnelerin interneti hizmetlerinden faydalanan bir arag olarak ifade

edilmektedir.

VERI TABANI

- Oznitelik Oznitelik Geometrik

Sekil 2.5. Yerel 6znitelikler ile veri tabanindan goriintii alma (Girod et al. 2011)

Nesnelerin internetinin gelecek vizyonu kapsaminda akilli nesnelerde olmasi beklenen
gorevler, islevler ve fonksiyonlar dikkate alindiginda, ¢ok sayida uygulamada
kullanilabilecek cisim tespit etme ve cisim tanima islevleri 6ne ¢ikmaktadir. Cisim
tespit etme ve tanima yontemlerinin, bu yontemlerden once ve sonra gerceklestirilecek
diger islemlerin ¢ok cesitli ve fazla olmasindan dolayi, ¢calismanin nesnelerin interneti
agisindan 6nemli oldugu anlasilmaktadir. Bu tezde, goriintii lizerinde cisim tespit etme
ve tanima iglemlerinin uygulandigi, nesnelerin interneti kapsamina uygun olan foto-
kapan cihazlar1 tercih edilmistir. Foto-kapan cihazlar1 genellikle dogal ortamdaki
canlilart tespit etmek amaciyla, bunun disinda vahsi hayvan tespiti, giivenlik
uygulamalar1 gibi bir¢ok uygulamada goriintii kaydetmek ve bu goriintiileri iletmek
amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Bu tezde foto-kapan cihazlari temel alinarak, akill
nesne olabilecek bir cihaz tasarimi gergeklestirilmistir. Bu akilli nesnenin cisim tespit
etme ve cisim tanimada kenar programlama tabanli uygulanabilecek c¢oziimler ile

buluttaki sunucularin ig yiikii ve iletisim trafigi iizerindeki etkileri arastirilmistir.
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2.2.2. Foto-kapan tanimi ve kullamm amaglari

Foto-kapanlar dogal ortamda canli yasami hakkinda bilgi toplanmasini saglayan,
goriintii kaydi1 yapan cihazlardir (Kays et al. 2010). Sekil 2.6’da 6rnek bir foto-kapan
goriintiisii ve foto-kapanda bulunan diger modiiller gosterilmektedir. Genellikle
ormanlik bolgelere yerlestirilen foto kapanlarin kaydettigi goriintiiler ¢cevre bilimciler
tarafindan  dogadaki canli tiirlerini ve davraniglarimi  incelemek amaciyla
kullanilmaktadir (Yu et al. 2013). Ayrica foto-kapanlar, bolgede yasayan canlilarin
tespit edilmesi, tiirlerinin ve niifuslarinin belirlenmesi i¢in goriintii kaydinin yani sira,
yerlesim yerlerinde vahsi hayvanlarin tespit edilmesi amaciyla da kullanilmaktadir. Bu
calismalarda, goriintiilerde bulunan canlilarin otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in
bilgisayarlt gorii ve Orlintii tanima yontemleri kullanilmaktadir. Bu ydntemler
kullanilarak goriintiideki hayvanlar ve insanlar otomatik olarak tespit edilmeye veya

taninmaya c¢aligilmaktadir.

Foto-kapan goriintiileri iizerinde yapilan ¢aligmalarda, cisim tespit etme ve cisim tanima
olmak {iizere iki temel problemin ¢6ziilmesi hedeflenmektedir. Goriintiide cisim tespiti
islemi, cismin goriintiide bulunmasi ve eger var ise goriintiideki konumunun
belirlenmesi olarak ifade edilmektedir (Song et al. 2011). Cisim tanima ise tespit edilen
cisimlerin tiir veya farkli tiirde siniflandirilmasi anlamina gelmektedir. Cisim tespiti
amactyla yapilan ¢alismalarda genellikle cisimlere ait model goriintiilerin 6znitelikleri,
foto-kapan goriintiilerinde kayan pencere tabanli yontemle aranarak cisim tespit islemi
gerceklestirilmektedir (Andavarapu and Vatsavayi 2017; Yu et al. 2013). Bu ve benzeri
gorilintii tabanl islemlerin otomatik olarak gerceklestirilmesi i¢in literatiirde bilgisayarl
gorii yontemleri kullanildigi ¢aligmalar bulunmaktadir (Nguyen et al. 2017). Foto-
kapan gorintiilerinde yapilan ¢alismalarda, cisim tespit etme ve tanima islemlerinin
yapilmasin1 zorlastiran karmasik ve hareketli arka plan, 151k yogunlugu degisimi ve
cismin kismi goriinimii gibi onemli problemler bulunmaktadir (Andavarapu and
Vatsavayi 2017; Meek et al. 2014; Nguyen et al. 2017; Norouzzadeh et al. 2018; Yu et
al. 2013).
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Bir foto-kapan cihazi temelde kamera, kizilotesi flas ve hareket algilayici ile birlikte
kullanilmaktadir ve hareket ile tetiklendikten sonra en az 5 adet olmak iizere, hareket
devam ettikce goriintii kaydetmektedir  (Kays et al. 2010). Gece kaydedilen
gorlntiilerde canlilarin fark edemeyecegi kizil oOtesi flas kullanilmaktadir. Ayarlari
degistirilerek farkli sayida goriinti kaydetmesi veya sms veya e-posta ile uyari

gondermesi saglanabilmektedir (Kays et al. 2010).

Asma Kilit Halkas: |

Kizilotesi
Dizisi Kizil6tesi Maskesi |
Mandal

T 1 ; Kamera Lensi

Is .

Oloek % Hafif Isik
ETR Hearekl Asma Kilit Halkas |
Algilayicisi

Sekil 2.6. Ornek foto-kapan gériintiisii (Rovero et al. 2013)

2.2.3. Yapilan calismalar

Nesnelerin interneti ile yapilmis cisim tespit etme ve tanima ¢alismalarinda yaygin
olarak bulut mimarisi kullanilmakta ve O6znitelik tabanli Oriintli tanima veya goriintii
alma (image retrieval) islemleri gerceklestirilmektedir. Bu c¢aligmalarda sunucularda
cisimlere ait model goriintiilerinin 6znitelikleri ile olusturulmus veri taban1 kullanilarak,
nesnelerde elde edilen goriintiilerin SIFT, SURF, HOG ve ORB gibi o6znitelik
dontigiimii yontemleri ile siniflandirma islemi veya Oznitelik eslestirme ile benzerlik

taramasi islemi gerceklestirilmektedir.

Tyagi’nin 2010 yilinda yaptig1 tezde SURF 06znitelik doniisiimii yontemi ile android
platformda cisim tanima problemi gergeklestirilmistir (Tyagi, 2010). Calismada mobil
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platformdan elde edilen goriintiiniin 6znitelikleri sunucuya iletilmekte, sunucudaki veri
tabaninda Oznitelik eslestirme yontemi ile goriintii etiketlenmektedir. Calismada
kullanilan veri tabani, tespit edilen cisimler hakkinda bilgi, tespit ile ilgili parametreler
ifade edilmemis olup, donme degismezligi, aydinlatma degisimi, bakis agisi, 6lgekleme
degismezligi icin kullanilan ¢dziimler, cisim tespitinde sunucu ve mobil platformda

gercgeklestirilen islem miktart ve kullanilan yazilim teknolojileri ifade edilmistir.

Jain ve Rajankar’nin 2017 yilinda yaptiklar1 ¢alismada (Jain and Rajankar 2017), SIFT,
SURF ve ORB o6znitelik donilisiimii yontemleri ile gercek zamanli cisim tespiti ve
tanimlama amaclanmistir. Yapilan ¢alismada internet nesnesi olarak varsayilan gomiilii
sistem modiilil ile elde edilen goriintiilerde, 10 adet cisim i¢in olusturulmus model veri
tabani kullanilarak ile 6znitelik eslestirme ile cisim tespiti gergeklestirilmistir ve gergek
zamanlt uygulamadaki Oznitelik bazli gecikme siireleri ifade edilmistir. Yapilan
calismada cisimden bagimsiz olarak, elde edilen goriintiiniin tamaminin 6znitelikleri
internet nesnesinde ¢ikarilmakta, Oznitelikler internet {tizerinden iletilerek veri
tabanindaki Oznitelikler ile eslestirme yolu ile karsilastirilarak model siniflardan birisi
olarak etiketlenmektedir. Kullanilan yontem akilli nesne i¢in 6rnek olsa da kullanilan
gorintiilerin model ve yapay goriintiiler olmasi, aranan cisimlerin herhangi birinin hedef
gorlintiilerde zaten mevcut olmast nedeniyle tespit islemine gerek olmamasi,
gOriintliniin tamaminda Oznitelik ¢ikarma ve eslestirme isleminin uygulanmasi gibi

gercek zamanli cisim tespit etme ve tanima problemi i¢in dezavantajlar1 bulunmaktadir.

Kawano ve Yanai’nin 2013 yilinda yaptig1 ¢alismada (Kawano and Yanai 2013) mobil
platformda ger¢ek zamanli yiyecek tanima islemi gergeklestirilmistir. Yapilan
calismada model olarak belirlenen yiyecek tiirleri, grafik kesme ve destek vektor
makineleri yontemleri kullanilarak hedef goriintiide gercek zamanli tiir tespiti
yapilmistir. 50 yiyecek tiirtiniin bulundugu veri tabaninda, mobil platformdan elde
edilen goriintiilerdeki yiyecekler SURF, HOG ve renk histogrami kullanilarak
etiketlenmektedir. Calismada yiyecek tespit ve tanimlama islemleri ile sinirlayici kutu

belirleme gibi islemlerde harcanan ortalama siireleri ifade edilmistir.
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Akilli nesneler ile ilgili yapilmis en kapsamli 6neri Wang ve arkadagslarinin 2018 yilinda
yaptigi 5G ve nesnelerin interneti paradigmasidir (Wang et al. 2018). Bu paradigma
internet nesnelerinin ve zekanin birlesmesi olarak ifade edilmektedir. Akilli nesneler,
cisim tanima, dogal dil isleme ve akilli kontrol gibi zor uygulamalar1 ger¢eklestirmek
icin yiikksek fonksiyonel islevler igeren cihazlardir. Su anda, makine 6grenimi ve derin
o6grenme bu hedeflere ulasmak icin umut verici yontemlerdir. Baz1 kilit teknolojilere,
ozellikle de 5G iletisim protokollerine ve veri aligverisi standartlarina dayanarak,
Internet ve istihbaratin kesisim noktasi olarak, akilli Internet, daha yiiksek iletisim
kabiliyetine sahiptir. Son olarak, islem merkezi, nesne islemcisi ve algilama bolgeleri de
dahil olmak iizere Internet'i, seyleri ve zekayr birlestiren 5G I-Nesnelerin interneti
kavramina odaklaniyoruz. Isleme merkezi, 5G I-Nesnelerin internetinin yapay zeka
yontemleri ile verilerle ilgilenmesini saglamay1 amaglamaktadir. Isleme merkezi siirekli
olarak cevrimigi olarak otomatik olarak biiyiik verileri isler. Nesne islemci, yalnizca
algilama bolgelerini ve islem merkezini baglamakla kalmaz, ayn1 zamanda ham verileri
algilama bélgelerinden isler ve bunlarn isleme merkezine iletir. Daha 6nemlisi, nesne
islemcisi akillica bir islem yapmak icin islem merkezinden geri bildirim alabilir.
Algilama bolgeleri, ham veri algisim1  gergeklestirmek i¢in kullanilan devasa

algilayicilardir (Wang et al. 2018).

Nesnelerin interneti verileri, benzersiz Ozellikleri dikkate alinarak, hem 5G hem de
Nesnelerin internetine giiven, giivenlik ve gizlilik gibi yeni zorluklar getirmektedir.
Ayni zamanda veri depolama ve veri igsleme konularinda hesaplama karmasikligi ve
maliyeti lizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Bu arada, farkli senaryolarda iletimin
etkinligi ve kanal kullanimi da zordur. Bu nedenle, biiyiik verileri isleme ve iletim
kanalin1 optimize etme kapasiteleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi daha akilli

yontemler gerektirmektedir (Wang et al. 2018).

Bulut sistemlerin islem merkezi akilli bir hesaplama modiilii ve bir yiiriitme modiilii
olmak fiizere iki bilesen igermektedir. Akilli bilgi islem modiilii, ¢coklu bilgi isleme
sistemlerinden olusan bir bilgi islem merkezi olarak Onerimektedir. Cevrimigi

O0grenmeyi gerceklestirmek icin, bu sistemler bir sonraki boliimde tanitilan derin bir
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O0grenme algoritmasi kullanmaktadir. Her akilli bilgi islem sistemi, sunucu kiimelerinin
dahil edildigi ve i¢ baglant1 aglar1 aracilifiyla tiimlesik oldugu bagimsiz bir akilli islem
birimidir. Islem merkezi, hesaplama ve karar vermede iyi bir performans sergilemekte
ve ayni zamanda, biiyiik verilerin nesne islemcisinden akillica islenmesi ve nesne
islemcisine veya veri depolamasina talimatlarin génderilmesinden sorumlu olmaktadir.
Nesne iglemcisi, baz istasyonunda kurulmakta ve ham verileri islemek, islenmis verileri
islem merkezine iletmek ve daha akilli stratejiler ve eylemler yapmak i¢in geri bildirim
almak tizere, algilama bolgelerini ve islem merkezini birlestirmeye adanmaktadir (Wang

et al. 2018).

Nesnelerin internetinde, cisim tespit etme ve cisim tanima gibi goriintii tabanl
problemlerin ¢6ziimii i¢in, diisiik gii¢ tiiketimine sahip derin 6grenme mimarisi de
onerilmektedir. Bu mimaride amac¢ harici giic kaynagi olan internet nesnelerinin bu
problemlerde kullanacaklari modelleri diisiik gii¢ harcayarak yapay sinir aglarini
egitmek suretiyle elde etmesi ve kullanmasidir. Yapilan ¢aligmada biiyiik capli egitimin
bulut sisteminde, kii¢iik ¢apli egitimlerin ise nesnelerin interneti nesnesinde yapilmasi

onerilmektedir (Venkataramani et al. 2016).

2016 yilinda yapilan nesnelerin interneti-bulut altyapisinda dagitilmis video gézetimi
icin merkezi olmayan yiiz tanima ¢alismasinda, nesnelerin interneti aginin u¢ kismi olan
nesnede yliz tanima icin gerekli 6n islem adimlarindan olan kenar ve kose belirleme
islemleri ve Haar Ozellik tabanli smiflandirma ile yiiz tespiti gerceklestirilmistir.
Mimarisi Sekil 2.7°de gosterildigi iizere tespit edilen yiizler bulutta bulunan veri
tabaninda LBP 6znitelikleri kullanilarak eslestirilerek siniflandirilmaktadir (Amin et al.
2016).
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Sekil 2.7. On isleme katmani kullanilan uygulama (Amin et al. 2016).

Foto-kapanlarla ilgili yapilan calismalar incelendiginde, ¢evrim i¢i veya gevrim disi
olarak nesnelerin interneti kapsaminda olsa bile, gelecek vizyonu karsilayabilecek akilli
nesne olmaya aday bir calisma bulunmamaktadir. Yapilan calismalarda oOnerilen
sistemler genellikle model cisim goriintiileri kullanildigindan gergek zamanli ve biiyiik
capl calismalara uygun olmadigi anlasilmaktadir. Foto-kapan yapi itibariyle nesnelerin
interneti uygulamasina benzemektedir. Foto-kapanlar hareket ile tetiklendiginde elde
ettigi goriintiileri gsm alt yapisi ile sunuculara ulastirmaktadir ve bir internet nesnesi
gibi gorev yapmaktadir. Foto-kapanlarla elde edilen goriintiilerin biiyiik ¢ogunluguna
hareketli bir cisim bulunmamaktadir ve goriintiiler veri tabaninda veya foto-kapanlarin
belleklerinden kopyalanarak toplandiktan sonra, bilgisayarlar kullanilan goriintiiler
izerinde cisim tespit etme ve tanima amaciyla gerekli islemler gerceklestirilmektedir.
Foto-kapanlarin kontrol edilebilme anlaminda ¢evrim disi olmasi, cisim tespit etme ve
tanima caligmalarinin veriler toplandiktan sonra yapilmasi, foto-kapanlarin kullanim
alanlarini, islevlerini ve islevlerinin faydalarini oldukca azaltmaktadir. Ayrica ¢alinma

gibi diger problemlerin dniine ge¢ilmesi gibi ihtiyaglari da bulunmaktadir.

Son yillarda foto-kapanlarin kullanilmasi ile hayvanlar lizerinde yapilan tiir ve niifus

tespiti, siniflandirma ve bolgesel cesitlilik gibi ¢alismalar hizla artmaktadir. Harekete
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duyarl foto-kapanlar, sahip olduklar1 kameralar sayesinde ¢ok ¢esitli hayvan tiirleri ile
ilgili detayli bilgi elde edilmesini saglamaktadir. Foto-kapanlar, dikkat ¢ekmemesi,
diisiik giic tiikketimine sahip olmasi, dogru ve cesitli veriler sunmasi nedeniyle hareketli
nesne izleme i¢in uygundur (Kays et al. 2010). Yapilan ¢alismalar ile canlilarin tespit
edilmesi, tiirlerin taninmas1 (DeArruda et al. 2018; Gray et al. 2019; Hoebeke et al.
2018; Meek et al. 2013; Nguyen et al. 2017; Norouzzadeh et al. 2018; Willi et al. 2019;
Yousif et al. 2019) , vahsi hayvan tanima (Andavarapu and Vatsavayi 2017), canlilarin
sayllmasi islemleri, elde edilmis cok sayida foto-kapandan goriintiisii kullanilarak
bilgisayarlt gorli ve oriintii tanima yontemleri ile otomatiklestirilmeye c¢alisilmaktadir.
Foto-kapanlar ilgili yapilan anket caligmasinda foto-kapanlarda oniimiizdeki 10-20 yil
icerisinde olmasi istenen 6zellikler iceresinde nesne olmayan goriintiilerin filtrelenmesi
%54 ile liclincli 6nemli konu baslhig olarak ifade edilirken, bu siirecte otomatik nesne
tespitinin bu istenen Ozellikler igerisinde ilk gergeklestirilecek islev oldugu

diisiiniilmektedir (Glover et al. 2019).

Foto-kapan goriintiileri ilizerinde yapilan c¢alismalar incelendiginde, yaygin olarak
gOriintliniin her bir alt pargasi, model nesne goriintiilerinin 6znitelikleri kullanilarak arka
plan, hayvan veya insan olarak siniflandirilmaktadir (Buehler et al. 2019; Gray et al.
2019; B. Wang, 2014; Yousif et al. 2019). Baz1 derin 6grenme tabanli yontemlerin
uygulandig1 calismalarda ise nesnelere ait derin Oznitelikler ¢ikarilabildigi i¢in ¢ok
sayida model nesne goriintiisii kullanilarak ¢ok sayida hayvan tiirii tespit edilmeye ve
simiflandirilmaya c¢alisilmaktadir (Andavarapu and Vatsavayi 2017; DeArruda et al.
2018; Norouzzadeh et al. 2018; Willi et al. 2019; Zhang et al. 2016). Model
goriintlilerin  kullanildigi baz1 ¢alismalarda o6ncelikle el ile kirpilmis nesne
goriintiilerinin yerel veya genel Oznitelikleri ¢ikarilmakta, nesnelere ait bu 6znitelikler
siniflandirma yontemleri modellenmekte ve daha sonra goriintiilerin her alt pargasi
smiflandirilarak nesne olup olmadigi tespit edilmektedir (Andavarapu and Vatsavayi
2017; DeArruda et al. 2018; Norouzzadeh et al. 2018; Willi et al. 2019; Zhang et al.
2016). Derin 0grenme tabanli yontemlerde ise model goriintiiler tasarlanmis ag
mimarisinde belirlenen devir sayisinca egitilmekte ve nesnelere ait derin 6znitelikler ile

nesneler modellenmektedir. Bu nesne modelleri ile goriintiilerdeki alt pargalar
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smiflandirilmakta ve nesneler tespit edilmektedir (Norouzzadeh et al. 2018; B. Wang,
2014; Willi et al. 2019).

Foto-kapan ile elde edilen goriintiilerde karmasik ve hareketli arka plan olmasi, 151k
siddeti degisiminin fazla olmasi ve hareketli nesnenin goriintiilerde kismi olarak
bulunmas: problemi zorlagtirmaktadir (Kulchandani and Dangarwala 2015; Nguyen et
al. 2017; Wang, 2014; Yu et al. 2013). Foto-kapan goriintiilerinde yapilan ¢aligmalarda
oncelikli amag¢ aranan nesnenin goriintiide olup olmadigmin tespit edilmesidir. Yu ve
arkadaslari, Andavarapu ve arkadaslart ve Buehler ve arkadaslarinin yaptigi
(Andavarapu and Vatsavayi, 2017; Buehler et al. 2019; Yu et al. 2013) calismalarda
ornek goriintiilere ait 6znitelikler kullanilarak, kayan pencere tabanli yontemlerle aranan
nesne tespit edilmeye c¢aligilmistir. Zhang ve arkadaslarinin yaptigi (Zhang et al. 2016)
calismada arka plan ve 6n plan olarak belirlenen goriintiilerin 6znitelikleri ve ¢ok
katmanli grafik kesim yontemi kullanilarak her goriintii parcasinin arka plan veya nesne
oldugu tespit edilmistir. Khorrami ve arkadaslarinin yaptigi (Khorrami et al. 2012)
caligmada Saglam Temel Bilesen Analizi (RPCA-Robust Principal Component
Analysis) ile arka plani ¢ikarilmis goriintiilerde yerel entropi ve bagli bilesen analizi
yontemleri ile nesne tespiti gergeklestirilmistir. Yapilan derin O68renme tabanli
(DeArruda et al. 2018; Gray et al. 2019; Hoebeke et al. 2018; Nguyen et al. 2017;
Norouzzadeh et al. 2018; Willi et al. 2019; Yousif et al. 2019) ¢alismalarda ise tespit
islemi elle kirpilmig goriintiiler kullanilarak egitilen sinir aglarimin kullanilmas ile

gorilntiilerde nesne tespit islemi gergeklestirilmistir.

Foto-kapan goriintiilerinde nesne tespit etme ve tanima iizerine yapilan ¢alismalarda,
cogunlukla kirpma isleminin elle yapildigi model goriintiler 6n bilgi olarak
kullanilmaktadir (De Arruda et al. 2018; Gray et al. 2019; Hoebeke et al. 2018; Nguyen
et al. 2017; Norouzzadeh et al. 2018; B. Wang, 2014; Willi et al. 2019; Yousif et al.
2019; Yu et al. 2013). Bu c¢alismalarda daha Onceden kaydedilmis foto-kapan
goriintiilerinden insanlar tarafindan tespit edilmis hayvan goriintileri el ile
kirpilmaktadir. Kirpilan bu model goriintiiler 6znitelik ¢ikarma ve Orlintii tanima

yontemlerinde egitim verisi olarak kullanilmaktadir (Buehler et al. 2019; B. Wang,
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2014). Bu nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi igin sirasiyla tespit ve
konumlandirma asamalarinin uygulanmasi gerekmektedir. Tespit asamasinda arka plan
modeli olusturulmakta ve her goriintliniin arka plan modeli ile olan farktan hareketli
nesnenin  bulunup bulunmadigi belirlenmektedir. Devaminda konumlandirma
asamasinda ise hareketli nesnenin goriintii icerisinde bulundugu konum ve boyutlar

belirlenmektedir (He et al. 2016; Lin et al. 2014).

2.3. Bilgisayarh Gorii

Bir cisim tanima sistemi, gergek diinyadaki bir cismin, bilinen bir cisim modelini
kullanarak goriintii igerisinde tespit edilmesidir. Cisim tanima problemi bilinen
cisimlerin modellerine dayanan bir etiketleme problemi olarak tanimlanmaktadir. Cisim
tespitinin amaci bir gorlintide cisim olup olmadigin1 ve eger varsa goriintiideki
konumunun belirlenmesidir. Gegtigimiz on yilda bu problem i¢in en baskin yaklasim
kayan pencere yaklasimi olmustur (Zitnick and Dollar 2014). Sekil 2.8’de cisim
tespitinde basar1 metrigi olarak kullanilan Birlesimlerin Kesisimi (Intersection over
Union) yontemi gosterilmektedir. Bu yontemde tahmin edilen cisim boélgesi ile cisme ait
gercek bolgenin kesisimi, bu iki ¢ercevenin birlesimi ile oranlanmakta ve 0 ile 1
arasinda bir deger elde edilmektedir. Elde edilen deger sekilde goriildiigii iizere, 1°e

yaklastik¢a daha 1yi bir tespit islemi gerceklestirildigi anlamina gelmektedir.

(a) (b) (©)

Sekil 2.8. 10U degerlerine gore pencere kesisimleri a) 0,5 b) 0,7 c¢) 0,9 (Zitnick and
Dollar 2014)



34

Cisim tespiti, Sekil 2.9’da goriildiigii {izere bilinen model bir goriintiiniin 6znitelikleri
veya Ozellikleri kullanilarak yapilabilecegi gibi, hareket veya belirginlik tabanl
yontemler ile de yapilabilmektedir. Hareketli cisim tespiti, ardisik goriintiilerinde sabit
olmayan bdélgelerin tespit edilmesi islemidir (Kulchandani and Dangarwala 2015).
Temel amag hareketli 6n plan hedeflerinin tespit edilmesi ve takip edilmesidir (Piccardi,
2004). Literatiirde bu amagla arka plan ¢ikarma, optik akis, cergeve ve gegici farklar
olmak {izere 3 temel yaklasim bulunmaktadir (Hu el al. 2004). Belirginlik tabanli
yontemlerde cismin arka plandan ayrilmasi amaciyla renk, histogram, kontrast gibi
farkli ve belirgin ozellikler kullanilmaktadir. Gergek hayat goriintiilerinin karmasik
olmas1 ve cisimlere ait yeterli belirginlik farki elde edilememesinden dolay1 belirginlik

tabanl yontemler bu tezde kullanilmamigtir.

(b)

Sekil 2.9. Cisim tespit yaklagimlari a) hareket tabanli b) 6znitelik tabanli c)belirginlik
tabanl

Oznitelik tabanli tespit islemi, genellikle model goriintiiniin oznitelikleri, hedef
gorlintiide farkli boyutlardaki kayan pencerelerde siniflandirma islemi veya 6znitelik
eslesme sayilari kullanilarak gercgeklestirilmektedir. Sekil 2.10°da goriildiigi {izere
cisme ait model goriintii sayis1 veya Oznitelikler g¢ogaltilarak cisme ait hipotez
olusturulmakta, hedef goriintiideki pencereler bu model veri tabani ile karsilastirilarak

daha etkili cisim tespiti yapilmaktadir.
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Goruntl | Oznitelik | Oznitelikler | Hiponez Aday Hipotez Nesne
— — —_ - —
Cikarma Olugsumu | Nesne Dogrulama Sinr
[y
Model Veri
Tabani

Sekil 2.10. Cisim smiflandirma (Jain et al. 1995)

Sekil 2.10°da ifade edilen model veri tabani, tanima sisteminde cisme ait bilinen tiim
modelleri icermektedir. Model veri tabanindaki bilgiler, tanima igin kullanilan
yaklagima bagh olmakla birlikte, niteliksel, fonksiyonel veya kesin geometrik yiizey
bilgilerine kadar her sey olabilmektedir. Bircok durumda cisimlerin modelleri soyut
Oznitelik vektorleri olmaktadir. Boyut, renk, sekil yaygin olarak kullanilan bazi temel
ozniteliklerdir. Oznitelik ¢ikarma isleminde oznitelik ¢ikarma operatdrleri goriintiiye
uygulanmakta ve model cisim hipotezlerini olusturmaya yardimei olan 6zniteliklerin
anahtar noktalari (keypoint) belirlenmektedir. Hipotez olusturma asamasinda tespit
edilen Oznitelikler kullanilarak —goriintiideki mevcut cisimlere olasilik  degeri
atanmaktadir. Bu olasilik degeri arama alanin1 azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Model
veri tabaninda degerlendirmeyi kolaylagtirmak igin bir ¢esit indeksleme semasi da
kullanilabilmektedir. Daha sonra en yiiksek olasiliga sahip olan sinif etiketi olarak
belirlenmektedir (Jain et al. 1995).

Oznitelik tabanl cisim tanima isleminde, model cisim temsilinde gériintiilerin nasil ve
ne sekilde temsil edileceklerine, hangi 6zniteliklerin problem ¢oziimde etkili olacagina,
uygun olan eslestirme yonteminin kullanilmasina, hipotez olusumunda cismin en iyi
sekilde temsil edilmesine ve tiim olasiliklarin hesaplanmasina, cisim etiketleme
isleminin uygun siniflandirma yontemi ile gergeklestirilmesine dikkat edilmelidir (Jain
et al. 1995). Bu yontemlerde cisim tanima karmasikligini sahne sabitligi, model goriintii
uzayi, model cisim sayisi, hedef goriintiideki cisim sayisi etkilemektedir. Sahne sabitligi
goriintiilerin benzer aydinlatma, arka plan, kamera parametresi, bakis agis1 kosullarinda

model olarak tespit edilip edilemeyecegine baghdir. Oznitelik algilayicilarmin
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performansi farkli sahne kosullarindan 6nemli olgiide etkilenmektedir. Gortintii model
uzay1, ii¢ boyutlu cisimlerin iki boyutlu olarak temsil edildigi durumlarda, modellerin 2
boyutlu 6zniteliklerinin farkli perspektifleri temsil etmesi beklenmektedir. Model veri
tabanindaki cisim sayis1 az ise hipotez olusturma adimina gerek olmayabilmektedir ve
sirali ve kapsamli bir eslestirme islemi yeterli kabul edilmektedir. Hedef goriintiideki
cisim sayisinin fazla olmasi tikanmayi arttirmaktadir. Tikanma (okliizyon) ciddi bir
problemdir ve tikanma beklenen 6zniteliklerin yoklugu ve beklenmedik 6zniteliklerin

olugsmasiyla sonuglanmaktadir (Jain et al. 1995).

Gortintiideki cisimlerin tespit edilmesi ve taninmasi, oOzellikle sinif i¢i gesitlilik,
karmasiklik, tikaniklik ve poz degisikliklerinin olmasindan dolay1 bilgisayarli goriiddeki
en zorlu problemlerden biridir (Zhang et al. 2007). Gorlintiide cisim tespit etme veya
tanima amaciyla kullanilabilecek temelde iki tip 6znitelik ¢ikarilmaktadir. Bunlar genel
ve yerel Ozniteliklerdir. Genel 6znitelikler goriintliyii bir biitiin olarak tanimlamakta ve
tim bir nesneyi tek bir vektorle genellestirmektedir. Genel Oznitelikler, alan, ¢evre
uzunlugu, fourier tanimlayicilart ve sabitlerdir (moments). Genel 6znitelikler bolge igin
noktalar1 veya bdlge sinirindaki noktalart dikkate alarak bir bolge icin elde edilmektedir.
Her durumda amac¢ tiim noktalari, konumlarini, yogunluk ozelliklerini ve mekansal
iliskilerini dikkate alarak tanimlayicilar1 bulmaktir (Jain et al. 1995). Yerel 6znitelikler
ise, goriintlide belirlenen birden c¢ok anahtar nokta ve bu anahtar noktalarin
tanimlayicilara doniistliriilmesi ile elde edilmektedir. Bu tanimlayicilara doniistiirme
islemi, 6znitelige tikanma ve karmasikliga kars1 dayaniklilik saglamaktadir. Ancak, her
nesne veya goriintii i¢in degisken sayida 6znitelik vektoriiniin bulundugu durumlan ele
almak icin Ozel simiflandirma algoritmalari gerekebilmektedir (Lisin et al. 2005).
Goriintiideki nesnelerin tespit edilmesi veya taninmasi i¢in kullanilabilecek bir yerel
Oznitelik, yakin komsuluklarindan farklihik ifade eden bir goriintii deseni olarak
tanimlanmaktadir. Yerel 6znitelikler noktalar, kenarlar veya kiiclik goriintii yamalaridir.
Tipik olarak, bazi 6l¢timler yerel bir 6znitelik lizerinde bulunan bir bélgeden alinmakta
ve daha sonra g¢esitli uygulamalar i¢in  kullanilabilecek  tanimlayicilara
dontstiirilmektedir. Bir dizi yerel Oznitelik, pargalara ayirma geregi duymadan

nesneleri veya sahneleri tanimaya yarayan saglam bir goriintii temsili olarak
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kullanilabildikleri igin siklikla tercih edilebilmektedir (Tuytelaars and Mikolajczyk
2008).

2.4. Hareketli Cisim Tespiti

Hareketli cisim tespiti, ardisik goriintiilerde sabit olmayan bolgelerin tespit edilmesi
islemidir (Kulchandani and Dangarwala 2015). Temel amag¢ hareketli 6n plan
hedeflerinin tespit edilmesidir (Piccardi, 2004). Video izleme, giivenlik, video
sikistirma, otomatik hedef tespit ve takibi, aktivite tanima gibi yaygm kullanim
alanlarina sahip olmasindan dolay1 bilgisayarli goérii alaninda 6nemli bir yere sahiptir.
Literatiirde bu amagcla arka plan ¢ikarma, optik akis, ¢erceve ve gegici farklar olmak
tizere 3 temel yonelim bulunmaktadir (Hu et al. 2004). Arka plan c¢ikarma
yontemlerinde amag, ardisik goriintiileri kullanarak arka plan modelini hesaplamak ve
hareketli cisimleri bu arka plan modeli ile her bir goriintiiniin farkindan tespit etmektir.
Cerceve veya gegici fark yontemlerinde, art arda iki goriintii arasindaki hareketli cismin
varhigmi tahmin edilmekte ve ardistk goriintiiler arasindaki hareketli cisimler
algilanmaya c¢alisilmaktadir. Optik akis yonteminde goriintliniin optik akis alani
hesaplanmakta ve cisim hareketi hakkinda bilgi elde edilmektedir (Kulchandani and
Dangarwala 2015). Optik akis yontemi islem yogunlugu nedeniyle fazla zaman
gerektirmekte ve optik akis tabanli yontemlerin ger¢ek zamanli uygulamalarda donanim
ivmesiyle kullanilmasi1 gerekmektedir. Arka plan ¢ikarma yontemleri digerlerine gore
daha iyi performans gostermekte ve bunlar sabit kameralar tarafindan kaydedilen
videolar {izerinde hareketli cisim tespiti i¢in basariyla uygulanmaktadir. Cergeve farki
yontemleri basitligi, islem ve bellek gerekisinim azlig1 nedeniyle etkili olmaktadir ancak
cisimler hakkinda yetersiz veri elde edilmesi ve arka plan modelinden kaynaklanan

hayalet problemi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir (Dhake and Dalu 2018).

Hareketli cisim tespitinde kullanilan yontemler 1s1k siddeti degisimi ve arka plan
hareketinden oldukga fazla etkilenmektedir. Literatiirdeki baz1 yontemler bu zorluklara
kars1 kismen dayaniklilik gdstermektedir. Ornegin gausslarin karisimi yontemi hizli 1s1k

siddeti gegislerinde faydali olmaktadir (Karasulu and Korukoglu 2013). Arka plana ait
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komsu bloklarin benzer farkliliklar gostermesi gerektigi ifade edilen Goriintii
Cesitlerinin Eg Olusumu yontemi (Piccardi, 2004), arka plan hareketine ve 151k siddeti
degisimine kismen dayaniklilik gostermektedir. Ancak bu yontemler arka plan hareketi
ve 1s1k siddeti problemlerine sinirli bir ¢6ziim sunmaktadir ve her yontemde probleme

0zgl parametre kullanilmasi gerekebilmektedir.

2.4.1. Arka plan ¢ikarma yontemleri

Arka plan ¢ikarma yoOntemi, sabit kameralardan elde edilen goriintiilerde hareketli
nesneleri tespit etmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler
kullanilarak ardisik goriintiiler kullanilarak etkili bir arka plan modeli elde edilmekte ve
her yeni goriintiide bu model giincellenmektedir. Arka plan ¢ikarma, hareketli nesnenin
tespit ve takip edilmesi i¢in en giivenilir yontemlerden birisidir (Piccardi, 2004). Bu
arka plan g¢ikarma yontemlerinin performansi 1sik siddeti degisimine ve arka plan
hareketi nedeniyle azalmaktadir (Karasulu and Korukoglu 2013). Yaklasimin temel
manti1, aynt konumdaki piksel degerleri kullanarak belirli yontemlerle ardisik
goriintiilerdeki hareketsiz veya az hareketli pikselleri tespit ederek arka plan goriintiisii
veya arka plan modeli olarak adlandirilan bir referans goriintiisii elde etmektir. Bu
yontemler, arka plan modelini ¢ergevelerin zamansal dizisinden etkili bir sekilde tahmin
etmeye ¢alismaktadir (Piccardi, 2004). Arka plan ¢ikarma amaciyla literatiirde, Degisen
Gauss Ortalamast (Running Gaussian Average), Gegici Medyan Filtre (Temporal
Median Filter), Gausslarin Karisimi (Mixture of Gaussians), Cekirdek Yogunluk
Tahmini (Kernel Density Estimation (KDE), Goriintii Cesitlerinin Es Olusumu (Co-
Occurrence of Image Variations) ve Oz Deger Arka Plam1 (Eigen Backgrounds)

yontemleri bulunmaktadir.

Degisen Gauss Ortalama metodu her bir piksel (x, y) konumundan bagimsiz olarak, n
adet pikselin son degerlerini Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu lizerine uydurulmasina
dayanmaktadir (Piccardi, 2004; Wren et al. 1997). Degisen Gauss Ortalama metoduna

gore arka planin her bir pikselinin ortalama degeri pu: Denklem 1 ile hesaplanmaktadir.
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e =aly + (1 —a) uey )

Denklem 1°de I, t anindaki goriintiiyli, u,—, pikselin 6nceki ortalama degerini ve a ise
giincelleme hiz1 olarak tercih edilebilecek bir agirlik degerini ifade etmektedir (Piccardi,
2004; Wren et al. 1997).

Gausslarin karisimi metodunda Gauss degerlerinin karisimi vasitasiyla t zamaninda
belirli bir piksel degerinin gézlemlenme olasilig1 P(x;) Denklem 2 ile hesaplanmaktadir
(Piccardi, 2004; Wren et al. 1997):

P(x,) = Zf=1 Wi (X — Wi Die ) 2

Denklem 2°de gosterilen Gausslarin karigimi algoritmasinda, X;, t goriintiisiiniin piksel
degerini, K karisimdaki toplam dagilim sayismi, w;,t goriintiisindeki k. dagilimim
agirhiging, ;. , t gorintiisiindeki k. dagilimin ortalamasini, ); . ise k. dagilimin standart

sapmasini ifade etmektedir (Nurhadiyatna et al. 2013; Piccardi, 2004).

Arka plan dogru ya da reaktif degilse hayalet olarak adlandirilan yanlis cisim tespit
sonuglart elde edilmektedir (Cucchiara et al. 2003). Arka plan ¢ikarma ile ilgili

asagidaki tanimlarin bilinmesi gerekmektedir:

e MVO(Moving Visual Object): Hareketle olusan, bos olmayan, nesneye ait baglh
noktalar kiimesidir.

e Kapanmamis Arka Plan: Hareket etmeyen goriiniir sahne noktalar1 kiimesidir.

e Arka Plan(Back Ground): Hesaplanmis arka plan modelini ifade etmektedir.

e Hayalet(Ghost): Arka plan c¢ikarmada hareketli algilanan ancak haraketli cisme
karsilik gelmeyen baglantili noktalardir.

e (Golge(Shadow): Cismin golgesi nedeniyle hareketli sanilan arka plan noktalari

hayalet ve golge olarak ikiye ayrilmaktadir (Cucchiara et al. 2003).
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Arka plan modelinin olusturuldugu tahmin ¢erceveye gore hesaplanmaktadir. Goriintii
icindeki hareketli cisimler, gegerli ¢erceve ile mevcut arka plan modeli arasindaki fark
(Cergeve Farki) ile algilanmaktadir (Cucchiara et al. 2003). Arka plan ¢ikarmada
hareketli cismin dogru algilanabilmesi i¢in arka plan modelinin olabildigince dogru
tahmin edilmesi ve yiiksek tepkime elde edilmesi amaciyla arka plan modelinin cisim

hareketinden dolay1 ani degisiklikleri yansitmasi gibi iki temel sorunu bulunmaktadir.

En hizli arka plan g¢ikarma yontemi, Cizelge 2.2°de gosterildigi tizere arka plan
modelinin glincellenmesinin 1-2 parametre ile bir esikleme islemi kullanilarak yapildigi

Degisen Gauss Ortalamadir (Piccardi, 2004).

Cizelge 2.2. Arka plan ¢ikarma yontemleri ve performans analizi (Piccardi, 2004)

Yontem Hiz Bellek Basari
Degisen Gauss Ortalama 1 1 Az-Orta
Gegici Medyan Filtre N3 N3 Az-Orta
Gausslarin Karisimi m m Yiiksek
Cekirdek Yogunluk Tahmini n n Yiiksek
Ardisik KD Tahmini M+1 M Orta-Yiiksek
Goriintii Varyasyonlarinin Es Olugumu 8n/N? nk/N? Orta
Eigen Arka Planlar1 M n Orta

2.4.2. Cerceve farki yontemi

Cergeve farki, iki goriintii arasindaki fark kullanilarak hareket eden cismin varliginin
tanimlandig1 bir yontemdir ( Jain and Nagel 1979). Cerceve farki yontemi, Denklem
3’te ifade edildigi lizere hareketli nesne tespiti i¢in en basit yontemlerden biridir.
Yontemde goriintii ¢ikarma operatorii kullanilarak ilk goriintii gergevesinden ikinci
goriintli cerceve ¢ikarilmakta ve hareketli nesneyi arka plandan ayiran ¢ikti goriintiisii
elde edilmektedir (Jain and Nagel 1979). Sekil 2.11°deki ornekte goriildiigi tizere,

goriintiiler arka plan modeli gibi bir goriintii ile isleme alinmakta, sonug olarak ise
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hareketli bolgelerin beyaz tonlarda, hareketsiz arka plan bolgelerinin siyah tonlarda
oldugu ikili goriintii elde edilmektedir. Bu islemden sonra literatiirde genellikle bir
esikleme islemi uygulanmakta ve golge ve hayalet gibi hatalar giderilerek hareketli

cisme ait daha net bilgiler elde edilmektedir.

lagie1) = M1 — Iql 3)

Yukaridaki Denklem 3’te I ardigik goriintiilerdeki k. goriintiiyii ve g+ ise bir sonraki

(k+1) inci goriintiiyii ifade etmektedir (Jain and Nagel 1979; Singla, 2014).

’ fxggﬁé
A 3 e ;?ll

Sekil 2.11. Cerceve Farki yontemi a) 6rnek goriintii b) arka plan modeli ¢) ¢erceve farki
ciktisi
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2.4.3. Uc¢ ve dort cerceve farki yontemleri

Sabit kamera goriintiilerinde hareket eden cismi tespit edebilmek igin literatiirde iki (R.
Jain and Nagel 1979; Singla, 2014), ii¢ (Xiao et al. 2010) ve dort (Abdelli and Choi
2017) gerceve farki yontemleri bulunmaktadir. Ug g¢erceve farki metodu, ardisik ii¢
goriintiiden elde edilen iki kare farki ¢iktisina mantiksal ve (&) operatorii
kullanilmasima dayanmaktadir (Gang et al. 2013; Wojcik and Kaminski 2004; Xiao et
al. 2010; Zhang et al. 2012). Ug cerceve farki yonteminde, hareketli cisimler hakkinda
iki cerceve fark yonteminden daha fazla bilgi alinmasi amaclanmaktadir. Ug cerceve
farki yonteminde uygulanan asamalar ile ortanca goriintiideki kenarlarin elde edildigi
belirtilmektedir (Gang et al. 2013). Dort gergeve farki yontemi, ii¢ gergeve farki
yonteminde golgeleri Onlemek icin esik parametresiyle art arda dort goriintiiniin
kullanilmasina dayanmaktadir. Bu ti¢ egilimin kagirdigi nokta, ¢ergeve fark yonteminin
sirali - gorlintiilerde hareketli cismin tiimiine uygulanmamasidir. Cergeve farki
yonteminde, birlesme veya birligin hareketli nesnenin kesisiminden farki, sirali
goriintiilerde elde edilebilmektedir. Ug cerceve fark yonteminde, bu cisimlerin kesisimi

elde edilebilmektedir.

Literatiirde, ti¢ ¢erceve farkliligina dayanan {i¢ gelistirilmis versiyon bulunmaktadir. Bu
yontemlerde c¢ergeve farki ¢iktilarina morfolojik analiz yontemi (Zhang et al. 2012),
kenar birlestirme algoritmalar1 (Gang et al. 2013), optik akis (Han et al. 2015)
uygulanmaktadir. Zhang’in ¢alismasinda (Zhang et al. 2012), {i¢ ¢ergeve farkliligi ve en
temel matematiksel morfoloji yontemleri, erozyon ve genlesme yontemleri, hareketli
cismin kenarlarmin  etkili bir sekilde temizlenmesi ve doldurulmasi igin
kullanilmaktadir. Gang’in ¢alismasinda {i¢ ¢ergeve farki yontemine ek olarak (Gang et
al. 2013), Canny kenar algilama algoritmasi giiriiltileri temizlemek ve hareketli
cisimleri algilamak i¢in kullanilmaktadir. Egilim ve egilim yonleri, algilanan kenarlari
birlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Giriltiyi temizlemek igin, goriintiiniin %21'inden
kiigiik olan bolgeler silinmektedir. Bu yontemden dinamik arka planda verim
alimamamaktadir (Kulchandani and Dangarwala 2015). Han’in ¢alismasinda (Han et al.

2015), ti¢ gergeve farkliligindan elde edilen sonug¢ goriintiisiit OTSU esikleme yontemi
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ile ikili bir goriintiiye doniistiiriilmektedir. Cisim, Harris kose algilama algoritmasi
tarafindan c¢ikarilan alanlarda optik akig yontemi uygulanarak tespit edilmeye
calisilmaktadir. Huang’in c¢alismasinda (Huang et al. 2007) arka plan modelini
olusturmak ve hareketli bolgeleri tespit etmek igin zaman atlamali olarak se¢ilmis
goriintlilerin  kullanilmasi  Onerilmektedir. Ortam giirtiltiisiinii  etkin  bir sekilde
temizlemek icin ilgi alanlarina iki boyutlu genel esikler uygulanmistir. Zhang’in
calismasinda (Zhang and Zhang 2013), art arda 5 goriintiide {i¢ ¢erceve fark yontemi
uygulayarak hareketli cismi tespit etmeye ¢alisiimaktadir. Arka plan modelinin ortalama
5 goriintii kullanilarak hesaplandigi ¢alismada, hareketli cismin dis hat bilgisi elde
edilmektedir. Calismada birden fazla hareketli cisim tespit etme imkani

bulunmamaktadir (Kulchandani and Dangarwala 2015).

2.5. Derin Ogrenme ile Cisim Tespiti

Evrisimli sinir aglariin kullaniminda 3 farkli egilim bulunmaktadir. Bunlar biiyiik aglar
ve derin aglar, ¢coklu aglar ve farkli (diverse) aglardir. Biiyiik aglarda temel yaklasim,
aglarin derinligini ve genisligini arttirarak daha iyi performans elde etmektir. Bu egilime
ornek olarak, GoogleNet ve VGG aglarinda sirasiyla 22 ve 19 katman bulunmaktadir.
Bu egilimde, birbirinden farkli derin aglar ardisik olarak birbirine baglanarak kademeli
olarak da kullanilmaktadir. Coklu aglarda ise temel egilim, birbirinden bagimsiz farkh
paralel olarak ¢alisan derin aglarin sonuglarini birlestirmektir. Buna ilk 6rnek olarak
onerilen ¢ok siitunlu DNN (Multi-Column DNN)  modeli, insanlar ile rekabet
edebilecek sonuglara ulasmigtir (Guo et al. 2016) . Farkli aglarda ise CNN yapisina ek
olarak ylizeysel bilgiler iceren yapilarla ve baglamsal bilgilerle birlestirerek performans
artist amaclanmaktadir. DVM ile birlestirilen RCNN metodu bu kategoride
bulunmaktadir ve CNN ile Fisher Vector’iin birlestirilmesi goriintii siniflandirmada

dogrulugu arttirmak i¢in kullanilmaktadir (Guo et al. 2016).

YOLO (You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection), GoogleNet
mimarisinden esinlenilmis, goriintiideki nesnelere ait uzamsal olarak ayrilmis sinirlayici

kutularmin siif olasiliklarinin regresyon problemi olarak alindigi, tek bir sinir aginda
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bu smif olasiliklarinin tahmin edildigi bir evrigimli sinir aglart mimarisidir (Tompson et
al. 2015). Cisim tespit isleminin Sekil 2.12’de gosterildigi bu yontemde standart
mimaride saniyede 45 goriintii, hizli YOLO ile saniyede 155 goriintii ger¢cek zamanh
islenebilmektedir. Literatiirdeki en gelismis yontemlere gore daha az yerellestirme
hatas1 yapmaktadir ancak arka planin nesne olarak tanimlandigi false pozitive degeri
digerlerine oranla biraz daha yiiksektir. YOLO mimarisi, nesnelerin genel temsillerini
ogrenmekte, DPM ve R-CNN tespit mimarilerinden daha iyi performans gostermektedir

(Tompson et al. 2015).

YOLO mimarisinde, 24 adet evrisim katmani, bu katmanlarin devaminda 2 adet tam
baglh katman bulunmaktadir. Alternatif 1x1 evrisimli katmanlar, 6nceki katmanlardan

gelen Ozniteliklerin boyutunu azalmaktadir (Tompson et al. 2015).

Sekil 2.12. Yolo mimarisinde cisim tespiti

Mimarinin son katmaninda hem nesnelere ait sinif olasiliklari, hem de bu siniflara ait
siirlayict kutu koordinatlar1 6ngoriilmektedir. Son katmanda dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken, diger tiim katmanlarda Denklem 4’te gosterilen sizdiran
diizeltilmis (leaky rectified) dogrusal aktivasyon kullanilmaktadir (Tompson et al.
2015):
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xif x>0
0.1x, otherwise

O(x) = { (4)

Modelin ¢iktisinda optimizasyonu kolay olan kareler toplami hatasi uygulanmaktadir.
Nesne icermeyen tahminlerin elenebilmesi igin gliven parametresi ve Ust iiste gelen
sinirlayict kutularin kabul edilmesi i¢in esik parametresi olmak iizere 2 parametre
kullanilmaktadir. Sinirlayict kutular, en yiiksek IoU (Intersection over Union) degerine
dayanan bir tahmin islemi kullanilarak etiketlenmektedir. Nesne tespiti i¢in sinir ag,
PASCAL VOC 2007 ve 2012'den egitim ve dogrulama veri setleri hakkinda yaklasik
135 devir boyunca egitilmektedir (Tompson et al. 2015).

2.6. Oriintii Tanima ve Simiflandirma

Cisim tespit etme ve tanima islemlerinde, Oriintii tanima ve smiflandirma yontemleri
kullanilmaktadir. Cisimlere ait Oznitelikler tespit edildikten sonra yapilmasi gereken
asamadir. Siniflandirmada temel fikir, cisimleri 6znitelikleri kullanilarak tanimaktir. Bu
asamada cisimlere ait hipotezler olusturulmakta ve bu hipotezler dogrulanmaktadir.
Cogu tanima yaklagiminda bu iki adim ¢esitli miktarda birlestirilerek kullanilmaktadir.
Sinir ag1 tabanli yaklagimlar da bu smifa girmektedir (Jain et al. 1995). Calismada
siniflandirma isleminde K en yakin komsu, destek vektdr makineleri, rastgele orman ve

yapay sinir ag1 tabanli derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.
2.6.1. K en yakin komsu algoritmasi (KNN)

K en yakin komsu siniflandirma iglemi bir 6rnegin, bir sinifa olan benzerligini, her bir
simifi temsil eden noktalardan uzakligi hesaplayarak, en yakin smifa atanmasidir.
Benzerliklerin hesaplandigi mesafe Oklid veya herhangi bir agirlikli dznitelik
kombinasyonu olabilmektedir (Jain et al. 1995). K En Yakin Komsu algoritmasi,
siniflandirma amaciyla kullanilan bir denetimli 6grenme yontemidir. K en yakin komsu
yontemi, Thomas. M. Cover ve Peter. E. Hart tarafindan 6nerilmistir. Bu algoritma eski,

basit ve etkili Orlinti smiflandirma yontemlerinden biridir ve makine Ogrenme
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algoritmalar igerisinde en popiileridir. Verilerin siniflandirilmasi oriintii tanima, veri
madenciligi, yapay zeka, istatistik, biligsel psikoloji, tip, biyoinformatik gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir bulunmaktadir (Tasct and Onan 2016). Yontemde
siniflandirmada kullanilacak verilerin egitim kiimesindeki normal davranis verilerine
uzakliklar1 belirlenerek, en yakin oldugu tahmin edilen k verinin ortalamasinin
alinmasiyla, belirlenen esik degere gore siniflari belirlenmektedir. Bu algoritmada en
Oonemli nokta her bir sinifin 6zniteliklerinin 6nceden belirlenmis olmasidir (Caliskan and
Sogukpinar 2008). Egitimin isleminin bulunmamasi, gergeklestirilmesinin kolay,
analitik olarak takip edilebilir, yerel bilgilere uyarlanabilir, paralel programlamaya
uygun, giiriiltiilii egitim verilerine kars1 dayanikli olmasi gibi avantajlar saglamaktadir.
Bu avantajlariin yani sira, biiyiik miktarda bellek alanina ihtiya¢ duymasi, veri seti ve
Oznitelik boyutu arttikga islem yiikiiniin ve maliyetin 6nemli miktarda artmasi,
performansin k komsu sayisi, uzaklik Olglitii ve Oznitelik sayist gibi parametre ve
ozelliklere bagl olarak degismesi gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Tagc1 and Onan
2016). K en yakin komsu algoritmasinda Sekil 2.13’te gosterildigi tizere siniflandirma
sirasinda elde edilen Ozniteliklerden, siniflandirilmak istenen yeni verinin daha onceki
verilerden k tanesine yakinhigina bakilmaktadir ve yakinlik mesafelerinin
hesaplanmasinda genelde 0klit mesafesi (euclid distance) kullanilmaktadir (Jain et al.

1995).

Sekil 2.13. K en yakin komsu algoritmasi (Jain et al. 1995)
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2.6.2. Rastgele orman algoritmas1 (Random Forest)

Karar agaclar1 algoritmalart siniflandirma, karar problemleri, kiimeleme ve tahmin
islemlerinde kullanilmaktadir. Karar agaci algoritmalarinda kullanilacak verideki
kategorik veya siirekli degiskenlerden yola ¢ikarak birgok farkli karar agaci olusturmak
miimkiindiir. Bu algoritmalarda amag¢ en uygun agaci olugturmaktir. Breiman tarafindan
1984 yilinda karar agaci temelli ve ¢ok sayida karar agaci ile olusturulan rastgele orman
algoritmasi Onerilmistir (Breiman, 2001). Bu yontemde Sekil 2.14’te gosterildigi tizere
birden ¢ok karar agacinin ortaya koydugu sonuclar bir araya getirilerek, biitlin agaclar
adina tek bir karar liretilmektedir. Rastgele orman algoritmasinda sonradan gelen veriye
ait tahmin yapilabilmesine ek olarak, degiskenlerin 6nem derecelerinin hesaplamasi,

model indirgemesi ve asir1 degerlerin tespiti de yapilabilmektedir.

Rastgele Orman Algoritmasi

Ornekler

1. Agag /2Agag n. Agag

ANEN NN AR AN

1. Sinif 2. Sinf 1. Sinif

| » Cogunluk 4 |
Oylama

Sonug Sinif

Sekil 2.14. Rastgele orman algoritmasi

Rasgele orman algoritmasinda, veri setindeki sinif degeri kategorik bir degere sahip ise
smiflandirma, siirekli bir degere sahip ise regresyon agaclart olusturulmaktadir.

Ormanda bulunan her bir karar agaci, bootstrap yontemi ile orijinal veri setinden drnek



48

secilmesi ve her karar diigimiinde tim degiskenler icinden belirlenen sayida rastgele

degiskenin secilmesi ile olusturulmaktadir (Akman et al. 2011; Breiman et al. 1984).

Rastgele orman yonteminde, veri setindeki en iyi Ozelliklerden segilen diigtimlerin
dallara ayrilmasi yerine, her bir diigiimde rastgele alinan 6zelliklerin en iyisi tercih
edilerek tiim diigiimler dallara ayrilmaktadir. Her veri grubu asil veri setinden yer
degistirmeli olarak elde edilmektedir. Rastgele 6zellik se¢imi kullanilarak agaclar
gelistirilmekte ve budama islemi uygulanmamaktadir (Breiman et al. 1984). Rastgele
orman algoritmasinin diger algoritmalara gore daha hizli ve dogru sonuglar vermesinin

sebebi bu asamadir (Shi, 2007).

2.6.3. Destek vektor makineleri (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makineleri (DVM), Oriintii tanima ve siniflandirma problemlerinde
uygulanmak i¢in Vapnik tarafindan 1995 yilinda 6nerilmistir (Cortes and Vapnik 1995).
DVM’in temeli istatistiksel 6grenme teorisi olan Vapnik-Chervonenkis (\VC) teorisine
dayanmaktadir. Dogrusal DVM, bir egitim kiimesi verildiginde, farkli siniflara ait
ornekleri birbirinden en iyi sekilde ayiracak dogrusal hiper diizleminin bulunmasina
yardimct olan denetimli Ogrenme algoritmalar1 sinifina ait makine Ogrenimi

algoritmasidir (Cortes and Vapnik 1995).

Destek Vektor Makinelerinin en biiylik avantaji, smiflandirma problemini kareli
optimizasyon problemi seklinde ¢6zmesidir. Bu sayede problemin ¢oziimii igin
uygulanan 6grenme agamasinda islem sayis1 azalmakta ve diger algoritmalara gore daha
hizli sonug elde edilmektedir. Yontem bu faydasindan dolayi, 6zellikle biiyiik boyutlu
veri kiimelerinde biliylik avantaj saglamaktadir. Ayrica optimizasyon temelline
dayandigindan smiflandirma performansi, hesaplama karmagikligi ve kullanislilik
acilarindan diger yontemlere gore daha etkilidir. Veri setini ayiran diizlemlere iliskin
geometrik ifade Sekil 2.15’te gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi farkli siniflara ait
ornekleri birbirinden ayiran bir¢ok dogrusal diizlem bulunabilmektedir. Ancak DVM,



49

farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligt maksimize eden ayirma hiper

diizleminin bulunmasini amaglamaktadir (Cortes and Vapnik 1995).

Destek Vekt?rleri

T \ ® (] 2. Sinf
< e e o
A ® O

Sinir Dizlemleri

Sekil 2.15. Dogrusal dvm (Cortes and Vapnik 1995)

Destek vektorleri, ait oldugu sinifin sinirin1 belirlemekte ve ayirma hiper diizlemine
paralel bir diizlem tlizerinde yer almaktadir. Destek vektorlerinin iizerinde bulundugu ve
kesikli cizgilerle gosterilmis diizlemlere sinir diizlemleri denmektedir. Sinir
diizlemlerinin tam ortasindan gecen ve her iki diizleme de esit uzaklikta bulunan diizlem
ise hiper diizlem olarak ifade edilmektedir (Cortes and Vapnik 1995). Dogrusal olmayan
DVM, veri setinin dogrusal bir fonksiyonla tam veya belirli bir hata ile ayrilamamasi
durumunda kullanilan algoritmalardir. Gergek yasam problemlerinde bir veri setinin
hiper diizlem ile dogrusal olarak ayrilmasi ¢ogunlukla miimkiin degildir. Dolayisiyla
smiflar1 ayirma islemi, ayirma egrisinin tahmin edilmesiyle miimkiin olmaktadir. Ancak
uygulamada egrinin tahmin edilmesi olduk¢a zordur (Cortes and Vapnik 1995). Veri
setinin dogrusal ayrilamama durumunun geometrik ifadesi Sekil 2.16’da

gosterilmektedir.
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2. Sinif

1. Sinif

Sekil 2.16. Dogrusal olmayan dvm (Cortes and Vapnik 1995)

DVM’ler glinimiizde yiiz tanima sistemleri ve ses analizi gibi zor ve karmasik bir¢cok
smiflandirma  probleminde  kullanilmaktadir. ~ Avantajlar1  asagidaki  sekilde

listelenebilmektedir:

e Yiiksek boyutlu uzaylarda etkilidir,

e Boyut sayisinin, 6rneklem sayisindan fazla oldugu durumlarda etkilidir,

e Karar fonksiyonunda bir takim egitim noktalar1 kullanilmaktadir, dolayisiyla bellek
verimli bir sekilde kullanilmig olmaktadir,

e Karar fonksiyonu i¢in ¢ok farkli c¢ekirdek fonksiyonlari kullanilabilmektedir
(Akpinar, 2014).

2.6.4. Evrisimli sinir aglar

Derin 0grenme, hiyerarsik mimarileri kullanarak verideki iist seviye soyutlamalari
o0grenmeye ¢alisan makine 6grenmesi alt alanidir (Guo et al. 2016). Geleneksel makine
o0grenme teknikleri, dogal verileri ham formlarinda isleme yetenekleriyle sinirlidir
(Girshick et al. 2014). Derin 6grenme yontemleri, her biri temsili daha yiiksek ve daha
soyut diizeyde bir temsile doniistiiren, basit ama dogrusal olmayan modiiller olusturarak
elde edilen coklu temsil seviyelerine sahip temsil-6grenme yoOntemleridir. Derin

ogrenmenin en Onemli Ozelligi, Oznitelik Ogrenilen katmanlarin insanlar tarafindan
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tasarlanmamasidir, genel amacghi bir 6grenme prosediirii kullanilarak verilerden
ogrenilmektedir. Derin 6grenme kullaniminin son yillardaki hizli yiikselisinin temel
nedenleri islemci kapasitelerinin artmasi, donanimlarin maliyetlerinin diismesi ve
makine Ogrenmesi algoritmalarindaki gelismeler olarak siralanabilmektedir. Son
yillarda bilgisayarli gorii alaninda derin 6grenme yogun bir sekilde calisilmis ve cok
sayida yaklagim ortaya c¢ikmustir. Bu yaklasimlar tiiretildigi temel yonteme gore
evrisimsel sinir aglari, kisithh Boltzmann Makinesi, Otomatik Kodlayic1 ve Seyrek

kodlama olarak 4 kategoriden olusmaktadir (Guo et al. 2016).

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) ¢oklu katmanlarin etkili bir
sekilde egitilerek kullanildig1 en dikkat ¢eken derin 6grenme yaklasimlarindan biridir
(LeCun et al. 1998). Genel olarak bir evrigimsel sinir ag1 Sekil 2.17’de goriildiigii tizere
evrisimsel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam bagli katmanlardan olusmaktadir.
Evrisimsel sinir aglarinda ileri ve geri olmak iizere iki e§itme asamasi bulunmaktadir.
fleri asamanin asil amaci girdi goriintiisiinii, her katmandaki gecerli agirhik ve egilim
parametreleriyle temsil etmektir. Elde edilen tahmin c¢iktisi, zarar maliyetini gercek
etiket degerleriyle hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Geri agama ise, zarar maliyetine
gore, geriye dogru her parametrenin gradyanlarini zincir kural ile hesaplamaktadir.
Tim parametreler gradyanlara gore giincellenmekte ve bir sonraki ileri hesaplama i¢in

hazirlanmaktadir. Ileri ve geri asamalarin yeterli yinelenmesinden sonra, ag 6grenme

durdurulmaktadir (Guo et al. 2016).

| = I
— | L PRSP N T, | - <
b a— - — IS s
Evrigim Maksimum 15 | - Arka Plan
Havuzlama
Evrisim ve Havuzlama Katmanlan Tam Bagh Katmanlar

Sekil 2.17. Evrisimli sinir ag1 mimarisi



52

Evrisimli sinir aglarinda evrisim, havuzlama ve tam bagli olmak iizere 3 farkli katman
bulunmaktadir. Evrisim katmanlarinda, c¢esitli cekirdekler kullanilarak goriintiiniin
cesitli Oznitelik haritalar1 olusturulmaktadir (Gu et al. 2018; Guo et al. 2016). Evrisim
isleminin 3 ana avantaji bulunmaktadir. Bunlar, ayn1 Oznitelik haritasinda agirlik
paylagsma mekanizmasi sayesinde parametre sayisinin azalmasi, yerel baglantinin komsu
pikseller arasindaki iligkiyi 6grenmesi ve elde edilen bu oOznitelikler ile nesnenin
konumuna gore degismezlik kazanilmasidir (Guo et al. 2016). Birinci evrisim
katmanlarindaki c¢ekirdekler kenarlar, egriler gibi diisiik seviyeli Oznitelikleri tespit
etmek icin tasarlanirken, daha yiiksek katmanlardaki ¢ekirdekler daha soyut 6znitelikleri
cikarmaktadir (Gu et al. 2018). Oznitelik haritas1, girdiyi 6grenilmis bir cekirdekle
birlestirerek ve dogrusal olmayan bir aktivasyon islevi uygulayarak elde edilmektedir.
Matematiksel olarak, (i, j) konumunun m. katman n. Oznitelik haritasinin 6znitelik

degeri olan z;; ,asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir (Gu et al. 2018):

2l = Wit xf} + by ()

wyt ve b sirasiyla m. katmanin n. filtresinin agirlik vektorii (weight) ve sapma (bias)
terimidir ve x;"; ise m. katmanin (i,j) konumunda ortalanmis girdi parcasidir (Gu et al.
2018). z]’;,, ‘nin 6znitelik haritasini olusturan wy* gekirdeginin paylasildigma dikkat
edilmelidir. Boyle bir agirlik paylasma mekanizmas1 model karmasikligini azaltma ve

agn egitimini kolaylastirma gibi avantajlar saglamaktadir (Gu et al. 2018).

Aktivasyon  fonksiyonu, dogrusal olmayan Ozniteliklerin  algilanabilmesini

saglamaktadir. Evrigimli 0znitelik z{‘”j‘n icin aktivasyon degeri olan a{,’}’n asagidaki
formiille hesaplanmaktadir:
aijn = a (2]},) (6)

Uygulamalarda genellikle sigmoid, tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmaktadir. ReLu (Rectified Linear Unit), dogrultulmus dogrusal {inite en 6nemli
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aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Asagidaki formiille hesaplanmaktadir, z; ;. K.

kanaldaki (i,j) konumundaki aktivasyon girisidir (Gu et al. 2018):

Aijx = max( Zj j ks 0) (7)

ReLU, negatif kismi sifira dogru ceken, pozitif kismi tutan parcali dogrusal bir
fonksiyondur. Basit maksimum operatorii olmasi nedeniyle sigmoid ve tanh aktivasyon
fonksiyonlarindan daha hizli ¢aligmaktadir. Literatiirde LReLU, PReLU, RReLU, ELU
gibi versiyonlari da bulunmaktadir (Gu et al. 2018).

Havuzlama katmani genel olarak, evrisimli bir katmandan sonra gelmekte ve 6znitelik
haritalarinin ve ag parametrelerinin boyutlarini azaltmak i¢in kullanilmaktadir (Gu et al.
2018; Guo et al. 2016). Ornek olarak 8x8 boyutlu bir 6znitelik haritasi, havuzlama
katmanina girerek 4x4’lik bir Oznitelik haritasina donistiirilmektedir. Evrisim
katmanina benzer sekilde hesaplamalara komsu pikselleri de kattig1 i¢in havuzlama
katmanlar1 da donmeye kars1 dayaniklidir. Ortalama ve maksimum havuzlama en sik
kullanilan yontemlerdir. Yapilan ¢ofu ¢aligmada, daha hizli yakinsama, daha etkili
degismez Oznitelik se¢me ve genellestirmeyi gelistirmesi sebebiyle maksimum

havuzlama ydntemi tercih edilmektedir(Guo et al. 2016). a;’;,, Oznitelik haritasi i¢in

havuzlama fonksiyonu asagidaki formiil uygulanmaktadir:

Yijn=Pool (af’gn), ¥ (.Q)e Ry ®)

R (i,j) konumunun yerel komsuluklarina ifade etmektedir (Gu et al. 2018).

ij s
Havuzlama katmani olarak Stokastik (Olasiliksal, Tahmini veya Rastgele), Mekansal
Piramit, Deformasyon olmak iizere 3 havuzlama katmani uygulamasi: bulunmaktadir.
Maksimum havuzlamanin, egitim setine asiri uydurulmasina karsi hassas olmasi ve
genellestirilmesinin zor olmasi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu asir1 uydurma

sorunu ¢dzmek i¢in her havuzlama bolgesi icindeki aktivasyonu rastgele bir sekilde

toplayip, ¢ok amacli bir dagilima gore secerek, geleneksel havuzlama operasyonlarini
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stokastik bir prosediirle degistiren bir havuzlama yaklagimi onerilmistir (Zeiler and
Fergus 2013). Mekansal piramit havuzlama ise son havuzlama katmanini uzamsal bir
piramit havuzlama katmaniyla degistirerek, sabit boyutlu bir giris goriintiisii gerektiren
evrisimli sinir aglarinda, istege bagli boyutlardaki goriintiiler i¢in basit uzunlukta
temsiller ¢ikarilmasi1 amaciyla Onerilmistir (He et al. 2015). Deformasyonun ele
alinmas1 bilgisayarli goriide nesne tanima uygulamalart i¢in temel bir zorluktur.
Maksimum ve ortalama havuzlama deformasyonun islenmesinde yararlidir ancak nesne
pargalarinin deformasyon sinirlamalarini ve geometrik modelini 6grenemezler. Bu
problemin ¢Oziilmesi amaciyla def-havuzlama katmani kullanilmast Onerilmistir
(Ouyang et al. 2014). Bu havuzlama isleminde gorsel modellerin deformasyonu
ogrenilerek derin model zenginlestirilmektedir (Guo et al. 2016). L, Havuzlama, Karma
Havuzlama, Olasiliksal Havuzlama, Hayali Havuzlama ve Mekansal Piramit Havuzlama
gibi farkli havuzlama teknikleri de bulunmaktadir (Gu et al. 2018).

Tam Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers) son havuzlama katmaninin ardindan 2
boyutlu 6znitelik haritalarinin daha fazla 6znitelik gosterimi i¢in 1 boyutlu 6znitelik
vektoriine doniistiiren birka¢ tam bagli katman olarak kullanilmaktadir. Bu katmanlar
geleneksel bir sinir ag1 gibi performans gostermekte ve bir evrisimli sinir agindaki
parametrelerin yaklasik % 90'm1 igermektedir. Sinir agni onceden tanimlanmis bir
uzunluga sahip bir vektore ilerletmemizi saglamaktadir. Bu katmanlarin en 6nemli
dezavantaji, pek cok parametre icermeleridir, bu da onlarin, egitilmek icin biiylik bir
hesaplama islemi gerektirmesine neden olmaktadir (Guo et al. 2016). Birkag evrisim ve
havuzlama katmanindan sonra yiiksek seviyeli mantik yiiriitmeyi amaglayan bir veya
daha fazla sayida tam bagl katman kullanilabilmektedir. Bu katmanda 6nceki katmanin

¢iktilart mevcut katmandaki biitiin néronlara baglanmaktadir (Gu et al. 2018).

Evrisimli sinir aglarinin ¢ikt1 katmani olan son katmaninda, siniflandirma goérevi igin
genellikle softmax operatorii veya CNN ile birlestirilebilen DVM kullanilmaktadir.
Belirli bir gorev icin en iyi parametreler, bu goérevde tanimlanan bir kayip
fonksiyonunun en aza indirerek elde edilebilmektedir. N adet istenen girdi-gikti iliskisi

xOy™:n € /1..,N] icin, xX™, n. girdi verisidir, y™ hedef etiketleridir ve o™ ise
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CNN’in ¢ikigidir. Bu iligkilerin CNN kayb1 asagidaki formiille hesaplanmaktadir (Gu et
al. 2018):

L=%1_11= (65", 0™) (9)

Kayip fonksiyonu hesabi i¢in literatiirde Hinge, Softmax, Contrastive ve Triplet gibi
yontemler de bulunmaktadir (Gu et al. 2018) . Kiiresel bir optimizasyon problemi olan
evrisimli sinir ag1 egitiminde, kayip fonksiyonunu en aza indirerek en uygun
parametrelerin bulunmaktadir. Bu amagla Olasiliksal Dereceli Azalma (Stochastic

gradient descent) yonteminin kullanimi yaygindir (Gu et al. 2018).

Derin olmayan 6grenme ile karsilastirildiginda, derin 6grenme daha soyut bilgileri
O0grenmek icin derin mimariler ingsa etmesi nedeniyle daha avantajlidir. Bununla
birlikte, ¢cok fazla parametre girilmesi, asirt egitim problemine neden olmaktadir.
Dropout yontemi, her egitim asamasinda, karmasik es uyarlamalari Onlemek ve
genelleme yetenegini arttirmak i¢in Oznitelik detektorlerinin yarisinin atlanmasidir.
Dropconnect ise aktivasyonlar yerine agirliklarin rasgele disiiriildiigii yontemdir (Guo

et al. 2016).

Evrisimli sinir ag1 gorsel nesne tanimaya uygulandiginda, ekstra etiketleme maliyetleri
getirilmeden daha fazla veri {iretmek icin veri arttirma islemi kullanilmaktadir. Ornek
olarak AlexNet aginda birincisi goriintii doniisiimleri ve yatay yansimalar olusturma,
ikincisi ise RGB kanallariin yogunlugunun degistirilmesinden ibaret olan iki veri

arttirma yontemi kullanilmistir (Guo et al. 2016).

On-egitim, aglarn rastgele ayarlanmis parametreler yerine, Onceden egitilmis
parametrelerle baglatmak demektir. Ogrenme siirecini hizlandirabilecegi ve genelleme
yetenegini arttirabilecegi avantajlari bulundugundan evrisimli sinir aglarina dayali
modellerde tercih edilmektedir. Alexnet agi ile yapilan calismalarda egitilmis

parametreler ve belirli gorevler igin hassas-ayarlama yoOntemi ile parametrelerin
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belirlenmesi diger benzer modeller olan Clarifai, GoogLeNet ve VGG’ye gore daha iyi

performans saglamaktadir (Guo et al. 2016).

Evrisimli sinir aglarinin popiiler hale gelmesi, 5 evrisim, 3 tam bagli katmandan olusan
AlexNet’in ImageNet yarismasinda birinci olmasi ile baglamistir. Bu mimarinin, sabit
224x224 piksel boyutlu gorlintiiler almast ve neden iyi performans gosterdiginin
anlagilmamasi gibi dezavantajlari bulunmaktadir. Bu calismadan sonra Clarifai isimli,
ara Oznitelik katmanlar1 i¢in yeni bir gorsellestirme teknigi iceren ve AlexNet’ten daha
iyl sonu¢ veren mimari gelistirilmistir. Bir baska calismada ise sabit goriintii boyutu
kisitint ortadan kaldirmak icin yeni bir havuzlama stratejisi olan mekansal havuzlama
stratejisi igeren mimari onerilmistir (He et al. 2015). Daha sonra onerilmis VGG isimli
mimaride ise, daha fazla evrisimli katman eklenerek, tiim evrelerde kiiciik evrisim
filtrelerinden yararlanarak sinir aginin derinliginin arttirllmistir. Bu gelismeden sonra 22
katmani bulunan daha derin bir evrisimli sinir agi olan GoogleNet Onerilmistir.
Gelistirilen evrisimli sinir aglari model ve uygulamalari, iist diizey siniflandirma
performanslar1 elde edilmesinden sonra, bu modeller ile nesne tespit etme ve anlamsal
boliitleme islemlerinin yapilabilmesi amaciyla yeni yapilar tiiretilmistir. En yaygin
olanlar1 RCNN(Region based Convolutional Neural Network) olarak ifade edilen bolge
tabanli evrigimli sinir aglar1 ve FCN(Fully Convolutional Network) tamamen evrisimli

agdir (Guo et al. 2016).

RCNN’nin ana fikri, bolgesel olarak ¢oklu nesne onerileri olusturmak, evrisimli sinir
aglar1 kullanarak bu 6nerilerin 6zniteliklerini ¢ikarmak ve bu pencereleri dogrusal SVM
ile siniflandirmaktir (Girshick et al. 2014). Oncelikle segici arama (selective seacrh)
kullanilarak goriintiiden 2000 adet bolge tekligi c¢ikarilmaktadir. Bolge tekliflerinin
4096 boyutlu 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in 5 evrisim katmani ve 2 tam bagl katman
uygulanmaktadir. Sonrasinda ise bu bdlgelere ait 6znitelik vektorleri dogrusal SVM
kullanilarak her simif i¢in puanlanmaktadir. Bolge Onerilerinde iist iiste binen
pencerelerin elenmesi i¢in IoU(Intersection over Union) birlesimlerin kesisimi esik

degeri uygulanmaktadir (Girshick et al. 2014).
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Bu bolge kullanarak smiflandirma yaklasimi sinir aglari tabanli nesne tespit
probleminde genel kullanim olarak uygulanmistir. Ancak yaklasimin performansinin
konumlandirma tahminine dayanmasi ve ¢ok sayida oneri {iretilmesi ve islenmesinin zor
olmasi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir (Guo et al. 2016) . RCNN, CNN modellerini
Oznitelik ¢ikarict olarak almaktadir ve aglarda herhangi bir degisiklik yapilmamaktadir.
Buna karsilik, FCN, CNN modellerini tamamen evrigimli aglar olarak yeniden
yapilandirmak igin bir teknik 6nermektedir. Bu yeniden yapilandirma teknigi sayesinde
CNN ag1 goriintii boyutu sinirlandirma kisiti ortadan kaldirilabilmektedir (Guo et al.
2016).

2.7. Oznitelik Cikarma ve Oznitelik Eslestirme

Karmagik gercek diinya goriintiilerinde cisim tespit etme ve cisim tanima islemi,
goriintlideki karmasiklik veya kismi tikanikliktan etkilenmeyen yerel goriintii
Oznitelikleri kullanmay1 gerektirmektedir. Yerel Ozniteligin, tekrarlanabilirlik, ayirt
edilebilirlik, yerellik, yeterli miktar, dogruluk ve verimlilik gibi 6zelliklere sahip olmasi
gerekmektedir (Tuytelaars and Mikolajczyk 2008). Bu oznitelikler, aydinlatma
degisikligine, 3B doniisiimlere ve ortak cisim varyasyonlarina kars1 degismezlik sahibi
olmalidir. Ote yandan, Oznitelikler farkli cisimleri tanimlayabilmesi igin ayirt edici
olmalidir (Lowe, 1999). Yerel degismez Oznitelikler, yalnizca goriintiileme
kosullarindaki degisimlere, tikanma veya goriintii dagimikligima ragmen goriintiideki
benzerliklerin bulunmasini saglamakla kalmamakta, ayn1 zamanda goriintii igerigi ile

ilgili tanimlama yapabilmektedir (Tuytelaars and Mikolajczyk 2008).

Bilgisayar ortaminda ve cisim tespitinde, goriintiideki 6znitelikler ¢ikarilarak gétintiiniin
soyutlanmas1 ve goriintiide belirli bir tipte bir 6zniteligin bulunup bulunmadiginin
hesaplanarak yerel kararlarin alinabilmesi i¢in yontemler bulunmaktadir. Ortaya ¢ikan
oznitelikler, genellikle noktalar, siirekli egriler veya bagli bolgeler biciminde goriintii

alanmin alt kiimeleri olmaktadir (Lindeberg, 1998).
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Bir 6znitelik bir goriintiiniin "ilging" bir pargasi olarak tanimlanmaktadir ve 6znitelikler
birgok bilgisayarlt gorii algoritmasi ic¢in baglangic noktasi olarak kullanilmaktadir.
Oznitelikler sonraki algoritmalar i¢in baslangic noktasi olarak kullamldig1 i¢in, genel
algoritma genellikle sadece 0znitelik dedektorii kadar iyi olmaktadir. Sonug olarak, bir
Oznitelik detektoriiniin istenen 6zelligi, ayn1 goriintiinliin ayn1 sahnenin iki veya daha
fazla farkli goriintiisiinde tespit edilip edilmeyecegini ifade eden tekrarlanabilirliktir.
Oznitelik algilama, diisiik seviyeli bir goriintii isleme islemidir. Yani, genellikle bir
goriintii tizerinde ilk islem olarak gergeklestirilmekte ve bu pikselde mevcut bir
Oznitelik olup olmadigimi tespit etmek icin her pikseli incelenmektedir. Cok sayida
Oznitelik detektorii gelistirilmigtir. Bunlar tespit edilen ozellik ¢esitleri, hesaplama

karmagikligi ve tekrarlanabilirlik acgisindan genis ¢apta farklilik gostermektedir

(Lindeberg, 1998).

Goriintii 6znitelikleri kenarlar, kdseler ve ilgi noktalart ile kabarciklar olabilmektedir.
Kenarlar, iki goriintii bolgesi arasinda sinir veya kenar bulunan noktalardir. Genel
olarak bir kenar, keyfi bir sekle sahip olabilmektedir. Pratikte, kenarlar genellikle
goriintlide giiglii bir gradyan biiyiikliigline sahip olan nokta kiimeleri olarak
tanimlanmaktadir. Baz1 algoritmalar genellikle bir kenarin 6zellikleri lizerinde, sekil,
diizglinlik ve indirgeme degeri gibi bazi kisitlamalar getirmektedir. Yerel olarak
kenarlar tek boyutlu bir yapiya sahiptir. Koseler ve ilgi noktalari terimleri birbirinin
yerine kullanilmaktadir ve yerel iki boyutlu bir yapiya sahip olan bir goriintiideki
noktaya benzer Ozellikler anlamina gelmektedir. Kdoseler, kenar algilama islemi
gerceklestirildikten sonra, kenarlardaki ani degisikliklerin tespit edilmesi ile ortaya
cikmistir. Daha sonra gelistirilen algoritmalar sayesinde agik kenar tespiti yapmak
yerine yliksek egrilik seviyelerinin belirlenmesi saglanmistir. Daha sonra, koselerin,
geleneksel anlamda koseler olmayan, goriintiiniin siyah zemin {istiinde kiigiik parlak
nokta gibi kisimlarinda da tespit edildigi fark edildiginden bu noktalar ilgi noktalari
olarak tanimlanmaktadir. Kabarciklar, bolgelere gore goriintli yapilarinin tamamlayict
bir tanimin1 saglamaktadir. Bununla birlikte, kabarcik tanimlayicilar1 siklikla tercih
edilen bir noktay1 i¢erebilmektedir. Bu da birgok kabarcik detektoriiniin ayn1 zamanda

ilgi noktas1 operatorleri olarak kabul edilebilecegi anlamina gelmektedir. Kabarcik
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detektorleri, bir goriintiideki alanlar1 bir kdse detektorii tarafindan algilanmayacak kadar

diizgiin algilayabilmektedir. Kabarciklarin algilanmasi i¢in LoG, DoG ve DoH

algoritmalar1 kullanilmaktadir. Cizelge 2.3’te 6znitelik detektorlerinin kenar, kose veya

kabarcik algilama durumlar ifade edilmektedir.

Cizelge 2.3. Oznitelik detektorleri ve ozellikleri (Canny, 1987; Harris and Stephens

1988; Lindeberg, 2007)

Oznitelik Detektorii

Kenar

Kose

Kabarcik

Canny

X

Sobel

Kayyali

Harris and Stephens

Susan

X
X
X
X

Shi and Tomasi

Seviyeli Egilik

FAST

Gausslarin Laplaciant

Gausslarin Farki

Hessianlarin Determinanti

X[ X X| X[ X| X| X| X

MSER

PCBR

Gri Ton Kabarciklar

X X| X| X| X| X| X

Bu Oznitelikler bolge simirlari, renk veya doku gibi goriintiilerdeki herhangi bir

degisiklige karsilik gelmek zorunda degildir. Ayrica birden fazla bolge {list iiste

gelebilmekte ve homojen alanlar gibi goriintiiniin ilgisiz kisimlar1 agi8a ¢ikabilmektedir

(Tuytelaars and Mikolajczyk 2008). Yerel Ozniteliklerin ozellikleri su  sekilde

listelenebilmektedir:
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e Tekrarlanabilirlik: Farkli goriintiilleme kosullarinda c¢ekilen ayni cismin ayni
Ozniteliklere sahip olmasidir.

o (esitlilik:  Algilanan  Ozniteliklerin  yogunluk desenleri, 6zniteliklerin  ayirt
edilebilecegi, eslestirilebilecegi sekilde cok ¢esitli olmalidir.

e Yerellik: Bu Oznitelikler tikanma/okliizyon olasiligini azaltmak i¢in, farkl
goriintiileme kosullarinda alian iki goriintii arasindaki geometrik ve fotometrik
deformasyonlarin olmadig1 tek model tahminine izin vermelidir.

e Miktar: cismin daha iyi tespit edilebilmesi igin Oznitelik sayisi yeterince fazla
olmalidir.

e Dogruluk: tespit edilen 6znitelikler, hem goriintii konumunda hem de 6l¢ek ve olasi
sekilde gore dogru sekilde yerellestirilmelidir.

e Verimlilik: Tercihen yeni bir goriintiideki Ozniteliklerin ¢ikarilmasi siireci

onemlidir. Ozniteliklerin algilanma siiresi zaman agisindan kritik dneme sahiptir.

Tekrarlanabilirlik degismezlik (invariance) ve dayaniklilik (robustness) olarak ikiye
ayrilmaktadir. Degismezlik, biiyiilk deformasyon beklendiginde, yaklasim miimkiinse
matematiksel olarak modellemek ve sonra bu doniisiimden etkilenmeyen Oznitelik
tespiti i¢in yontem gelistirilmesidir. Dayaniklilik ise, kii¢lik deformasyon durumunda
daha az duyarli Oznitelik tespitinin yapilmasidir. Bu kiigiik deformasyonlar giiriiltii,
ayriklastirma etkileri, sikistirma etkileri, bulaniklastirma olabilmektedir. Ayrica
degismezlik elde etmek i¢in uygulanan matematiksel model de saglamlig1 arttirmaktadir

(Tuytelaars and Mikolajczyk 2008).

Oznitelik detektorleri degismezlik seviyesine gore ayirt edilebilir. En fazla degismezlige
sahip yontem cazip olabilir ancak bu Ozniteliklerin ayirt etme giiciinli azaltmaktadir.
Daha fazla parametre daha fazla giiriiltiiye neden olur. Ayrica 6znitelik saptama isi daha
karmasik hale gelir ve bu karmagiklig1 ve tekrarlanabilirligi etkiler. Uygulamada ihtiyag
duyulandan daha fazla degismezlik kullanilmamasi temel bir kuraldir. Detektorlerin
niteliksel Ozellikleri, uygulama senaryosuna bagli olarak Ozniteliklerin bazilar
digerlerinden daha &nemlidir. Ornek, kategori diizeyi tanimlamada kiigiik goriiniim

degisikliklerine kars1 dayanikliligi 6nemlidir, 3d modellemede yerellestirme dogrulugu
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onemlidir. Biiyiilk miktardaki veride ¢evrimig¢i ¢alisma icin verimlilik onemlidir gibi

(Tuytelaars and Mikolajczyk 2008).

Oznitelikler degismezliklerine gore 4 grupta incelenmektedir. Rotasyon, benzerlik,
donme, perspektif (Rotation, smilarity, affine, perspektive) (Tuytelaars and Mikolajczyk
2008). Cizelge 2.4’te Oznitelik detektorlerinin donme, dlgek ve afin degismezliklerine

gore durumu gosterilmektedir.

Cizelge 2.4. Oznitelik detektdrlerinin degismezlikleri (Tuytelaars and Mikolajczyk
2008)

Oznitelik Detektorii Doénme Olcek Afin
Degismezligi Degismezligi Degismezligi
Harris X

Hessian

Susan

Harris-Laplace

Hessian-Laplace
DoG

SURF
Harris-Affine

Hessian-Affine

Belirgin Bolgeler

Kenar Tabanli

MSER

Yogunluk Tabanl

X| X| X X| X| X| X| X| X| X| X| X| X
X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X

X X X| X| X| X| X

Superpixel

Oznitelik tespit edildikten sonra, 6zellik etrafindaki yerel bir goriintii yamasi ¢ikarilma
islemine ihtiyag duyulmaktadir. Bu ¢ikarma islemi, oldukca fazla miktarda goriintii

isleme asamasi igerebilmektedir. Bir 6znitelik tanimlayict veya 6znitelik vektorii olarak
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bilinmektedir (Lindeberg, 1998). Karmasik ger¢ek diinya sahnelerinde cisim tanima,
karmagiklik veya kismi tikanikliktan etkilenmeyen yerel goriintii Oznitelikleri
gerektirmektedir. Bu Oznitelikler, en azindan kismen aydinlatma degisikliklerine, 3D
yansitmal1 doniisiimlere ve ortak cisim varyasyonlarina gére degismez olmalidir. Ote
yandan, Oznitelikler bir¢ok alternatif arasinda belirli cisimleri tanimlamak i¢in yeterince
ayirt edici olmalidir. Cisim tanima probleminin zorlugu, biiyiik dlgiide, bu tiir goriintii

Ozelliklerinin bulunmasinda basar1 eksikligine baghidir.

Ayni sahnenin veya cismin iki goriintlisii arasinda noktasal iliski bulunmasi gorevi,
cisim tespit etme, cisim tanima, goriintii kaydi, kamera kalibrasyonu, goriintii alma gibi
bir¢ok bilgisayar gorii uygulamasinin bir parcasidir. Ayrik goriintii noktasi benzerligini
tespit etmek icin 3 asama uygulanmaktadir. ilk olarak, goriintiideki farkli konumlarda
‘ilgi noktalar1’, koseler, lekeler tespit edilmektedir. Ardindan, her ilgi noktasinin
bulundugu komsuluk degerleri bir Oznitelik vektoriiyle temsil edilmektedir. Bu
tanimlayici, ayirt edici ve ayni zamanda giiriltl, algilama yer degistirmeleri ve
geometrik ve fotometrik deformasyonlar i¢in saglam olmalidir. Son olarak, tanimlayici
vektorler farkli goriintiiler arasinda eslestirilmektedir. Eslesme, vektorler arasindaki

mesafeye dayanmaktadir.

2.7.1. HOG (Egimlerin yonelim histogrami)

HOG (Histogram of Oriented Gradients) oznitelik doniisim yontemi, Sekil 2.18’de
gosterildigi iizere sobel filtrelerinin gorilintliye yatay ve dikey uygulanarak, her hiicrenin
yerel histogrami iizerinden egim yonii ve kenar yonelimleri belirlendigi bir 6znitelik

¢ikarma yontemidir.
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Sekil 2.18. HOG 6znitelik dontisiimii (Dalal and Triggs 2005).

Bu 0zniteliklerde goriintii yerel histogramlar seklinde tanimlanmaktir. Bu histogramlar,
goriintiiniin ~ yerel bir parcasindaki gradyanlarin oryantasyonlarmin sayilarini
icermektedir. HOG Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in goriintiiniin gradyanin ¢ikarilmasi,
tespit edilen konumlar i¢in oryantasyon histogramlarinin hesaplanmasi, olusturulan
konum Dbolgeleri icindeki histogramlarin normalize edilmesi gibi islemler
uygulanmaktadir. Gradyan ¢ikarma gorintiniin iki boyutlu filtreler kullanilarak
filtrelenmesi ile elde edilmektedir. Bircok yontemde, gradyan ¢ikarmada yatay ve dikey
filtreler bir arada kullanilmasi tercih edilmektedir. Bu yontem uygulanmadan &nce
goriintli gri seviye haline doniistiiriilmektedir. Gri seviye goriintiiye ilgili filtre ¢ekirdegi
ile evrisim (konvoliisyon) islemi uygulanmaktadir. Genelde filtre olarak yatay
(Denklem 10) ve dikey sobel (Denklem 11) filtreleri tercih edilmektedir. Goriintiiniin
sobel filtreleri ile konvolusyon islemine tabi tutulmasindan sonra Iy ve |y ile gosterilen

goriintiideki yatay ve dikey kenarlar ¢ikarilmaktadir (Dalal and Triggs 2005).

L =1xSy (10)

L,=1%S, (11)

2.7.2. LBP (Yerel ikili oriintii)

LBP (Local Binary Pattern) yontemi, bir goriintiideki biitiin pikselleri, esik degere gore

etiketleyen ve ikili sayiya doniistliren bir oriintii operatoriidiir (Ojala et al. 2000). LBP
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yontemi uygulanirken Sekil 2.19°da gosterildigi lizere r yaricap igerisinde bulunan
ornek sayist n ve 0-1 doniisiim sayis1 ayarlanmasi gerekmektedir. Algoritma "uniform"
parametresi ile birlikte kullanilarak goriintiiden ¢ikan 6znitelik sayis1 azaltilabilmektedir

ve donmeye kars1 dayaniklilik elde edilebilmektedir.

0I[1
—
{l=>|ololof[1]o]1][1]1
1701 1" 2% 2% 20=23

Sekil 2.19. LBP algoritmasit

LBP yerel oriintiileri temsil etmede kullanilan, parametrik olmayan, ayirt etme giicii
yiiksek oriintii analizi yontemidir. LBP bir pikselin komsu pikseller ile arasindaki sirali
ikili karsilastirmalardan hesaplanmaktadir. LBP islemi bir goriintiideki her piksels,
kendisini ¢evreleyen 3x3’liikk komsu bolgesindeki komsu piksellerini, merkezdeki piksel
degerine gore esikleyerek hesaplamaktadir. Eger komsu pikselin degeri merkezdeki
pikselden biiyiikse veya esitse komsu piksel 1, kiiciikkse 0 degeri olmaktadir. Boylece
komsuluklar i¢in 8-bitlik bir LBP vektorii elde edilmektedir. Bu vektoriin onluk
sistemdeki degeri ise merkez pikseli ¢evreleyen 3x3’liikk bolgedeki yerel oriintliyii ifade
etmektedir. LBP’nin matematiksel gosterimi asagidaki Denklem 12 ve Denklem 13’te
bulunmaktadir (Tekeli, 2006; Ojala et al. 2000):

LBP(x) = 3. s(G(x) — G(x))2" (12)

1, andt >0,
s@®) = {O, andt <0

(13)
Burada x merkez pikselin konumu, xi 1 indisli komsu pikselin konumu ve G(.) piksel
yogunluk degeridir. Bu yontemi uygulayarak piksel yogunluk degerleri 0 ile 255

degerleri arasinda degisen LBP oriintiisii olusturulmaktadir. Her LBP degeri farkli bir
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Ortintiiyii temsil etmektedir. LBP degeri histogrami ise bir desenin iginde 256 farkli
Orlintiiniin her birine ne kadar siklikla rastlandigini1 gostermektedir (Tekeli, 2006).

2.7.3. Renk histogram

Goriintli  icerigini  tanimlamak i¢in yaygin bir yontem, renk histogramlarini
kullanmaktir. Bir goriintii i¢in renk histogrami, her rengin piksel sayisini sayarak
olusturulur. Renk 06zniteligi ¢ikarmak ic¢in, RGB uzayindan donilisimii dogrusal
olmayan ancak kolayca tersine ¢evrilebilir olan HSV renk uzayim kullanilmaktadir.
HSV renk alani bir koni olarak goriintiilenebilmektedir. Uzun eksen degeri temsil
etmekte: beyazdan siyaha dogru gitmektedir. Eksenden gelen mesafe mevcut renk
miktar1 olan doygunlugu temsil etmektedir:. Eksenin c¢evresindeki ac¢1 tonu
ifadeetmektedir. Ton dairesi, 120 derece ayrilmis kirmizi, yesil ve maviden
olusmaktadir. 20 derecelik basamaklarda dairesel bir niceleme, tonlari, {i¢ ana renk ve
sari, mor ve turkuaz her biri l¢ alt boliimle temsil edecek sekilde yeterince
ayirmaktadir. Doygunluk ve deger, her biri, bu boyutlar boyunca daha biiyiik algisal
tolerans saglayan li¢ seviyeye nicelenmektedir (Smith and Chang 1995). Sekil 2.20°de

ornek gorlintiiye ait renk histogrami gosterilmektedir.

Sekil 2.20. Renk histogrami
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2.7.4. SIFT (Olgek degismez dznitelik doniisiimii)

Olgek Degismez Oznitelik Déniisiimii (SIFT — Scale Invariant Feature Transform),
2004 yilinda Lowe tarafindan gelistirilen bir 6znitelik detektoriidiir (Lowe, 1999). SIFT
detektorii ve tanmimlayicist nesne tanima (Lowe, 1999), goriintii birlestirme, gorsel
haritalama, vb. gorsel 6zellikleri kullanan bir dizi uygulamada oldukc¢a basarilit oldugu
kanitlanmistir (Rublee et al. 2011). SIFT'in nesne tanima uygulamalarinda ¢ok etkili
oldugu kanitlanmis olsa da, biiyiikk bir hesaplama yiikii gerektirmesi gibi 6zellikle

gercek zamanli uygulamalar i¢in dezavantaja sahiptir (Lowe, 1999; Rublee et al. 2011).

Her SIFT 6zniteligi, goriintii doniistiirme, 6l¢ekleme ve rotasyona gore degismeyen ve
aydinlatma ve yerel goriintii deformasyonlarindaki degisikliklere kismen degismeyen
bir sekilde yerel goriintii 6lglimlerinin bir vektoriinii temsil etmektedir (Lowe, 2004).
SIFT algoritmasinin 4 temel adimi vardir: 1) tepe noktasi se¢imi, 2) anahtar nokta
yerellestirmesi ve elenmesi, 3) yoOnlendirme atamasi ve 4) anahtar noktalarin
tanimlanmasidir. Birinci asamada, Gaussian'in Farki (DoG) kullanilarak bir 6lgek uzayi
hesaplanmaktir. Bu asamada, Gausssian’larin farkinin maksimum veya minimumu olan
yerleri arayarak olgek alanindaki anahtar konumlari tammlanmaktadir. ikinci asama,
anahtar noktalarin (keypoint) yerellestirildigi ve adaylarin diisiik karsithiga sahip
noktalarmin, iyi betimleyici 6zellikleri olmadig1 i¢in elendigi islemdir. Ugiincii asama,
yerel goriintii egimi temeline dayanan anahtar noktalara bir yonelim degeri atanmasidir.
Yonelim histogramlarina ait en yiliksek bir veya bir kag tepecik 6znitelik noktas1 i¢in
yonelim vektorii olarak atanmaktadir. Bu asamada gradyan yonelimlerinin histogrami
kullanilarak donmeye karsi de§ismezlik kazandirilmaktadir. Son asama ise, goriintii
egim biiyiikliigli ve yon belirlenmesine dayanan her bir anahtar noktasi igin yerel
goriintii tanimlayicisinin hesaplanmasidir. Her bir 6znitelik noktasi i¢in, etrafindaki
4x4’lik bolgede 8 bolmeli bir histogram elde edilerek 128 (4x4x8) boyutlu bir
tanimlayict belirlenmektedir. Bu 128 boyutlu vektor, birim uzunluga doniistiiriilerek
aydinlatma degisimine karsi kismen dayaniklilik elde edilmektedir. Ayrica SIFT
Oznitelikleri, gorlintii gradyan: konumlarin1 bulaniklastirarak, afin veya 3D goriiniim

gibi yerel gesitliliklere kismi degismezlik saglamaktadir (Lowe, 1999).
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2.7.5. SURF (Hizlandirilmis saglam oznitelikler)

SURF (Speeded Up Robust Features), Hessian matrisine dayanan bir 6lgek-degismez
Oznitelik detektoriidiir. SIFT'in hizlandirilmis bir yaklagimi olan SURF teknigi, tespit
edilen noktalarin kalitesini diistirmeden SIFT'den daha hizli ¢alismaktadir (Bay et al.
2006; Karakus and Karabork 2014). Konum ve 6l¢egi se¢gmek igin farkli bir Slgii
kullanmak yerine, her ikisi i¢in de Hessian detektorii kullanilmaktadir. Hessian matrisi
sayisal bir alanin ikinci dereceden kismi tiirevlerinden olusan kare matristir ve kabaca
bir dizi kutu tipi filtrenin kullanilmasina benzemektedir (Tuytelaars and Mikolajczyk
2008). LoG (Laplacian of Gaussian) kullanilarak, ikinci dereceden tiirevi alinan
goriintliide, Olcek uzayinda degismeyen anahtar noktalar elde edilmektedir. SURF’te
SIFT’ten farkli olarak, ¢ok islem gerektiren ikinci dereceden Gauss tiirevleri yerine, bir
kutu filtre kullanilmaktadir ve bu kutu filtredeki hesaplama islemi, biitiinlesik goriintii
kullanilarak kolayca yapilabilmektedir (Tuytelaars and Mikolajczyk 2008). Oznitelik
tanimlayicisi, ilgi noktasini tanimlamak i¢in 20x20 piksellik komsu bolgelerin yatay ve
dikey yonde Haar dalgacik tepkilerinin dagilimi kullanilmaktadir. Baskin yonelim, 60
derecelik bir kaydirma penceresindeki tiim tepkilerin toplami hesaplanarak tahmin
etmektir. Dalgacik tepkisi, herhangi bir 6lcekte ¢ok kolay bir sekilde biitiinlesik
goriintliler kullanilarak bulunabilmektedir. Biitlinlesik goriintii, goriintiideki piksel
degerlerinin dikdortgen 1zgaralar seklinde hizli ve etkili olarak toplanabilmesi igin
kullanilan veri yapisidir. Ayrica SURF yonteminde, Laplacian'in isaretine dayanan
eslesme hizini azaltan ve saglamligi arttiran bir indeksleme yontemi kullanilmaktadir
(Bay et al. 2006). Bu indekslemede, temel ilgi noktasi i¢in Laplacian (Hessian Matrix)
izi kullanilmaktadir. Bu degerler algilama sirasinda zaten hesaplandigindan ek
hesaplama maliyeti getirmemektedir. Laplacian'in isareti, koyu arka plandaki parlak
lekeleri ters durumlardan ayirmaktadir. Eslestirme asamasinda, ilgi noktasinin yalnizca
ayni tiirde kontrast 6zellikleri varsa 6zellikleri karsilastirilmaktadir. Bu minimum bilgi,
tanimlayicinin  performansimi  diisirmeden daha hizli eslestirilmesine olanak
tanimaktadir. SURF, bulaniklastirma ve dondiirmeye karst dayanikli olmasina ragmen,
bakis agist degisikligi ve aydinlatma degisimine karsi dayaniklilik icermemektedir (Bay
et al. 2006).
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2.7.6. BRIEF (lkili saglam bagimsiz temel dznitelikler)

SIFT'in tanimlayicilar i¢in 128-boyutlu vektor kullanilir ve kayan noktali sayilar
kullanildigindan, temel olarak 512 bayt biiyiikliigiindedir. Benzer sekilde SURF
minimum 256 bayt (64-dim) biyiikliigiindedir. Binlerce 6zellik i¢in boyle bir vektor
olusturmak, 6zellikle gomiilii sistemler icin kaynak kisitlama uygulamalar1 i¢in uygun
olmayan cok fazla bellek gerektirmektedir. Bellek ne kadar biiylikse, eslesme icin

gereken siire o kadar artmaktadir.

BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features), oznitelik detektorleriyle
birlestirilebilen genel amagli bir 0Oznitelik tanimlayicisidir. Tipik fotometrik ve
geometrik goriinti doniisimlerine kars1 dayaniklidir. BRIEF, SIFT icin neredeyse
benzer eslestirme performansina sahip SIFT'den daha az karmasiklik gerektiren baska
bir alternatiftir (Calonder et al. 2010). BRIEF yonteminde, yumusatilmis goriinti
yamalarindaki pikseller arasinda basit ikili testleri kullanilmaktadir. Performansi,
aydmnlatma degisimine kars1 dayaniklilik, bulaniklik ve perspektif bozulma gibi bir¢cok
acidan SIFT'e benzemektedir. Bununla birlikte, diizlem i¢i rotasyona kars1 dayaniksizdir
(Calonder et al. 2010; Rublee et al. 2011). BRIEF igerisinde bir 6znitelik veya anahtar
nokta detektorii icermemektedir, yalnizca tespit edilmis Oznitelik veya anahtar
noktalarin tanimlanmasi i¢in kullanilmaktadir. Calismamizda BRIEF 06znitelik

tanimlayicisi, yildiz 6znitelik detektorii (star feature dedector) ile birlikte kullanilmustir.

2.7.7. ORB (Oriented fast and rotated brief)

ORB (Yonlendirilmis FAST ve Dondiirilmiis BRIEF), FAST (Features from
Accelerated Segment Test) anahtar noktasi dedektoriiniin ve BRIEF tanimlayicisinin
birtakim modifikasyonlari ile birlesmesidir (Bay et al. 2006; Karami et al. 2017,
Rublee et al. 2011). Her iki teknik de iyi performanslari ve diisiik islem maliyeti
nedeniyle caziptir (Rublee et al. 2011). FAST, ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilen, diger kose detektoriinden hizli olan, giiriiltiiye dayanikli bir detektordiir
(Karami et al. 2017). SIFT ve SURF anahtar nokta detektorleri bir yonelim operatorii
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icermesine ragmen, FAST’de bu islem bulunmamaktadir (Rublee et al. 2011). FAST
algoritmas1 yalnizca koselerin tespit edilecegi dairenin yarigapt bilgisini parametre
olarak almakta ve ORB yonteminde FAST ile birlikte tespit edilen koselerin
dlgiilendirilebilmesi icin Harris Kose Olgiisii, kdse yoneliminin belirlenmesi igin ise
yogunluk agirlik merkezi (intensity centroid) yontemi kullanilmaktadir. Yogunluk
agirlik merkezi yonteminde standart sabitler kullanilarak kdse yonelimleri tespit
edilmektedir. Tespit edilen anahtar noktalar, BRIEF kullanilarak tanimlanmaktadir
(Rublee et al. 2011) .

2.7.8. Oznitelik eslestirme (Feature matching)

Siniflandirma islemi i¢in Onerilen yaklagimlarda uygulamanin etkin Oznitelikleri ve
bilgisi kullanilmaktadir. Bircok uygulamada simiflandirici tasarlamak igin yeterli veri
bulunmamaktadir. Bu durumda modelin bilinmeyen cisim ile dogrudan eslestirilmesi ve
cismi smiflandirmak i¢in en uygun eslestirme modelini se¢ilmektedir. Bu yaklagimlar
her bir modeli sira ile ele almaktadir. Modelin goriintli bilesenine olan benzerligini
belirlemek i¢cin modeli goriintii verisine uyarlamaktadir. Bu genellikle boliimlendirme
yapildiktan sonra gerceklestirilmektedir (Karami et al. 2017). Eslestirme degeri,
asagidaki formiile gore benzerlik degerleri ve Ozniteliklerin agirliklarinin ¢arpiminin
toplam1 ile elde edilmektedir. En yiiksek benzerlik degeri cismin etiketi olarak
atanmaktadir ve Sekil 2.21°de gosterildigi ilizere bu etiket ile cisim tespiti
gerceklestirilmektedir. Burada yerel veya genel Oznitelikler kullanilmakta ancak

Oznitelikler arasi iligkiler kullanilmamaktadir (Karami et al. 2017).
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Sekil 2.21. Oznitelik eslestirme tabanli cisim tespiti a) 6rnek cisim b) 6rnek goriintii c)
Oznitelik eslestirme d) cisim konumlandirma ve smirlayici kutu tespiti

2.7.9. K en yakin komsu eslestiricisi (KNN matcher)

FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors), Yaklagik En Yakin
Komsular I¢in Hizli Kiitiiphane anlamma gelmektedir. Biiyiik veri kiimelerinde en
yakin komsu arama ve yliksek boyutlu 6zellikler i¢in optimize edilmis bir algoritmalar
koleksiyonu icermektedir. Biiyiik veri kiimeleri icin Kaba Kuvvet eslestiriciden daha
hizli ¢aligmaktadir. En yakin komsu arama icin en iyi calistigi tespit edilen
algoritmalarin bir koleksiyonunu ve veri setine bagli olarak en iyi algoritmayi ve
optimum parametreleri otomatik olarak segmek icin bir sistem i¢cermektedir. Hiyerarsik
k-agaclar1 ve rastgele kd agaclar1 olmak tizere iki algoritma bulunmaktadir (Muja and
Lowe 2009).

2.7.10. Kaba kuvvet eslestiricisi (Brute force)

Bir anahtar noktas1 detektoriiniin en degerli 6zelligi, farkli goriintiileme kosullar1 altinda
anahtar noktalarini giivenilir bir sekilde bulunabilmesi anlamina gelen tekrarlanabilirlik
ozelligidir. Ardindan, her anahtar noktasinin bulundugu bdlge yerel bir Oznitelik
vektoriiyle temsil edilmektedir. Bu tanimlayici, ayirt edici ve aynit zamanda, giiriiltii,
algilama hatalar1 ve geometrik ve fotometrik deformasyonlar i¢in dayanikli olmalidir.
Son olarak, tanimlayict vektorler farkli goriintiiler arasinda Mahalanobis,
Manhattan(L1) veya Oklid(L2) (Euclidean) uzakliginin hesaplanmasi ile
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eslestirilmektedir. Tanimlayicinin boyutunun, eslestirme islemi siiresine dogrudan bir
etkisi vardir ve bu nedenle daha az sayida boyut beklenmektedir (Bay et al. 2006;
Karami et al. 2017).

Ozniteliklerin eslestirilebilmesi amaciyla, iki goriintii arasindaki dzniteliklerin birbirine
olan benzerliklerini 6lgmek i¢in L1, L2 ve Hamming mesafeleri kullanilmaktadir. Bu
mesafelerden L1 mesafesi Denklem 14°’te, L2 mesafesi Denklem 15’te, Hamming

mesafesi ise Denklem 16°da gosterilmistir.

Kaba Kuvvet eslestirme isleminde (Brute Force Matcher) ilk goriintiideki bir 6znitelik
tanimlayicisinin, ikinci goriintiideki tiim Ozniteliklerle olan mesafesi Denklem (14),
Denklem (15) ve Denklem (16)’ya gore hesaplanarak ve en yakin olan eslesme tespit
edilmektedir. Bu eslestirici iki opsiyonel parametre gerektirmektedir. Birincisi
kullanilacak mesafe dl¢limiinii belirleyen L1, L2 ve Hamming degerleridir. Varsayilan
olarak kullanilan L2 SIFT ve SURF yontemleri i¢in idealdir. ORB, BRIEF, BRISK gibi
ikili tabanli tanimlayicilar igin Hamming mesafesi kullanilmalidir. Ikinci parametre ise,
varsayilan olarak kapali olan capraz kontrol degiskenidir. Eger bu 6zellik acik ise,
eslestirici birinci gorilintiideki Oznitelikleri ikinci goriintiideki en yakin Oznitelik ile
eslestirdigi gibi, ikinci goriintiideki Ozniteliklerin birinci  goriintiideki en yakin
eslestirme olup olmadigin1 da kontrol etmektedir. Yani iki goriintiideki iki 6znitelik

karsilikli olarak birbiriyle eslesmelidir (Karami et al. 2017).

d(fa fo) Zlfar o] (14)

d(far ) X(fa = f)? (15)

d(far f5) LXOR (fo, /) (16)



72

2.8. On ve Son Isleme

On ve son isleme, gorsel algilama ydntemlerinde dznitelik ¢ikarma, cisim tespit veya
cisim tanima islemlerinden Once ve sonra uygulanan, giiriiltiilerin temizlenmesi,
aydinlatma degisimlerinin giderilmesi, esikleme, goriintiiniin isleme hazir hale
getirilmesi, siirlayici kutularin belirlenmesi, kii¢iik cisimlerin elenmesi gibi islemlerin
gerceklestirildigi asamadir. Caligmalarda bu amacla Gauss filtresi, medyan filtre, Otsu
esikleme, kabarcik algilama, histogram esitleme, kayan pencere ve bagl bilesen analizi

yontemleri uygulanmaktadir.

2.8.1. Gauss filtresi

Gauss filtresi, goriintii islemede, yumusatma islemi ile goriintiiniin bulaniklagsmasi
amaciyla kullanilmaktadir. Genellikle goriintii giiriiltiisiinii azaltmak ve ayrmtilart
azaltmak icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Gauss yumusatma, farkli
Olceklerdeki goriintii yapilarimi gelistirmek i¢in bilgisayarla gorii algoritmalarinda bir 6n
islem asamast olarak kullanilmaktadir. Matematiksel olarak, bir goriintiiye bir Gauss
bulanikligi uygulamak, goriintiiyii bir Gauss fonksiyonuyla eslestirmekle anlamina
gelmektedir. Gauss bulaniklig1 bir algak gegis filtresidir. Gauss bulanikligi, gériintiideki
her piksele uygulanacak doniisiimii hesaplamak icin bir Gauss fonksiyonunu kullanan
bir filtre tiirtidiir. Formiilde gosterildigi lizere, x yatay eksende orijin mesafedir, y dikey
eksende orijin mesafedir ve ¢ Gauss dagiliminmn standart sapmasidir. ki boyutta
uygulandiginda, bu formiil, konturlar1 merkez noktasindan bir Gauss dagilimina sahip es
merkezli daireler olan bir yiizey iiretmektedir. Bu dagilimdaki degerler, orijinal
gorlintiiye uygulanan bir kivrim matrisi olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu evrisim
stireci gorsel olarak sagdaki sekilde gosterilmistir. Her pikselin yeni degeri, bu pikselin
komsusunun agirlikli ortalamasi olarak ayarlanmaktadir. Orijinal piksel degerinin en
biiyiik agirhigin1 almakta ve komsu pikseller orijinal piksele olan uzakliklari arttik¢a
daha kiiciik agirliklar almaktadir. Bu, smirlar1 ve kenarlar1 diger, daha diizglin ve

bulanik filtrelerden daha iyi koruyan bir bulanikliga neden olmaktadir (Shapiro and
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Stockman 2001). Sekil 2.22’da 6rnek goriintii lizerinde gergeklestirilen bazi iglemler

gosterilmektedir.

.
o=

a) m ‘ b) ‘ c)

Sekil 2.22. Islemlere ait 6rnek goriintiiler a) goriintii, b) ¢erceve farki, c) gauss
bulaniklik, d) otsu esikleme

2.8.2. Medyan filtre

Medyan filtre, genellikle bir goriintiide giiriiltiiyli temizlemek i¢in tercih edilen dogrusal
olmayan bir filtreleme yontemidir. Bu giiriilti temizleme islemi, daha sonraki
asamalarin sonuglarini iyilestirebilmek i¢in uygulanan bir 6n islemdir. Medyan filtre,
giiriiltiiyli ¢ikarirken kenarlart korudugundan dijital goriintli islemede ¢ok yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir, Medyan filtresinin ana fikri, her girisin komsu girislerin
ortanca degeri ile degistirilmesi suretiyle, giris ile sinyal girisinden gegirmektir.
Komsularin degerini, tiim sinyalin {izerinde, pencere yontemi ile girise kaydirmaktadir.
Bir boyutlu sinyaller i¢in, en belirgin pencere sadece ilk birkag onceki ve sonraki
girigler iken, goriintiiler gibi iki boyutlu sinyaller i¢in, daha karmasik olan kutu veya
capraz desenler gibi pencere modelleri uygulamak miimkiindiir. Pencerenin tek sayida
girise sahip olmast durumunda, medyan degeri penceredeki tiim girisler sayisal olarak

siralandiktan sonra sadece orta deger olmaktadir (Huang et al. 1979).
2.8.3. OTSU esikleme

OTSU esikleme, bilgisayarli gorii ve goriintii islemede, Otsu yontemi, kiimeleme tabanl
gorlintii  eslestirmesini otomatik olarak gerceklestirmek igin veya bir gri seviye
goriintiiniin  bir ikili gorlintliye indirgenmesi i¢in kullanilmaktadir. Algoritma,

goriintiiniin  iki modlu histogramin1 takip eden iki piksel smifin1 igerdigini



74

varsayilmakta, daha sonra iki sinifi ayiran optimum esigi hesaplanmaktadir (Otsu,
1979).

2.8.4. Kabarcik algilama

Kabarcik algilama (Blob detection) yonteminde, ¢evredeki bolgelere kiyasla, parlaklik
veya renk gibi Ozelliklerde farklilik gosteren bir dijital goriintiideki bolgeleri tespit
etmek amacglanmaktadir. Bir kabarcik, baz1 6zelliklerin sabit veya yaklasik sabit oldugu
bir goriintiiniin bolgesidir (Lindeberg, 1993). Kabarcik tespiti i¢in kullanilan yontemler,
siyah arka plan {izerindeki beyaz piksellerin bulundugu bdlgeyi ve biiyiikliiklerini
hesaplamak icin kullanilmaktadir. Calismamizda kabarcik tespiti i¢in LoG (Gaussian of
Laplacian), DoG (Difference of Gaussian) ve DoH (Determinant of Hessian)
algoritmalar1 kullamilmistir. Bu yontemler arasinda LoG en basarili ama en yavas
calisan yaklasimdir. LoG, goriintiilerin Laplacian degerini art arda standart sapma ile
hesaplamakta ve bir kiip i¢inde toplamaktadir. Bu kiipiin yerel maksimumu kabarciklari
ifade etmektedir. Daha biiylik kabarciklari tespit etmek, 6zellikle konvoliisyon sirasinda
daha biiyiik ¢ekirdek boyutlar1 gerektirmesi nedeniyle daha yavas ¢alismaktadir. DoG,
LoG yaklasimindan daha hizli ¢alisan bir yaklagimdir. Bu yaklagimda, goriintii artan
standart sapmalar ile bulaniklagsmakta ve birbirini izleyen iki bulanik goriintii arasindaki
fark bir kiip i¢inde biriktirilmektedir (Suzuki, 1985). DoG, goriintiiniin birbirini izleyen
iki Gauss konvollisyonunun ¢ikarilmasi ile hesaplanmaktadir. DoG haritasindaki
yogunluk maksimum ve minimumlari, sirasiyla algilanan parlak ve karanlik bolgeleri
temsil etmektedir (Schindelin et al. 2012). DoH ise en hizli galisan yaklasimdir.
Gortintiiniin Hessian Determinantinin matrisinde maksimum noktalar ile kabarciklarin
tespit edilmesine dayanmaktadir. Algilama hizi, uygulamada konvoliisyonlar yerine
kutu filtreleri kullandig1 i¢in kabarciklarin boyutundan bagimsizdir. Dezavantaji ise 3
pikselden kiiglik lekelerin dogru olarak algilanmamasidir (Suzuki, 1985). Bu
algoritmalar, g¢erceve farki yonteminden elde edilen sonuca uygun olarak, gri ton
goriintiilerde kullanilabilmektedir. Kayan pencere tabanli histogram hesaplamada ise

goriintii icerisinde degisen biiyiikliikte pencereler ile beyaz piksel sayisini maksimum



75

yapan konum belirlenmektedir. Sekil 2.23-a’da LoG, Sekil 2.23-b’de DoG, Sekil 2.23-

c’de DoH algoritmalarinin ¢iktilart gésterilmistir.

Laplacian of Gaussian Difference of Gaussian ( eterminant of Hessian

Sekil 2.23. Kabarcik tespit yontemleri a) LoG b) DoG c¢) DoH)

2.8.5. Histogram esitleme

Histogram Esitleme (Histogram equalization), Sekil 2.24’te gorildigi {izere

goriintiiniin histogramini kullanarak kontrast ayarinin yapildigi bir yontemdir.

(@) (b)

Sekil 2.24. Histogram esitleme islemi, 6ncesi (a) ve sonrasi (b)

Bu yontem 6zellikle goriintiiniin kullanilabilir verileri yakin kontrast degerleri ile temsil
edildiginde, genellikle bir¢ok goriintiiniin genel kontrastini arttirmaktadir. Bu ayarlama
sayesinde, yogunluklar histogram {izerinde daha iyi dagitilabilmektedir. Bu, daha diisiik
yerel kontrast alanlarinin daha yiiksek bir kontrast elde etmesine izin vermektedir.
Histogram dengeleme, en sik yogunluk degerlerini etkin bir sekilde yaymak suretiyle
bunu ger¢eklestirmektedir. Yontem, hem aydinlik hem de her ikisi de karanlik olan arka

plan ve 6n plana sahip resimlerde faydali olmaktadir. Yontemin en 6nemli avantaji,
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oldukca basit bir teknik ve tersine gevrilebilir bir operatdr olmasidir. Teoride, histogram
esitleme fonksiyonu biliniyorsa, o zaman orijinal histogram geri kazanilabilmektedir.
Hesaplama sayisal olarak fazla islem gerektirmemektedir. Yontemin ayrim gézetmeden
kullanilmast gibi bir dezavantaji bulunmaktadir. Kullanilabilir sinyal azalirken, arka
plan giriltiisiiniin ~ kontrastin1 ~ artabilmektedir. Histogram esitleme genellikle
fotograflarda gergekci olmayan etkiler yaratmaktadir. Ancak termal, uydu veya rontgen
goriintlileri gibi bilimsel goriintiiler, cogu zaman yanlis renk uygulayacak resimlerin
simift i¢in ¢ok faydali olmaktadir. Ayni zamanda histogram esitlemesi, diisiik renk
derinligine sahip goriintiilere uygulandiginda istenmeyen etkiler iiretebilmektedir (Hum

et al. 2014).

2.8.6. Kayan pencere yontemi ve bagh bilesen analizi

Cisim tespit etme ve konumlandirma i¢in bir pencereyi goriintii izerinde ¢oklu dlgekler
seklinde kaydirmak en yaygimn yaklasimdir. Sekil 2.25’te gosterildigi iizere kayan
pencere olarak ifade edilen yontemde, degisen boyutlardaki bu yerel pencerelerde
bulunan goriintiiler, aranan cisim veya arka plan seklinde simiflandirilarak tespit iglemi
gergeklestirilebilmektedir. Bu yaklagim, goriintiilerde yiiz, yaya ve araba gibi cisimleri
tespit etmek i¢in basariyla kullanilmaktadir (Murphy et al. 2006).

Sekil 2.25. Kayan pencere yaklasimi
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Bagli bilesen analizi, Sekil 2.26’da gosterildigi lizere goriintiilerde birbiri ile komsulugu
bulunan alt bolge kiimelerinin belirli bir sezgisel veri tabanina gore benzersiz bir sekilde
etiketlendigi bir grafik teorisi uygulamasidir (Samet and Tamminen 1988). Bagli bilesen
analizi, ikili giris gorlintiisiiniin baglh bileseniyle iliskili konumlarin benzersiz bir etikete
sahip oldugu etiketli bir goriintiiniin reaksiyonu olarak (Dillencourt et al. 1992) veya her
piksele atanan etiketin, o pikselin ait oldugu bagh bileseni benzersiz olarak tanimlayan

bir tamsay1 oldugu sembolik bir gériintii olarak (Shapiro, 1996) tanimlanabilmektedir.

Sekil 2.26. Goriintiideki bagl bilesenlerin tespit edilmesi
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3. MATERYAL ve YONTEM

Nesnelerin interneti i¢in kenar bilisim tabanli akilli gdrsel algilama analizi yapilmasi
amaciyla, gorsel algilama islemlerinin gerceklestirilebilecegi bir akilli nesneye ihtiyag
duyulmaktadir. 3.1 bashginda tez kapsaminda tasarlanan akilli nesneye ait 6zellikler,
kullanilan elektronik malzemeler ve algilayicilar gosterilmis olup, analiz i¢in kullanilan
senaryolar ifade edilmistir. 3.2 basliginda ise gorsel algilama analizi i¢in kullanilan
yontemler ve bu yontemlerde elde edilen sonuglar detaylandirilmistir. Calismada gorsel
algilama isleminin performansini daha iyi analiz edebilmek amaciyla 3.3 basliginda
ifade edilen farkli 6zelliklere sahip ti¢ farkli veri seti kullanilmistir. Birinci veri seti
foto-kapan cihazlar1 tarafindan kaydedilmis goriintiilerden olusmakta olup, ikinci veri
seti hareketli cisim igeren videolar1 icermektedir. Ugiincii veri seti ise tarafimizca
tasarlanan akilli nesne kullanilarak laboratuvar ortaminda kaydedilen videolardan

olusmaktadir.
3.1. Akilli Nesne Tasarim ve Veri Isleme Senaryolar:

Tez kapsaminda tasarlanan akilli nesne, foto-kapan cihazinin hareket ile tetiklenidginde
goriintli kaydetme islevine ek olarak, internete baglanma, internet iizerinden veri alip
gonderme ve kaydedilen goriintiiler lizerinde goriintii isleme ve bilgisayarli gori
yontemlerine ait islemleri gergeklestirme fonksiyonlarina sahiptir. Sekil 3.1°de

tasarlanan akilli nesne gosterilmektedir.

Raspberry Pi 3 Model B Alkalli Nesne islevleri internet A Sunucu
Hareket Sensorii

1. ON ISLEME
- Giiriiltii Temizleme
- Histogram Esitleme
- Esikleme A
2. HAREKETLI CiSiM TESPITI L~
- Arka Plan Cikarma N
[ Wi Fi

Video Kayd: - (_;ereeve Farki

Ml -

Sekil 3.1. Akilli nesne tasarimi

- Onerilen Yeni Yontem
3. OZNITELIK TABANLI TESPIiT
4. DERIN OGRENME iLE TESPIT
5. CiSiM TANIMA
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Tasarlanan akilli nesnede Sekil 3.2°de gosterilen Raspberry Pi 3 model B +
kullanilmistir. Bu gelistirme kartt Cortex-A53 1.4GHz islemci ve 1GB sdram’e ve
2.4GHz ve 5GHz destekli wi-fi modiiliine sahiptir. Gelistirme kartinda isletim sistemi

olarak Raspian Stretch, sabit disk olarak 16GB harici sd kart kullanilmistir.

Genel Amach Giris-Cikis Pinleri

T e e

.....................

........

T g §
[ e e O
s USB 2.0
Ekran Portu
Baglantis1 ¢
icin
DSI Portu |§
Ethernet
e | = Baglant1
. Portu

HDMI Cikis1 Ses Cikisi

Kamera i¢in CSI

5V Gii¢ Girisi Baglant1 Portu

Sekil 3.2. Akilli nesnede kullanilan elektronik gelistirme karti

Hareket algilama i¢in 6 metre menzile, 120 derece goriis agisina sahip olan PIR hareket
algilayicis1 kullanilmis olup, hareket algilayicis1 ve baglanti semasi Sekil 3.3°te
gosterilmistir. Tasarimi1 tamamlanmis ve calismada kullanilmig akilli nesne Sekil 3.4’te
gosterilmektedir. Sekil 3.5’te ise akilli nesnenin gerceklestirecegi gorsel algilama

yaklagimlarina islemlerin detaylari gésterilmektedir.
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PIR Hareket
Sensoru 3

# = Sinyal (22)
= Toprak (6)

Mod (4)
= Gii¢ (2)

Sekil 3.4. Calisma icin tasarlanan akilli nesne
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Sunucuya Veri Gonderme
Goriintii Okuma (Gériintii veya Diger bilgiler)

\ /Cisim Tespit Etme ve\

Kirpma Asamasi:

1. Hareketli Tabanl
2. Oznitelik Tabanli
3. Derin Ogrenme
Tabanli

4. Karpma Islemi

- /

On ve Son Isleme
Asamast:

1. Netlestirme

2. Griilti Giderme
3. Isik Siddeti
Ayarlama

4. Smurlayic1 Kutu

Belirleme /

Cisim Tanima i¢in Hazirlik Asamasi: Cisim Tanima Asamasi

1. Noktasal ve Yerel Operatorler 1. Oznitelik Tabanli Cisim
(Kenar, Kose Belirleme Vb.) Tanima (DVM, KNN, Rastgele

2. Oznitelik Cikarma Islemi (HOG, Orman)
LBP, SIFT, SURF, Renk 2.  Yapay Sinir Aglar1 ve Derin
Histogrami) Ogrenme Tabanli Tanima

Sekil 3.5. Akilli nesne islevleri

Caligmada akilli nesnede, kaydedilen goriintiiler lizerinde goriintii isleme, bilgisayarl
gOrii ve Oriintii tanima islevleri uygulanacaktir. Bu islemler 6n ve son isleme, 6znitelik
cikarma, cisim tespit etme ve cisim tanima olmak iizere 4 bashga ayrilabilmektedir.

Kullanilacak yontemler liste halinde asagida sekilde ifade edilebilmektedir:

1. Gériintii On Isleme Yoéntemleri(Kontrast Ayarlama, Netlestirme, Giiriiltii Giderme,
Histogram Cikarma, Histogram Esitleme, Diger Filtre veya Operatorleri Uygulama)

2. Hareketli Cisim Tespit Etme Yontemleri (Arka Plan Cikarma, Cergeve Farki)

3. Oznitelik Cikarma Yontemleri (HOG, LBP Renk Histogrami, SIFT, SURF, BRIEF,
ORB)

4. Smiflandirma Yontemleri (DVM, Knn, Rastgele Orman, Sinir Agi Tabanh

Yontemler)
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Calismada kenar bilisim tabanli gorsel algilama i¢in cisim tespit etme ve cisim tanima
problemleri iizerinde ¢alisilmistir. Uygulama igin segilen foto-kapanlarin kullanilma
amaclan dikkate alindiginda, yalnizca Oriintii tanima tabanli yontemlerin kullanilmasi
yerine, hareketli cisimlerin tespit edilmesi amaciyla kullanilan ve Oriintii tanima
yontemlerine gore ¢ok daha az bellek ve islem gerektiren hareketli cisim tespit etme
yontemlerinin de kullanilmast uygun gorilmistiir. Tasarlanan akilli nesne, foto-kapana
cihazina benzer olarak, hareket algilandiginda goriintii kaydetmekte, bu gorintiiler
tizerinde belirli islemleri gerceklestirebilmekte ve internet agi iizerinden veri gonderip
alabilmektedir. Sekil 3.5°teki sistem modelinde, tasarlanan akilli nesnede goriintiiler
tizerinde gergeklestirilecek islemler senaryolar halinde gosterilmektedir. Literatiirdeki
diger calismalardan farkli olarak bu ¢alisma, belirli bir yontem, yaklasim veya gorsel
Oznitelik tiirii ile sinirlandirilmamis olup, birgok yontem ve farkli 6znitelik tiirlinlin
bellek, iletisim ve islem gereksiniminin analizini igermektedir. Foto-kapan islevlerini
yerine getirebilmek i¢in akilli nesnenin Cizelge 3.1°de gosterildigi sekilde hareket
algiladiginda goriintii kaydetmesi saglanmistir. Standart foto-kapanlarin aksine her
saniye ayarnabilir sayida goriintli kaydetmek yerine, tespit, tanima ve analiz islemlerinin
etkili yapilabilmesi i¢cin donanimin elverdigi en kaliteli video kaydi1 yapilmistir. Foto-
kapanlarda kullanilan standart ayarlar olan saniyede 1 goriintii kayd: ve 5 saniyede bir
hareket kontrolii ile goriintii kaydinin sonlandirilmasi gibi ayarlar Cizelge 3.1’deki
sekilde degistirilerek uygulanmigtir. Tasarlanan akilli nesne, saniyede 1200x1600
boyutlarinda 32 goriintii kaydetmekte olup, 1.5 saniye siire hareket algilanmadiginda
kaydi sonlandirmaktadir. Tasarlanan akilli nesne ile gercek zamanli hareketli cisim
tespiti yapilmasi amaciyla Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3’te gosterilen algoritmalar
kullanilmistir. Hareket algilandiginda elde edilen goriintiilerin Cizelge 3.2°deki sekilde
gercek zamanli olarak sunucuya gonderilmesi, Cizelge 3.3’teki sekilde sunucuda
kaydedilmesi ve sunucu ekraninda gosterilmesi saglanmistir. Cizelge 3.2°de goriildiigi
tizere, hareket algilandiginda baslatilan Soket iletisimi ile elde edilen goriintiiler
sunucuya TCP ile gonderilmekte ve 18 gorlintide 1 kere hareket algilama

gerceklesmediginde gonderip bitirilmektedir.
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Cizelge 3.1. Akilli nesne ile hareket algilandiginda goriintli kaydetme algoritmasi

While (True);
If (Hareket Algilanirsa);
Hareket = Var; Video Kaydi Baslat(),
While(Hareket Var ise);
Hareket = Yok:
For (1’den 10°a Kadar);
If (Hareket Alglanirsa);
Hareket = Var;
0.15 Saniye Uyu();
Video Kaydinit Durdur();
0.01 SaniyeUyu();

Cizelge 3.2. Ger¢ek zamanli hareketli cisim tespiti i¢in istemci algoritmasi

While (True);
If (Hareket Alglanmirsa);
Hareket = Yok; Saya¢=0;
Soket Iletisimini Baslat (TCP_IP, TCP_PORT);
For( Goriintii = Stradaki Goriintiiyii Al());
Goriintiiyti Sunucuya Génder (Goriintii);
Sayag¢ = Sayag¢ +1;
If (Hareket Algilanir ise),
Hareket = Var;
If (Sayag % 18 == 0 ve Hareket Yok ise),
Break;
If (Sayag¢ % 18 == 0 ise);
Hareket = Yok;
Soket Iletisimini Durdur();
0.001 SaniyeUyu();
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Cizelge 3.3. Gergek zamanli hareketli cisim tespiti i¢in sunucu algoritmasi

While (True);
Soket Iletisimini Baslat (TCP_IP, TCP_PORT);
Soket Dinle ();
If (Veri Aktarumi Baslarsa),
While (Veri Aktarimi Devam Ettigi Stirece);
Goriintii = Gortintiiyii Al();
Goriintii Ekranta Géster();
Goriintiiyii Kaydet(),
Goriintiileri Video Formatinda Kaydet(),

Tasarlanan akilli nesne cisim tespit etme ve tanima g¢aligmasi i¢in Onerilen sistem
modeli Sekil 3.6°da gosterilmektedir. Cisim tespit etme ve tanima asamalarinin nesne ve
sunucu arasindaki farkli senaryolarla gergeklestirilerek, yontemlerin, senaryolarin ve
Oznitelik doniisiim yontemlerinin, bellek, iletisim, islem gereksinimleri analiz edilmistir.
Tez kapsaminda tasarlanan akilli nesne, farkindalik ilkesine uygun olarak, cevresindeki
hareketliligi algilayarak gerekli tepkiyi verebilmektedir. Temsiliyet ilkesine uygun
olarak sunucu tarafindan tekil olarak bulunan bir isim ve IP adresi ile temsil edilmekte
ve bu akilli nesne ile elde edilen bilgiler bu temsiliyet altinda kaydedilmektedir.
Etkilesim ilkesine uygun olarak ise sunucu ve kullanicr ile etkilesime gecerek, kontrol
edilebilmekte, yonlendirilebilmekte ve ozelliklere ayarlanabilmektedir. Sekil 3.6’da

kirmizi renkte numaralandirma ile gosterilen islemler sirasiyla;

1) Goriintiilerin Kaydedilmesi,

2) Hareketli Cisim Iceren Gériintiilerin Segilmest,

3) Hareketli Cisim Igeren Gériintiilerde Cisim Bélgelerinin Kirpilmasi,

4) Karpilan Gériintii Parcalarmin Ozniteliklerinin Cikarilmasi ve

5) Cikarilmis Oznitelikler Kullanilarak Hareketli Cismin Siniflandirilmasi olarak ifade

edilebilmektedir.
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Sekil 3.6. Onerilen sistem modeli ve gerceklestirilecek islemler

@)

Onerilen sistem modelinde cisim tespiti hareketli cisim tespiti ve dznitelik tabanli tespit

olarak iki farkli yaklasim uygulanmigtir. Hareketli cisim tespiti yaklagimi kaydedilen

goriintillerde yalnizca hareketli olanlarin tespit edilmesi amacii tasimaktayken,

Oznitelik tabanli yontemler ise belirli cisimlere ait model goriintiiler kullanilarak

videolarda cisim tespiti yapilmaktadir. Bu tespit etme islemi, kaydedilen goriintiilerde

cisim olmayan goriintiilerin filtrelenmesi i¢in ilk asama olarak uygulanmigtir. Cizelge

3.4°de tez kapsaminda uygulanan senaryolar, bu senaryolarda gerceklestirilen islemler,

bu islemlerin bellek ve islem gereksinimleri ifade edilmektedir.
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Cizelge 3.4. Tezde uygulanarak performanslari analiz edilen senaryolar

. Nesnelerin
Gergeklestirilen . o .
Senaryolar i Sunucuya Gonderilen Veri Miktari Islem ve Bellek
Islemler o
Gereksinimi
Senaryo 1 1 Biitiin Goriintiiler Minimum
Senaryo 2 1,2 Cisim Bulunan Goriintiiler Az
Senaryo 3 1,2,3 Cisimlere ait Kirpilmis Goriintii Pargalar Orta
Senaryo 4 1,2,3,4 Kirpilmis Gériintiilerin Oznitelikleri Yiiksek
Senaryo 5 1,2,3,4,5 Sonug-Cisim Etiketi Maksimum

Senaryolarda kullanilan yontemlerden Once giiriiltii temizleme, netlestirme, kontrast
ayarlama gibi on islemler gerceklestirilmektedir ve bu islemler cisim tespit etme
asamasina hazirlik olarak ifade edilebilmektedir. Goriintiide cisim tespit etme
asamasinda iki farkli yol izlenmistir. Birinci yolda baslik 3.2.1.’de onerilen yontemde,
arka plan ¢ikarma ve gergeve farki yontemler ile cismin tespiti ger¢eklestirilmistir. Bu
islemlerde iki veya daha fazla goriintiiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Baslik 3.2.3.’te 6nerilen
ikinci yolda ise model goriintiilerin 6znitelikleri kullanilarak 6znitelik eslestirme veya
kayan pencere tabanli yontem ile cisim tespiti gergeklestirilmistir. Birinci yolda
yalnizca hareket eden cisimlerin bulundugu goriintiiler yeterli olurken, ikinci yolda
goriintlide tespit edilmeye calisilan cisme ait Ornek model goriintiilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ayrim calismanin kapsamini ve problemin ele alinisin1 oldukca
degistirmektedir. Islem 2 uygulanarak cisim tespitinin gergeklestirilmesi ile icerisinde
bulunan gorintiler segilerek, diger gorintiler elenmektedir. Cisim tespit etme
asamasindan sonra islem 3 ile cismin bulundugu konum belirlenerek bu sinirlayici
kutuya ait kisim goriintiiden kirpilmaktadir. Cisim goriintiilerinin kirpilmasindan sonra
cisim tanima iglemi i¢in yapilmasi gereken diger bir islem ise 0znitelik ¢ikarmadir. Bu
asama icin uygulanan islem 4’te kirpilmis goriintiilerdeki 6znitelikler ¢ikarilmaktadir.
Calismada HOG, LBP, Renk Histogrami, SIFT, SURF, BRIEF, ORB gibi 6znitelik
dontisimii yontemleri kullanilmistir. Cisim tanima islemi i¢in gerekli son asama ise
islem 5’te elde edilen 6zniteliklerin daha dnce olusturulmus veri tabani ile kiyaslanmast,
cismin tamimlanmasi gergeklestirilmesidir. Cisim tespitinde kullanilan 2. yol

uygulandig1 durumlarda ise goriintiide aranacak model cisim goriintiisiiniin 6znitelikleri
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Orlintii tanima veya Oznitelik eslestirme yontemleri kullanildigindan, cismin goriintideki
varligl, smifi ve bulundugu konum, sonraki asamalara gerek kalmadan elde

edilebilmektedir.

3.2. Gorsel Algilama Analizi

Tasarlanan akilli nesnede gorsel algilama amaciyla 6nerilen yontemler bu bolimde alt
basliklar seklinde ifade edilmistir. Gorsel algilama i¢in kullanilan senaryolara uygun
olarak oncelikle hareketli cisim bulunan goriintiilerin belirlenmesi amaciyla arka plan
cikarma ve gergeve farki yontemlerini igeren yaklagim kullanilmistir. Bu yonteme ek
olarak ¢alismada tarafimizca Onerilen hareketli cisim tespitinin iyilestirilmesi ve akilli
ic cerceve farki yontemi olmak iizere iki yeni yaklagim kullanilmistir. Bu c¢aligmalarin
disinda, hareket igermeyen goriintiilerde cisimlerin tespit edilebilmesi amaciyla yerel
Oznitelikler ve 6znitelik eslestirme ile cisim tespiti, derin 6grenme mimarisi olan YOLO
ile cisim tespiti yontemleri kullanilmistir. Cisim tanima islemi i¢in ise yapay sinir agi
derin 6grenme mimarisinin yani sira, HOG, LBP, renk histogrami, SIFT ve SURF
Oznitelik donilisiimii yontemleri ile k en yakin komsu, rastgele orman, dogrusal ve

dogrusal olmayan destek vektdr makineleri Oriintli tanima yontemleri uygulanmistir.

3.2.1. Arka plan ¢ikarma ve c¢erceve farki ile hareketli cisim tespiti

Foto-kapan goriintiilerinde hareketli cisimlerin tespiti i¢in Onerdigimiz sistem modeli
(Simgek et al. 2018a) Sekil 3.7°de gosterilmistir. Foto-kapanlar hareket ile
tetiklendiginde saniyede 1 goriintii olmak {izere toplam en az 5 goriintii yakalamakta ve
hareket devam ettigi siirece goriintii kaydetmektedir (Meek et al. 2013; Meek et al.
2014). Veri setlerinde, tetikleme basina 5 ile 40 arasinda degisen sayida kaydedilmis
goriintiiler bulunmaktadir. Onerilen sistemin ilk asamasinda goriintii i¢erisinde hareketli
cisimlerin tespiti gerceklestirmektedir. Yontemimizde, her tetiklemede elde edilen
gorintiiler kullanilarak 6ncelikle bu tetiklenmeye ait arka plan modeli olusturulmustur.

Bu arka plan modeli ¢ergeve farki yonteminde referans goriintli olarak kullanilmustir.
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Hareketli cisimlerin bulundugu goriintiiler arka plan modelinden ¢ikartilarak hareketli

cisimler tespit edilmistir. Elde edilen goriintiiler filtreleme ve esikleme islemleri ile

guriiltli ve hatalardan ayristirilip, hareketli cisimler belirgin hale getirilmistir. Sistemin

ikinci asamasinda tespit edilen hareketli cismin goriintii igerisinde konumu ve cismin

boyutu belirlenmistir.

-

Foto-Kapandan Giriintii Almmasi

(Tetiklenme Basma 5-40 Gorintii)

[ KONUN -munm-m} [ HAREKETLI NESNE TESPITI ]
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Sekil 3.7. Foto-kapan goriintiilerinde hareketli cisim tespiti i¢in dnerilen yontem

Onerilen sistem, model cisim goriintiilerinin elle kirpilarak kullanildig: literatiirdeki

diger ¢aligmalardan farkli olarak, cisimlere ait 6n bilgi kullanilmadan goriintiilerin arka

plandan hareketli cisimlerin ayirt edilmesine dayanmaktadir. Onerilen sistemde

hareketli cisim tespiti igin gerekli adimlar Sekil 3.7°de goriilecegi lizere iki asamadan

olugsmaktadir. Sekil 3.8’de bu iki isleme ait 6rnek goriintiiler gosterilmektedir. Birinci



89

asamada, Sekil 3.8-a ve Sekil 3.8-b’de gosterildigi lizere, her tetiklemede elde edilen
gorlintliler kullanilarak arka plan modeli olusturulmaktadir. Arka plan, sabit bir
kameradan ¢ekilmis goriintiilerde belirli siire hareketsiz kalan cisimlerden meydana
gelmektedir. Bu amagla ¢alismamizda Degisen Gauss Ortalama (Running Gaussian
Average) ve Gausslarin Karisimi (Gaussian Mixture) yontemleri kullanilmis ve
yontemlerin basarilar1 karsilastirilmistir. Arka plan modeli elde edildikten sonra her
goriintiideki hareketli cisimlerin tespiti i¢in Sekil 3.8-a ve Sekil 3.8-c’de gosterilen
goriintliler {lizerinde cergeve farki yontemi uygulanmis ve Sekil 3.8-d ¢iktilar1 elde

edilmistir.

s
i RS

1oy

Sekil 3.8. (a) Tetikleme sonrasi kaydedilen foto-kapan goriintiileri (b) bu goriintiiler kullanilarak
arka plan modelinin olusturulmasi (¢) 1. asamadaki goriintiiler ile 2. asamadaki arka plan
modelinin ¢er¢eve farki yonteminde kullanilmasi (d) goriintiilerdeki hareketli cisimlerin elde
edilmesi

Sekil 3.9°da 151k siddeti degisimi olan ardigik goriintiiler gosterilmistir. Isik siddeti
degisimi, Sekil 3.10-a’da goriilebilecegi lizere, arka plan modelinin hatal
olusturulmasina ve cisim tespitinin yapilamamasina neden olmaktadir. Bu problem

histogram esitleme yontemi kullanilarak ¢oziilebilmektedir. Sekil 3.10-b’de 151k siddeti
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degisimi olan goriintiilerdeki hatalarin giderilmesinden sonra elde edilen hareketli cisim

ciktis1 gosterilmistir.

Sekil 3.9. Ardisik goriintiilerdeki 151k siddeti degisimi

-4 2-

(a)

Sekil 3.10. Istk siddeti farki olan gorlintilerin  ¢ergeve farki  ¢iktis
(a) normal, (b) histogram esitleme

Ardisik goriintiilerdeki hareketli arka plan, cerceve farki yonteminden elde edilen ¢ikti
goriintiilerinde giirtiltiiye neden olmaktadir. Goriintiilerde meydana gelen giiriiltiileri
azaltilmak ve cismi belirginlestirilmek amaciyla Gauss bulaniklagtirma, Medyan Filtre
ve OTSU esikleme yontemleri ayri ayr1 uygulanmistir. Sekil 3.11°de, ¢ergeve farki,

bulaniklastirma ve esikleme islemlerinden sonraki ¢iktilar gosterilmektedir.

<4

@ (b) ©

Sekil 3.11. (a) Cergeve farki ¢iktist (b) gauss bulaniklastirma (c) otsu esikleme
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Yontemin ikinci agamasinda, tespit edilen hareketli cisimlerin konumlandirilmasi
amaciyla Kabarcik Analizi (Blob Analysis) ve kayan pencere tabanli histogram
hesaplama yontemleri uygulanmistir. Konumlandirma asamasinda hareketli cismin
bulundugu konum ve biiylikliigli hesaplanarak sinirlayicit kutu (bounding box) tespit
edilmektedir. 1. asamanin sonunda Sekil 3.11-c’de gosterilen ikili (binary) ¢ikt1 elde
edilmektedir. Kabarcik tespiti i¢in kullanilan yontemler, siyah arka plan iizerindeki
beyaz piksellerin  bulundugu bolgeyi ve biyiikliiklerini hesaplamak i¢in
kullanilmaktadir. Calismamizda kabarcik tespiti icin LoG (Gaussian of Laplacian), DoG
(Difference of Gaussian) ve DoH (Determinant of Hessian) algoritmalari kullanilmistir.
Bu yontemler arasinda LoG en basarili ama en yavas c¢alisan yaklasimdir. LoG,
goriintlilerin Laplacian degerini art arda standart sapma ile hesaplamakta ve bir kiip
icinde toplamaktadir. Bu kiipiin yerel maksimumu kabarciklar1 ifade etmektedir. Daha
biiyiik kabarciklar tespit etmek, 6zellikle konvoliisyon sirasinda daha biiyiik ¢ekirdek
boyutlart gerektirmesi nedeniyle daha yavas calismaktadir. DoG, LoG yaklagimindan
daha hizli ¢alisan bir yaklagimdir. Bu yaklasimda, goriintii artan standart sapmalar ile
bulaniklasmakta ve birbirini izleyen iki bulanik goriintii arasindaki fark bir kiip icinde
biriktirilmektedir (Suzuki, 1985). DoG, goriintiiniin birbirini izleyen iki Gauss
konvoliisyonunun g¢ikarilmasi ile hesaplanmaktadir. DoG haritasindaki yogunluk
maksimum ve minimumlari, sirasiyla algilanan parlak ve karanlik bolgeleri temsil
etmektedir (Schindelin et al. 2012). DoH ise en hizli ¢alisan yaklasimdir. Goriintiiniin
Hessian Determinantinin matrisinde maksimum noktalar ile kabarciklarin tespit
edilmesine dayanmaktadir. Algilama hizi, uygulamada konvoliisyonlar yerine Kkutu
filtreleri kullandig1 i¢in kabarciklarin boyutundan bagimsizdir. Dezavantaji ise 3
pikselden kiiciik lekelerin dogru olarak algilanmamasidir (Suzuki, 1985). Bu
algoritmalar, cerceve farki yonteminden elde edilen sonuca uygun olarak, gri ton
gorlintiilerde kullanilabilmektedir. Kayan pencere tabanli histogram hesaplamada ise
goriintii icerisinde degisen biiyiikliikte pencereler ile beyaz piksel sayisini maksimum
yapan konum belirlenmektedir. Sekil 3.12-a’da LoG, Sekil 3.12-b’de DoG, Sekil 3.12-
c’de DoH algoritmalarinin ¢giktilari, Sekil 3.13’te kayan pencere tabanli konumlandirma

islemine ait ¢ikt1 gosterilmistir.
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@ ) —

Sekil 3.12. Kabarcik analizi algoritmasinin sonuglari (a) laplacian of gaussian (b)
difference of gaussian (c) determinant of hessian

Sekil 3.13. Kayan pencere tabanli konumlandirma

Sinirlayict kutu tespitinde basart dl¢limil amaciyla birlesimin kesisimi (IoU-Intersection
Over Union) formiilii kullanilmaktadir (Zitnick and Dollar 2014). Sekil 3.14’te siyah
olan simirlayict kutu cismin bulundugu boélgeyi, kirmizi ise bizim elde ettigimiz
sinirlayict kutuyu temsil etmektedir. Ornek olarak gésterilen bu iki smirlayic kutu igin

konumlandirma isleminin basarisi, bu iki kutunun kesistigi bdlgenin piksellerinin, iki
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kutunun birlesimi olan bdolgenin piksellerine orani iizerinden degerlendirilmektedir.
Konumlandirma isleminin basarisi i¢in cisim tespit ¢alismalarinda birlesimin kesisimi
degeri olarak 0,5, 0,7 ve 0,9 kullanilmakta olup (Zitnick and Dollar 2014) ¢alismamizda

bu degerlere ait konumlandirma sonuglar1 gosterilmistir.

Sekil 3.14. Sinirlayici kutu tespiti

Cizelge 3.5’te foto-kapan veri setleri lizerinde yapilan ¢alismalarda, elle kirpilmig cisim
goriintiilerinin sayisi, veri setindeki cismin sinif sayisi, ¢caligmalarda tespit edilen sinif
sayis1 ve bu tespit islemlerine ait basar1 oranlar1 gosterilmektedir. Goriildiigii tizere, elle
cisim tespiti yapilmig goriintii sayisi arttikca veya veri setine kiyasla tespit edilmeye
calisilan simif sayisi azaldikca basari orani artmaktadir. Sinif sayist 2 ve 3 olan
caligmalarda siniflar arka plan, insan ve hayvan olarak uygulanmaktadir. Sinif sayisinin
fazla oldugu caligmalarda ise derin 6grenme tabanli yontemlerle farkl tiirde hayvanlar

tespit edilmeye caligilmaktadir.
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Cizelge 3.5. Yapilan ¢alismalarda el ile cisim tespiti yapilan goriintii sayilari, sinif
sayilar1 ve tespit basar1 oranlari

Elle Kirpilan Tespit Veri Basani
Calisma Goriintii Edilen Setindeki Oram
Sayis1 Smnif Sayis1 | Sinif Sayisi %
Andavarapu ve Vat.,
2017 400 8 20 87-97
Zhang vd., 2016 6493 20 23 75-85
Norouzzadeh vd., 2018 1,4 milyon 48 48 92-99
Nguyen vd., 2017 107.000 6 18 92-95
Yuvd., 2013 7196 18 57 74-82
Buehler vd., 2019 1300 2 2 89-90
Willi vd., 2019 141.368 19 55 87-93
Yousif vd., 2019 450.427 3 >50 90-95
Gray vd., 2019 467 2 2 93
Gongalves vd., 2016 14.547 13 13 86-97
Zhang vd., 2016 6.493 23 23 75-85

Sekil 3.15°te oOnerilen yontem kullanilarak veri setlerinde elde edilmis hareketli
cisimlere ait c¢ikti goriintiileri gosterilmektedir. Tetikleme sonrasinda kaydedilen
gorintiilerde 151k siddeti degisimi ve arka plan hareketinin olmasi durumunda arka plan

modelinin hatali olusturuldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 3.15. Onerilen yontem kullanilarak tespit edilen hareketli cisimlere ait goriintiiler

Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7'de goriildigii tizere, birinci veri setinde tespit
asamasinda,%77-%82 ve %59-%79 arasinda, konumlandirma asamasinda ise %55-%64
ve %41-%60 arasinda dogruluk oranlart elde edilmistir. Histogram esitlemenin
kullanilmadigi Gausslarin karistmi  hari¢  diger yontemlerde, kabarcik analizinin
konumlandirma asamasinda daha etkili oldugu anlasilmaktadir. Cisim tespit
asamasinda, Degisen Gauss Ortalama yonteminde Gausslarin Karigimi yontemine
kiyasla %2-%35 daha iyi sonuglar elde edilmistir. Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7°den
anlasildig1 tizere, Histogram esitleme islemi Cizelge 3.6’daki kayan pencere tabanli

yontem disinda konumlandirma asamasinda dogruluk oranini arttirmistir.
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Cizelge 3.6. Birinci veri setinde gauss bulanikligi ile elde edilen tespit — konumlandirma
(0,5-0,7-0,9) sonuglari (%)

Metot

Kayan Pencere

Tabanli Histogram

Kabarcik Analizi

Gauss Ortalama

81-(56-32-19)

82-(60-33-22)

Gausslarin Karisimi

77-(58-33-18)

77-(57-32-20)

Gauss Ortalama + Histogram Egitleme

80-(55-35-22)

81-(64-41-28)

Gausslarin Karigimi + Histogram Esitleme

79-(56-36-21)

79-(63-39-26)

Cizelge 3.7. Birinci veri setinde medyan filtre ile elde edilen tespit — konumlandirma

(0,5-0,7-0,9) sonuglari (%)

Metot

Kayan Pencere

Tabanli Histogram

Kabarcik Analizi

Gauss Ortalama 79-(47-24-6) %73-(49-24-15)
Gausslarin Karigimi 68-(41-20-5) %59-(37-18-10)
Gauss Ortalama + Histogram Esitleme 78-(52-27-8) %79-(60-39-15)
Gausslarin Karigimi + Histogram Esitleme | 77-(51-27-9) %74-(53-27-11)

Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9da gorildigi {izere, ikinci

verl

setinde tespit

asamasinda,%75-%83 ve %72-%81 arasinda, konumlandirma asamasinda ise %62-%80
ve %59-%73 arasinda dogruluk oranlari elde edilmistir. Ikinci veri setinde
konumlandirma isleminde birinci veri setine kiyasla daha iyi dogruluk oranlar1 elde
edilmistir. Histogram esitleme isleminin cisim tespit asamasinda basariyr %3-%7
arasinda diisiirdiigli, konumlandirma asamasinda ise basariy1 %4-%16 arasinda arttirdig
anlasilmaktadir. Ayrica konumlandirma isleminde kabarcik analizinin kayan pencere
tabanli yonteme gore daha basarili oldugu gdézlemlenmistir. Cizelge 3.6, Cizelge 3.7,
Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9’da goriindiigii tizere daha iyi konumlandirma basarisi
anlamina gelen 0,7 ve 0,9 birlesimin kesisimi parametrelerinde cisim konumlandirma
isleminde dogruluk oranlarinin diisiik oldugu anlasilmaktadir. Bu sonuca arka plan

cikarma islemindeki yetersizliklerin, arka plan hareketlerinin ve kesin dogruluk
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degerlerindeki  kiiciik hatalarin  sebep oldugu disliniilmektedir.  Foto-kapan
goriintlilerinde arka plan hareketi ve 151k siddeti degisimi problemi fazla oldugu igin
birlesimin kesisimi 0,5 degeri tercih edilmektedir (Yousif et al. 2019; Zhang et al.
2016).

Cizelge 3.8. Ikinci veri setinde gauss bulanikligi ile elde edilen tespit — konumlandirma
(0,5-0,7-0,9) sonuglar1 (%)

Kayan Pencere
Metot Kabarcik Analizi
Tabanl1 Histogram
Gauss Ortalama 83-(71-54-32) 82-(71-53-30)
Gausslari Karigimi 82-(62-49-25) 75-(64-49-23)
Gauss Ortalama + Histogram Esitleme 76-(78-59-34) 76-(80-58-32)
Gausslarin Karigimi + Histogram Esitleme | 79-(78-58-31) 74-(77-55-30)

Cizelge 3.9. ikinci veri setinde medyan filtre ile elde edilen tespit — konumlandirma
(0,5-0,7-0,9) sonuglar1 (%)

Kayan Pencere
Metot Kabarcik Analizi
Tabanl Histogram
Gauss Ortalama 81-(66-50-28) 81-(69-50-24)
Gausslarim Karigimi 80-(60-46-20) 74-(59-45-20)
Gauss Ortalama + Histogram Esitleme 75-(70-56-29) 72-(73-53-26)
Gausslarin Karigimi + Histogram Esitleme | 77-(69-54-29) 75-(70-52-27)

Medyan filtre, tuz ve karabiber giriiltiisiinii gidermede basarili olsa da, cismin
silinmesine veya belirginliginin azalmasina neden olabilmektedir. Cisim algilama
performansini arttirmak i¢in, giiriiltiiniin tamamen temizlenmesi yerine yalnizca esik
degerinin altina indirmek yeterli olmaktadir. Cizelge 3.6, Cizelge 3.7, Cizelge 3.8 ve
Cizelge 3.9’da gosterildigi gibi, medyan filtre tespit asamasini olumlu, konumlandirma

asamasini ise olumsuz etkilemistir.
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Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11°de iki veri setindeki arka planin cisim olarak etiketlenme
(False Pozitive) ve cismin arka plan olarak etiketlenme (False Negative) oranlari
verilmistir. Cizelge 3.10’dan anlasildigi gibi, histogram esitleme, cismin arka plan
olarak etiketlenme oranmni disiirdiigii boylece konumlandirma isleminde genellikle
basariyr arttirdigi ancak arka planin cisim olma orani da arttirdigi anlasilmaktadir.
Cizelge 3.11°de goriildiigi ilizere, Cizelge 3.12’ye kiyasla medyan filtre giiriiltiilerin
temizlenmesinde daha etkili olarak hatali tespitleri (False Pozitive) azalttigi, buna
karsilik cisim varhigi ile ilgili bilgileri silerek cisim tespitini (False Negative)
zorlagtirdigi anlasilmaktadir. Medyan filtre gauss bulanikligindan basarisiz olsa da,

gauss bulanikliginin basarili olamadig1 bazi goriintiiler i¢in yararli olmaktadir.

Cizelge 3.10. Gauss bulaniklastirma hata matrisi (false negative — false pozitive) (%)

Gauss Gausslarin
Gauss Gausslarin Ortalama Karisimi
Metot ] )
Ortalama Karisimi + Histogram | + Histogram
Esitleme Esitleme
Kayan Pencere
11-10 18-10 1-22 2-23
Tabanli Histogram
Kabarcik Analizi 10-12 13-14 2-20 3-21

Cizelge 3.11. Her iki veri setine ait medyan filtre hata matrisi (false negative — false

pozitive) (%)

Gauss Gausslarin
Gauss Gausslarin Ortalama Karisimi
Metot ] )
Ortalama Karigimi + Histogram | + Histogram
Esitleme Esitleme
Kayan Pencere
16-5 29-10 3-20 8-19
Tabanl1 Histogram
Kabarcik Analizi 27-4 38-8 4-20 13-18




99

Cizelge 3.12'den anlasildigi iizere, tespit ve konumlandirma islemlerinde medyan filtre,

gauss bulanikliginin faydali olmadig: goriintiilerin %2-%8"1 i¢in faydali olmustur.

Cizelge 3.12. Veri setlerindeki giiriiltiilerin giderilmesinde gauss bulaniklagtirmanin
basarisiz, medyan filtrenin basarili oldugu goriintiilerin oran1 (%)

Gauss Gausslarin
Gauss Gausslarin Ortalama Karisimi
Metot ) )
Ortalama Karigimi +  Histogram | + Histogram
Esitleme Esitleme
Kayan Pencere
9 3 2 4
Tabanl Histogram
Kabarcik Analizi 6 4 2 7

3.2.2. Hareketli cisim tespitinin oriintii tanima yontemleri ile iyilestirilmesi

Bu calismada foto-kapan goriintiilerinde arka plan ¢ikarma ve gerceve farki yontemleri
ile hareketli cisim tespitinde karsilasilan arka plan hareketi ve 151k siddeti degisimini
tespit etmek amaciyla siniflandirma tabanli yeni bir sistem Onerilmistir. Calismamizda
oncelikle degisen gauss ortalama ve cerceve farki yontemi uygulandiginda elde edilen
sonu¢ uygun, arka plan hareketi veya 1sik siddeti degisimi olmak iizere 3 sinifa
ayrilmaktadir. Isik siddeti degisimi olan goriintiilerde histogram esitleme, arka plan
hareketi olan goriintiilerde farkli arka plan c¢ikarma yontemi ve medyan filtre
uygulanmistir. Elde edilen ¢ikti uygun olarak siniflandirildiginda ise hareketli cisim
tespitindeki sonraki asama olan hareketli cismin konumunun belirlenmesi islemine
gecilmistir. Goriintiilerin siniflandirilmasinda Yerel Ikili Oriintii (LBP) 6znitelikleri ile

rastgele orman Oriintii tanima algoritmasi kullanilmigtir.

Calismamizda dogal ortaminda hayvan tiirlerini tespit etmek amaciyla yapilan
caligmada (Kays et al. 2010) foto-kapanlar kullanilarak elde edilmis Sekil 3.16°da 6rnek

goriintiileri bulunan bir veri seti kullanilmigtir. Bu veri setinde 100 farkl tetiklemeye ait
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1276 gorintii  bulunmaktadir. Veri setindeki 947 goriintiide hareketli cisim
bulunmaktadir, 329 goriintiide ise hareketli cisim bulunmamaktadir. Veri seti iizerinde
hareketli cisim tespiti i¢in onerilen degisen gauss ortalama, ¢ergeve farki ve OTSU’nun
uygulandigi yontem (Simsek et al. 2018a) kullanilarak sonug goriintiileri elde edilmistir

ve tarafimizca el ile secilerek 3 gruba ayrilmistir.

Veri setindeki goriintiiler hareketli ve karmasik arka plan ile 151k siddeti degisimi gibi
zorluklar icermektedir. Veri setinde ayrica, cisimlerin ¢ok sayida ve pargali olmasi, her
tetiklemede az sayida goriintlii olmas1 gibi arka plan modelinin hatali elde edilmesine

neden olan zorluklar bulunmaktadir.

Sekil 3.16. Ornek foto-kapan gériintiileri

Arka plan ¢ikarma, sabit kameralardan alinan goriintiilerde hareketli cisimleri tespit i¢in
yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir (Piccardi, 2004). Bu ¢alismada en az bellek ve
islem gereksinimi olan Degisen Gauss Ortalamasi ile arka plan hareketinin oldugu
gorintiilerde daha 1yi sonuglar lireten ancak daha fazla bellek ve islem gereksinimi olan

Gausslarin Karisimi birlikte kullanilmistir.

Hareketli cisim tespitinde dinamik ve karmasik arka plan, 1s1k degisimi gibi temel
zorluklar bulunmaktadir (Karasulu and Korukoglu 2013). Bu zorluklar arka plan
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modelinin hatali olarak elde edilmesine ve dolayisiyla ¢erceve farki ile cisim tespitinde
hatal1 sonu¢lar elde edilmesine neden olmaktadir. Calismada kullanilan veri setinde arka
plan modeli kullanilarak c¢erceve farki ile elde edilen hatali sonuglar Sekil 3.17 ve Sekil
3.18’de, uygun sonuglar ise Sekil 3.19°da gosterilmektedir. Sekil 3.17, Sekil 3.18 ve
Sekil 3.19’da siyah pikseller arka plani, beyaz pikseller ise hareketli cisimleri temsil
etmektedir.

Sekil 3.17. Uygulanan yontemde 1sik siddeti degisimi nedeniyle hatali olarak
etiketlenen sonuglar

Hatali sonuglara neden olan arka plan karmasiklig1 veya arka plan hareketi problemi,
daha iyi bir arka plan g¢ikarma yontemi ve farkli giiriiltii temizleme filtreleri ile
coziilebilmektedir. Goriintiiler arasindaki 151k siddeti degisiminin ¢dziilmesi igin ise
histogram esitleme kullanilmaktadir. Hatali ve uygun olarak etiketlenen ¢ikti
goriintiilerinin benzer Oriintiilere veya 6zelliklere sahip oldugu Sekil 3.17, Sekil 3.18 ve

Sekil 3.19’dan anlasilabilmektedir.
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Sekil 3.18. Uygulanan yontemde arka plan hareketi nedeniyle hatali olarak etiketlenen
sonuglar

Sekil 3.17’te gosterilen 1s1k siddeti degisimi igeren goriintiilerde, hareketli cisim olarak
belirlenmis beyaz piksellerin biitlinciil ve biiyiik boyutta oldugu anlasilmaktadir. Sekil
3.18’de gosterilen arka plan hareketi igeren hatali goriintiilerde ise Sekil 3.17°ye gore
kiyasla hareketli cisim olarak etiketlenen beyaz piksellerin genellikle ¢ok sayida, kiigiik
pargali ve bolgesel oldugu gozlemlenmektedir. Sekil 3.19°da gosterilen uygun ¢ikti

gorlintiilerinde ise hareketli cisimler net olarak anlagilabilmektedir.

Sekil 3.19. Uygun olarak etiketlenen sonuglar
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Bu veri setinden elde edilmis hatali ve uygun olarak kaydedilen 2046 c¢ikti
goriintlisiinden 1343 tanesi uygun, 401 tanesi 151k siddeti degisimi, 299 tanesi ise arka
plan hareketi olmak tizere Sekil 3.20°de gosterildigi tizere li¢ sinifa ayrilmistir. Bu ii¢
gruba ait goriintiilerin smiflandirilmasi icin LBP(Yerel ikili Oriintii) 6znitelikleri ve
Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. %80 egitim ve %20 test verisi
olarak kullanilan goriintiilerde Rastgele Orman siniflandirma basaris1 % 96,33 olarak
elde edilmistir. Rastgele orman algoritmasina ait hata matrisi Cizelge 3.13’te

gosterilmistir.

Cizelge 3.13. rastgele orman siniflandirma islemi hata matrisi

Ger¢ek Simiflar
Uvaun Arka Plan Isik Siddeti
Y9 Hareketi Degisimi
Uygun 259 6 2
S c §| Hareketli Arka
£ % E Plan P " 2
S = - -
— W Isik Siddeti 0 5 85
Degisimi

Sekil 3.21°de gosterilen sistem modelinde oldugu gibi, dncelikle her tetiklemede elde
edilen goriintiilerde standart olarak Degisen Gauss Ortalama, Cergeve Farki, Gauss
Bulaniklagtirma ve OTSU esikleme uygulanmaktadir. Bu yontemlerin sonuclarina ait
ciktilar rastgele orman algoritmasi ile uygun, arka plan hareketi veya 151k siddeti
degisimi olarak siniflandirilmaktadir. Arka plan hareketi olarak siniflandirilan ¢ikti igin,
goriintlilere Gausslarin Karisimi ve medyan filtre, 151k siddeti olarak siniflandirilan
ciktida ise on isleme olarak histogram esitleme uygulanmaktadir. Siniflandirma islemi

bir goriintii i¢in en fazla 2 iterasyon uygulanmaktadir.
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Hatasiz
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Smiflandirma

Hatasiz

Arka Plan Hareketi

Arka Plan Hareketi

Sekil 3.20. Klasik yonteme ait ¢iktilarin siniflandirilmasi

Bagla

Degisen Gauss

Gauss Bulaniklig

OTSU Esikleme

Siniflandirma

Cozim
®

Ortalama
Déngil
kontrcl @
Cerceve Farki
Histogram
Esitleme

Isik Siddeti
Degigimi

Arka Plan
Hareketi

Konumlandirma

Gausslarin
Karisimi
Dangli
Cerceve Farki kontre]
Gauss :
Bulanikhiz H|s1.:ogram
Esitleme

OTSU Egikleme

Medyan Filtre

Isik Siddeti
Degigimi

Siniflandirma

Sekil 3.21. Oriintii tabanl iyilestirme igin &nerilen sistem modeli
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Uygun olarak siiflandirilan veya 2 iterasyonda ¢6ziim bulanamayan ¢iktilar i¢in ¢dziim
bulunamadigr kabul edilip hareketli cismin goriintiilerdeki konumlarinin bulunmasi
asamasina ge¢ilmektedir. Bu amagla kullanilan konumlandirma yontemi olan kayan
pencere ve kabarcik analizi yontemi uygulanmistir. Calismada hatali sonuclar elde
edilmesine neden olan problemler 6nceden belirlenerck hareketli cisim tespit basarisi

arttirllmastir.

Yapilan uygulamada standart olarak kullanilan Degisen Gauss Ortalama yonteminde 0,5
parametre degeri, Gauss Bulaniklastirmada 65 parametre degeri kullanilmistir. Rastgele
Orman algoritmasi i¢in tahmin parametresi olarak 50, LBP 6zniteligi i¢in yaricap degeri

olarak 3 piksel uygulanmistir.

Yapilan ¢alismada Onerilen yontem sonuglarina gore hatali ¢ikti elde edilmesi tamamen
arka plan modeli dogru olusturulmasina bagli oldugu anlasilmaktadir. Bu veri setinde
tizerinde yapilan ¢alismada (Simsek et al. 2018a) elde edilen hareketli cisim tespit
sonuglart Cizelge 3.14’te gosterilmektedir. Bu calismada 6n isleme olarak histogram
esitleme, arka plan ¢ikarma yontemi olarak Degisen Gauss Ortalama ve Gausslarin
Karigimi cismin goriintiideki konumunun belirlenmesi i¢in ise kayan pencere ve
kabarcik analiz yontemleri kullanilmistir. Yapilan ¢alismada arka planin karmasik,
hareketli ve ani 151k degisimi bulunmasi nedeniyle cisim tespitinin zor oldugu ifade

edilmektedir.

Cizelge 3.14. Klasik yontemler ile elde edilmis sonuglar (Simsek et al. 2018a)

Kayan Pencere Kabarcik Analizi
] Konum . Konum
Tespit ) Tespit )
Belirleme Belirleme
Degisen Gauss Ortalama 280,53 9055,41 %80,64 %064,14
Gausslarin Karisimi 279,31 90656,23 %°79,00 %063,33
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Cizelge 3.15te onerdigimiz yontem ile elde edilmis sonuclar gosterilmistir. Cizelge
3.14 ile kiyaslandiginda, ayn1 veri setinde ayn1 yontemler kullanilarak elde edilen en iyi
sonuglari %11 ile %16 arasinda arttirilarak %71-%75 arasinda sonuglar elde edildigi

gorilmektedir.

Cizelge 3.15. Onerilen ydntem kullanilarak iyilestirilmis sonuglar

Kayan Pencere Kabarcik Analizi
. Konum . Konum
Tespit ] Tespit ]
Belirleme Belirleme

Siiflandirma Tabanh lyilestirme | %80,80 | %71,01 %80,56 | 975,09

Cizelge 3.16°da gorildiigh tizere, goriintiilerin %67 - %68’inde standart yontemlerin
uygulandigl, goriintiilerin %26 - %?27’sinde 151k siddeti degisimi tespit edilerek
histogram esitleme uygulandigi, goriintiilerin %4 - %5’inde arka plan hareketi tespit
edilerek gausslarin karisim ve medyan filtre uygulandigi anlagilmaktadir. Goriintiilerin

yaklasik % 1’inde ise bu yontemler ile ¢oziim bulunamamastir.

Cizelge 3.16. Iyilestirmede kullanilan yéntemlerin sayist

Kayan Pencere Kabarcik Analizi
Islem Numarasi Céziim Coziim Céziim Céziim Yiizdesi
Sayis1 Yiizdesi (%) Sayisi (%)
0 863 67,6 862 67,5
1 344 26,9 356 27,8
2 61 4,7 53 4,2
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3.2.3. Yerel oznitelikler ve 6znitelik eslestirme ile cisim tespiti

Literatiirde yerel Oznitelikler ile yapilan calismalarda, genellikle yerel Oznitelik
dontistimleri birebir eslestirilmek yerine, bunlarin istatistiki bilgilerini igeren gorsel
kelime cantas1 yaklasimlar1 tercih edilmektedir. BOyle uygulamalarda goriintiideki
Oznitelikler gorsel kelime c¢antas1 yontemi ile gruplandirilip, k en yakin komsu, destek
vektor makineleri ve rastgele orman gibi siniflandiricilarda kullanilarak, kayan pencere
tabanli yontemle, her pencerede ilgili cismin olup olmadigina bakilarak tespit islemi
gerceklestirilmektedir. Bu calismada, kayan pencerelerde siniflandirma ve 6znitelik
eslestirme tabanli yontemlerle gergeklestirilen cisim tespitinden farkli olarak,
goriintiiniin tamaminda Oznitelik eslestirme, aykirilik tespiti ve Oznitelik eleme

yontemleri ile cisim tespiti gerceklestirilmistir.

Foto-kapan goriintiilerinde yerel dznitelikler kullanilarak cisim tespit i¢in kullandigimiz
dort asamadan olusan sistem modeli Sekil 3.22°da gosterilmistir. Oncelikle veri setinde
tespit edilecek cisimlere ait model goriintiiler, Sekil 3.24’te goriildiigii iizere kirpilarak
ve arka plandan ayrilarak elde edilmistir. Birinci agamada veri setindeki goriintiilerin
SIFT, SURF, BRIEF ve ORB yontemleri ile Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir. Ikinci
asamada goriintiilerden elde edilmis yerel 6znitelikler kaba kuvvet (brute-force) ve k en
yakin komsu tabanli yontem ile eslestirilmektedir. Uciincii asamada yiizdelik veya
ortalama tabanli aykirilik tespiti ile k en yakin komsu Oznitelik eleme yontemleri
kullanilarak hatali eslesmelerin giderilmesi ve elenmesi saglanmaktadir. Dordiincii
asamada eleme islemi sonucunda kalan 6zniteliklerin konum bilgileri kullanilarak tespit

edilen cisme ait sinirlayici kutular belirlenmektedir.
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Model Nesne Goriintileri

1 - Gzniteliklerin Cikariimasi
(SIFT, SURF, BRIEF, ORB)

o A,

2 - Oznitelik . 3 -/_-\ykmhk Tespiti ve l» 4 - Sinirlayici Kutu
Eslestirme Oznitelik Eleme Tespiti
1 - Gzniteliklerin Gikariimasi
(SIFT, SURF, BRIEF, ORB)

Foto-kapan Goruntileri

Sekil 3.22. Oznitelik eslestirme tabanli cisim tespiti i¢in dnerilen sistem modeli

Calismamizda kullanilan veri setinde 20 farkli hayvan tiirine ait 2048x1536 piksel
boyutlarinda toplam 1016 goriintii bulunmaktadir (Kays et al. 2010). Sekil 3.23’te veri
setinden rasgele secilmis gece ve giindiiz kaydedilmis goriintiiler gosterilmektedir. Gece
goriintiileri kizil otesi flas kullanilarak kaydedilmistir. Veri setindeki goriintiilerde
cisimler farkli ortam, uzaklik ve acilardan elde edilmis olup tam veya pargali
olabilmektedir. Sekil 3.24’te 6rnek kirpilmig goriintiler gosterilmistir. Cisim tespit
isleminde her tetikleme ig¢in 1 model olmak {izere 20 farkli tiire ait 79 model cisim

goriintlisii kullanilmistir.
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Sekil 3.24. Cisimlere ait kirpilmig ve arka plandan ayrilmis 6rnek goriintiiler

Oznitelik tespiti, goriintii bilgisinin anlamlandirilmas1 ve bu noktada belirtilen tipte bir
gorlintii 6zelliginin olup olmadigint gérmek i¢in her bir goriintli noktasi i¢in yerel bir

karar verme islemidir. Yerel Oznitelikler renk, doku, sekil gibi disik seviyeli
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Ozniteliklerden farkli olarak goriintiideki donme, olgek, aydinlatma, giiriiltii ve afin
doniistimii i¢in dayanikli olmadir (Karami et al. 2017). Bir dizi yerel 6znitelik, cisimleri
ve sahneleri tanmiyabilmek i¢in bdliitleme islemine ihtiya¢ duyulmadan saglam bir
goriintii  temsili olarak kullanilabilmektedir (Tuytelaars and Mikolajczyk 2008).
Calismamizda bu yerel Oznitelik doniisiim yontemlerinden SIFT, SURF, BRIEF ve
ORB Cizelge 3.17°de gosterilen algoritma ile uygulanmstir.

Cizelge 3.17. Oznitelik eslestirme algoritmasi

Veri Setindeki Her Goriintii I¢in:
Biitiin Model Cisim Gériintiileri Icin:
Tanimlayict 1 = yerel oznitelikleri tanimla (Model Cisim Gériintiisii)
Tanimlayicit 2 = yerel oznitelikleri tanimla (Foto-kapan Goriintiisii)

Eslesmeler = kaba kuvvet eslestirici(Tanimlayict 1, Tammlayict 2)

Oznitelik eslestirme islemi goriintiilerde benzer iki cisim arasinda mutlak dogrulukta bir
eslesme ve tespit saglayamamaktadir. Sekil 3.25’te gosterildigi lizere kirpilmis goriintii
ile Foto-kapandan elde edilen goriintii eslesmesinde yesil renkli pikseller eslestirilmis
Oznitelik noktalarini, kirmizi renkli pikseller ise eslesmemis 6znitelik noktalarini temsil
etmektedir. Goriintiideki en benzer 6zniteliklerin eslestirilmesi islemi, bazen cisme ait
olmayan kisimlarin hatali bir bigimde cisme ait olarak etiketlenmesine, bu nedenle tespit

isleminin hatali yapilmasina neden olmaktadir.

Sekil 3.25. Oznitelik eslestirme sonucuna ait drnek goriintii
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Sekil 3.25’teki sar1 smirlayict kutunun cismin iizerindeki arka plan bolgesini de
kapsadigi, yani bazi1 Ozniteliklerin hatali olarak arka plandaki Ozniteliklerle eslestigi
anlasilmaktadir. Bu hatali 6zniteliklerin giderilmesi amaciyla ¢alismamizda kaba kuvvet
eslestirici ile birlikte yiizdelik ve ortalama tabanli aykirilik tespiti ile k en yakin komsu
eslestirici esik degeri ile birlikte kullanilarak 6znitelik eleme islemleri uygulanmstir.
Asagidaki sahte kodda gosterildigi lizere, tanimlayicilardan eslestirilmis her m ve n
eslesme ciftinin uzakliklari oranlanmakta ve bu oran belirli bir degerin {izerinde ise
eslesme kabul edilmektedir. Oznitelik segme ve eleme islemine ait algoritma Cizelge

3.18’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.18. K en yakin komsu 6znitelik segme ve eleme algoritmasi

Veri Setindeki Her Goriintii Icin:

Biitiin Model Cisim Gériintiileri Igin:

Tanmmlayici 1 = yerel oznitelikleri tanimla (Model Cisim Goriintiisti)

Tammlayici 2 = yerel oznitelikleri tamimla (Foto-kapan Gortintiisii)
Eslesmeler = k en yakin komgu eslestirici(Tanimlayict 1, Tamimlayici 2, k=2)
Her m, n eslesmesi icin:

Eger m’nin mesafesi < [0.80, 0.85, 0.90, 0.95, 0.99] *n’nin mesafesi ise

Eslesmeyi kabul et
Degil ise

Eslesmeyi ele

Ortalama tabanli aykirilik tespitinde kullanilan ortanca mutlak sapmanin (Median
Absolute Deviation - MAD) nasil hesaplandigi Denklem 17°de ifade edilmektedir.
Hesaplanan ortanca mutlak sapma degerlerinden, parametrede girilen esik degerden

biiyiik olanlar aykirilik olarak tespit edilmektedir.

MAD = medyan(|x — medyan(x)|) a7
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Yiizdelik tabanli aykirilik tespitinde amag, sirali bir dizide girilen parametredeki
konumlara karsilik gelen elemanlarinin degerlerini kullanarak maksimum ve minimum
esik degerleri belirlemektir. Dizide bu minimum ve maksimum degerlerin disindaki

elemanlar aykirilik olarak tespit edilmektedir.

Sinirlayict kutu tespiti, aykirilik tespiti veya Oznitelik eleme islemi sonrasinda kalan
eslestirilmis Ozniteliklerin yerel (x,y) konum bilgilerinin kullanilmas1 ile elde
edilmektedir. Eslesen ozniteliklerin cismi temsil ettigi varsayildigindan, bu eslesen
Ozniteliklerin en kiiciik ve en biiylk (x,y) noktalarin cismi kapsadigi kabul
edilmektedir. Smirlayict kutu tespitinde basar1 6l¢iimii amaciyla birlesimlerin kesisimi
(loU-Intersection Over Union) (Zitnick and Dollar 2014) formiilii 0,5 parametresi ile
kullanilmistir. Iki smirlayici kutu igin konumlandirma isleminin basarisi, Denklem
18’de gosterildigi lizere bu iki kutunun kesistigi bolgenin piksellerinin, iki kutunun

birlesimi olan bolgenin piksellerine orani 0,5 ve tizerinde ise dogru kabul edilmistir.

BpNBg
BpUBg

IoU = (18)

Bu calismada SIFT, SURF, BRIEF ve ORB yerel Oznitelikleri, 2 farkli 6znitelik
eslestirme yonteminde kullanilarak foto-kapan goriintiilerinde cisim  tespiti
gerceklestirilmis olup, kaba kuvvet eslestirici ile elde edilen sonuglar Sekil 3.27 ve Sekil
3.30’da, k en yakin komsu eslestirici ile elde edilen sonuclar ise Sekil 3.33’te
gosterilmistir. Aykirilik tespiti ve Oznitelik eleme islemleri, hatali eslesmelerin
giderilmesi ve sinirlayict kutu tespitinin daha dogru yapilmasini saglamistir. Hatali
Oznitelik eslesmelerinin elenmesinden sonra, tespit edilen sinirlayict kutularin boyutlari
azalmis ve daha yiiksek tespit basarisi elde edilmistir. Eslestirilen 6znitelik sayis1 ile
sinirlayict  kutu  blytlikligliniin - iligkili oldugu ve tespit basarisin1 etkiledigi
gozlemlenmistir. Cizelge 3.19’da 6znitelik tanimlayicilarinin boyutlar1 gosterilmektedir.
Tanimlayicilarin, 6zniteliklerin eslestirilmesinde etkili oldugu ve bu nedenle bu

boyutlarin tespit sonuglarini arttirdigi anlagilmaktadir.
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Sekil 3.26’te k en yakin komsu eslestiricide, birinci goriintiideki 6znitelik tanimlayicist
ile ikinci goriintiide bu Oznitelik ile eslesen en yakin 2 Oznitelik tanimlayicisinin
mesafelerinin birbirine olan oranlariin 0,99, 0,95, 0,90, 0,85, 0,80 esik degerlerine gore
Ozniteliklerin elenmesi ve smirlayici kutudaki degisiklikler gosterilmektedir. Bu oran
azaldikca smirlayict kutular gergek degerlerine yaklasmakta ve tespit basarisi
artmaktadir. Sekil 3.23’de Oznitelik eleme isleminde en iyi sonu¢ SIFT Ozniteliginde
0,85 parametresi ile elde edilmistir. K en yakin komsu eslestiricisinde, en yakin 2

komsunun elde edilmesi amaciyla K=2 parametresi kullanilmistir.

kun [ ORB SIFT SURF BRIEF
g":‘( Eslesen Oznitelik Sayisi Eslesen Oznitelik Sayis Eslesen Oznitelik Sayisi Eslesen Gznitelik Sayis

(427-220-71-22-10) (241-141-51-54-32) (721-477-297-179-106) (115-75-40-19-12)

——— 0 T R —
o m ‘ : i ! 04
WY
Y ! / b 3
0 " @ 4y =

Sekil 3.26. k en yakin komsu eslestirme islemi ile esik degere gore 6znitelik eleme
sonrasi siirlayici kutu degisimi

Calismamizda kaba kuvvet eslestirme islemi, yiizdelik ve ortalama tabanli aykirilik

tespiti yontemi ile birlikte kullanilmistir. Ayrica k en yakin komsunun belirlendigi ve bu
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komsular arast mesafenin birbirleri ile oranlanarak oOznitelik eleme isleminin
yapilabildigi k en yakin komsu eslestirme yontemi de K=2 parametresi ile de

kullanilmistir.

Cizelge 3.19. Ozniteliklerin tanimlayici boyutlar1, ¢ikarma ve eslestirme siireleri

SIFT | SURF | BRIEF | ORB
Tanimlayic1 Uzunlugu 128 64 256 256
Tammlayic1 Boyutu (Byte) 512 256 32 32
Ortalama Cikarma Siiresi
(1 Oznitelik - Mikrosaniye) 2828 398 329 >18
Ortalama Eslestirme Siiresi
(1 Oznitelik - Mikrosaniye) -~ = 1 12

Yiizdelik Tabanh Aykirilik Tespiti Sonrasi
Cisim Tespit Oranlari

i

=

k)

f=

S 9500

S

=

& 85,00

<]

=

@ 7500

- ORB
H0.95 80,00
H0.90 81,59
M0.85 83,05
140.80 84,64
0.75 85,70
1070 87,02
L1065 88,87
1060 90,60
1055 92,98
1050 9523

BRIEF
78,41

79,47
80,66
82,91
83,97
85,83
87,55
88,34
90,07
91,52

SIFT
89,80

90,99
92,19
93,38
94,57
95,76
97,22
98,68
99,60
99,66

SURF
81,37

83,36
86,54
87,86
88,79
89,72
92,50
94,22
95,41
96,60

Sekil 3.27. Yiizdelik tabanl aykirilik tespiti sonrasi cisim tespiti basari oranlari
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Yiizdelik Tabanh Aykirilik Tespiti Sonrasi
Sinirlayici Kutu Boyutlari

550

=]

hd

2=

Q

s g 350

3 a

: L}

£ 2 150

=g ORB BRIEF SIFT SURF

&8 8 H095 473 418 498 544

-

£ mos0 423 383 455 486
0.85 382 354 416 443
i40.80 350 326 381 404
140.75 322 303 347 372
110.70 294 280 313 344
110.65 270 259 280 319
110.60 249 235 280 295
110.55 228 213 249 269
10.50 209 193 218 245

Sekil 3.28. Yiizdelik tabanli aykirilik tespiti sonrasi sinirlayici kutu boyutlari

Yiizdelik tabanli Oznitelik eleme isleminde, Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°da
birinci stitunda gosterilen 6znitelik eleme parametre degeri azaldikga, Sekil 3.26°daki
eslesen Oznitelik sayilarmin azaldigi, buna bagh olarak Sekil 3.28’daki sinirlayici
kutularin gergek degerlere yaklastigi ve bunun sonucunda Sekil 3.27’deki cisim tespit
basarisinda artis elde edildigi anlasilmaktadir. Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°da
gorildiigli tlizere, ylizdelik tabanli aykirilik tespiti isleminde, eslesmelerin yaklasik
yarisinin elendigi ve bu durumun cisim tespit basarisint %10-%15 aras1 arttirdig

anlasilmaktadir.
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Yiizdelik Tabanh Aykirilik Tespiti Sonrasi
Eslesen Oznitelik Sayilari

1500 »
1000 [@f
«n
z
3 500 II -
x
Q .m
g . asssose | EED
N
S ORB BRIEF SIFT SURF
095 1182 197 471 1490
090 1121 187 447 1422
0.85 1062 177 422 1354
4080 1000 167 397 1286
4075 939 158 373 1220
L1070 877 148 348 1151
40.65 816 137 323 1084
L1060 754 128 323 1008
1055 693 117 298 919
1050 633 107 273 839

Sekil 3.29. Yiizdelik tabanli aykirilik tespiti sonrasi eslesen 6znitelik sayilari

Biitiin sonuglarda en yiiksek cisim tespit basaris1 biitiin 6znitelik eleme yontemlerinde
SIFT 6zniteligi ile elde edilmis olup, ona en yakin sonuglar ise SURF 6zniteliginde elde
edilmistir. Cizelge 4.12°de goriildiigi lizere, en yiiksek boyutlu 6znitelik tanimlayicisi
olan SIFT ile en yiiksek tespit basarisi elde edilmistir. Diger doniisiim yontemleri,
Oznitelik doniistiirme veya eslestirme islemini hizlandirmay1 veya 0znitelikleri daha az

boyutta temsil etmeyi amacladigindan daha diisiik tespit basarisi elde edilmistir.

Sekil 3.32°den anlasildig1 iizere ortalama tabanli aykirilik tespitinde, Oznitelik
eslesmelerinin %35-%40’1 elenmistir. Yiizdelik tabanli eleme yontemine gore daha az
Oznitelik elenmis ve buna bagli olarak Sekil 3.30’daki gosterilen cisim tespit basarisinda
Sekil 3.27°teki yiizdelik tabanli yonteme gore daha diisiik tespit basarisi elde edilmistir.
Sekil 3.31°de goriildiigii tlizere ortalama tabanli aykirilik tespitinde elde edilen
sinirlayict kutularin yiizdelik tabanli aykirilik tespitinde elde edilenlere gore daha kiigiik
boyutlu oldugu anlasilmaktadir.
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Ortalama Tabanlh Aykirilik Tespiti Sonrasi
Cisim Tespit Oranlari

& 9500

c

S

&

= 85,00

©

&

o

‘s 75,00

8 ORB BRIEF SIFT SURF
25 7815 76,69 90,07 82,65
420 8185 81,99 94,30 87,15
U15 84,90 85,43 96,29 91,26
1.0 87,95 87,81 97,38 93,11

Sekil 3.30. Ortalama tabanl aykirilik tespiti sonrasi Cisim tespiti basari oranlari

Ortalama Tabanl Aykirilik Tespiti Sonrasi
Sinirlayici Kutu Boyutlari

=

L d

2=

o 9

@ 2 350

3 [-%

=} L}

Y Q

- (O

S o

> & 150

== ORB BRIEF SIFT SURF

S m2s 389 351 470 423
2.0 340 314 428 376
1.5 277 260 351 314
L11.0 201 187 229 228

Sekil 3.31. Ortalama tabanl aykirilik tespiti sonrasi sinirlayici kutu boyutlari
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Ortalama Tabanli Aykirilik Tespiti Sonrasi
Eslesen Oznitelik Sayilari

1400
1200
1000
800
600
400
200

Oznitelik Sayisi

ORB BRIEF SIFT SURF
25 1060 177 462 1300

£42.0 985 167 440 1216
11.5 872 149 393 1074
111.0 682 116 299 851

Sekil 3.32. Ortalama tabanli aykirilik tespiti sonrasi eslesen 6znitelik sayilar

K en yakin komsu eslestirme isleminde elde sonuglar incelendiginde, Sekil 3.34’teki
smirlayicr kutu boyutlarinin, olmasi gereken cisim boyutlarindan daha kiigiik oldugu ve

bu nedenle diisiik tespit basarisi elde edildigi anlagilmaktadir.

kNN Tabanli Oznitelik Eleme Sonrasi
Nesne Tespit Oranlari

g
o
G
§ 70,00
wn
©
o
=
Q
w
& 50,00
ORB BRIEF SIFT SURF
M0,95 64,50 55,76 73,91 64,64
M09 7364 69,80 80,79 71,13
10,85 7536 70,86 80,66 75,23
08 7563 72,05 82,38 77,88

Sekil 3.33. k en yakin komsu tabanli 6znitelik eleme sonrasi cisim tespiti basari oranlari
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kNN Tabanli Oznitelik Eleme Sonrasi
Sinirlayici Kutu Boyutlari
=
3 E 250
mn ¢
=
25 200
Y Q
- (O
s 2 150
S o
@ (©
TZ
s 100
ORB BRIEF SIFT SURF
0,95 207 191 255 224
0,9 203 185 250 220
110,85 196 177 237 204
110,8 166 139 184 169

Sekil 3.34. k en yakin komsu tabanli 6znitelik eleme sonrasi sinirlayict kutu boyutlar

Sekil 3.35’te gosterildigi ilizere, K en yakin komsu Oznitelik eleme isleminde 1.
stitundaki Oznitelik yakinlik mesafe parametresinin her 0,05’lik azalmaya karsilik
Oznitelikler oldukca yiiksek oranda elenmislerdir. Bu islemde 6zniteliklerin %40 ile
%50’s1 elenmesine karsilik, Sekil 3.34°teki sinirlayici kutularda %7 ile %20 oranlarinda
kiigiilme gerceklesmis, bunun sonucunda ise Sekil 3.33’teki cisim tespit basaris1 %5 ile

%17 arasinda artmistir.
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kNN Tabanli Oznitelik Eleme Sonrasi
Eslesen Oznitelik Sayilari

1500
a
> 1000
(7]
=
2 500
B
s
:0 0
ORB BRIEF SIFT SURF
0,95 1237 206 494 1559
40,9 608 125 274 977
110,85 238 66 133 548
10,8 32 20 34 173

Sekil 3.35. k en yakin komsu tabanli 6znitelik eleme sonrasi eslesen dznitelik sayisi

Eslesen Oznitelikler sayilari ile cisim tespit bagar1 orani karsilastirildiginda, en iyi sonug
Sekil 3.36’da gortldiigii iizere BRIEF 6znitelik tanimlayicisinda elde edilmistir. Ayrica
k en yakin komsu eslestirme ve eleme isleminin, kaba kuvvet eslestiricisi yiizdelik ve
ortalama aykirilik tespitine gore, eslesen Oznitelik sayilari ile cisim tespit basarilarina

oranina gore daha iyi oldugu Sekil 3.36’dan anlasilabilmektedir.

Sayisi * 100
N
o

BRIEF SIFT
42,6 20,1

34,4 16,3
49,6 21,2

o]

SURF
6,2
4,8
7,2

1
Birlesim
2,8
2,3
3,1

198
ORB
7,3

6,1
8,3

Basari Orani / Eslesen Oznitelik

i Yuzdelik
L4 Ortalama
LIkNN

Sekil 3.36. Cisim tespit basar1 oranlari ile eslesen 6znitelik sayilari iligkisi (tespit basari
orani / eslesen Oznitelik sayis1 * 100)
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3.2.4. YOLO ile insan tespiti

Foto-kapanlardan elde edilen goriintiiler 151k siddeti yetersizligi, kapanma, Slgekleme
degisimi, 3d v afin doniisiimii, parcali cisim bulunmasi gibi zorluklari ¢ogunlukla
bulunmaktadir. Sekil 3.37°de gosterildigi iizere bu goriintiiler farkli zamanlarda,

ortamlarda ve durumlarda kaydedilmektedir.

Sekil 3.37. Isik siddeti yetersizligi, kapanma, Ol¢ekleme degisimi, 3d ve afin
doniisiimii, pargali cisim bulunmasi zorluklar1 barindiran foto-kapan goriintiileri

Derin 6grenme tabanli yapay sinir ag1 yontemleri ile cisimlere ait derin 6znitelikleri
cikararak goriintiilerin igerdigi birgok zorluga ve probleme ragmen etkili bir tespit ve
siiflandirma islemi gerceklestirilebilmektedir. Derin 6grenme tabanli evrigimli sinir
aglarinda cisim tespiti amaciyla kullanilan OverFeat, Faster R-CNN, ve YOLO
mimarileri bulunmaktadir. YOLO (You Only Look Once: Unified, Real-Time Object
Detection), GoogleNet mimarisinden esinlenilmis, goriintiideki cisimlere ait uzamsal
olarak ayrilmis sinirlayict kutularinin sinif olasiliklarinin regresyon problemi olarak
alindig1, tek bir sinir aginda bu smif olasiliklarinin tahmin edildigi bir evrisimli sinir
aglar1 mimarisidir (Tompson et al. 2015). Evrisimsel sinir aglar1 kategorisinden olan bu
mimaride standart olarak saniyede 45 goriintii, hizli YOLO mimarisinde ise saniyede
155 goriintii gercek zamanli islenebilmektedir. Literatiirdeki en gelismis yontemlere

gore daha az yerellestirme hatasi yapmaktadir (Tompson et al. 2015). Bu g¢alismada,
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Sekil 3.38’de ornek ¢iktis1 gosterilen, konumlandirma isleminin etkili ve hizli bir
seklide yapildig1 evrisimli sinir ag1 mimarisi olan YOLO mimarisi ve PASCAL VOC
2012 wveri seti ile 80 smif icin egitilmis agirliklar kullanilarak, dogal foto kapan
goriintiilerinde insan tespiti gergeklestirilmistir. Veri setindeki zorluklara kars1 YOLO

mimarisinin performansi incelenmis ve yorumlanmastir.

YOLO mimarisinde, 24 adet evrisim katmani, bu katmanlarin devaminda 2 adet tam
bagli katman bulunmaktadir. Alternatif 1x1 evrisimli katmanlar, 6nceki katmanlardan

gelen ozniteliklerin boyutunu azalmaktadir (Tompson et al. 2015).

Sekil 3.38. YOLO mimarisi ile cisim tespiti

Mimarinin son katmaninda tizere hem cisimlere ait sinif olasiliklari, hem de bu siiflara
ait siirlayict kutu koordinatlar: 6ngoriilmektedir. Son katmanda dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken, diger tiim katmanlarda Denklem 19’da gosterilen sizdiran
diizeltilmis (leaky rectified) dogrusal aktivasyon kullanilmaktadir (Tompson et al.
2015):

x,if x>0

0.1x, otherwise (19)

O(x) = {
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Cisim igermeyen tahminlerin elenebilmesi igin gliven parametresi ve {ist iiste gelen
siirlayict kutularin kabul edilmesi i¢in esik parametresi olmak iizere 2 parametre
kullanilmaktadir. Sinirlayici kutular, en yiiksek IoU (Intersection over Union) degerine
dayanan bir tahmin islemi kullanilarak etiketlenmektedir. Cisim tespiti i¢in sinir ag,
PASCAL VOC 2007 ve 2012'den egitim ve dogrulama veri setleri hakkinda yaklasik
135 devir boyunca egitilmektedir (Tompson et al. 2015). Calismamizda 80 adet cisim
icin PASCAL VOC 2012 ile egitilmis agirhk degerleri kullanilarak, foto-kapan

goriintlilerindeki insan tespit etme ve konumlandirma basarisi incelenmistir.

Foto-kapanlar kullanilarak dogal ortamdan elde edilmis Sekil 3.37 ve Sekil 3.39’da
ornekleri gosterilen veri seti (Kays et al. 2010), igerisinde 100 farkli arka plana sahip,
gece ve gilindiiz kaydedilmis, 2048x1536 boyutlarinda toplam 2880 goriintii
icermektedir. Veri setindeki goriintiilerin 2150’sinde, bu gérintiilerde bulunan cisimlere

ait tlir, konum ve boyut bilgileri kesin referans (ground-truth) olarak bulunmaktadir.

Sekil 3.39. Foto-kapan veri seti

Veri setinde kesin referans igerisinde etiketlenen goriintiilerin 314’iinde sinirlayict

kutular1 belirlenmis tam veya pargali insan goriintiisii bulunmakta olup, 1836’1nda insan
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bulunmamaktadir. Veri setinde etiketlenmemis 2 boliimiinde ise 730 goriinti
bulunmaktadir ve bu goriintiiler tarafimizca yalnizca insan olup olmadigi tespit edilerek

etiketlenmistir.

Calismada YOLO yontemine ait gliven parametresi olarak 0,5 degeri, esikleme
parametresi olarak 0,3 degeri kullamilmistir. Veri seti {izerinde yapilan tespit
calismasinda Cizelge 3.20°de goriildigli tizere YOLO kullanilarak 314 insan igeren
goriintiiniin 297’si tespit edilmistir. Tespit edilemeyen 17 insan goriintiisii Sekil 3.40°ta
goriildiigii lizere parcali cisim goriintiileri igermektedir ve cisimler agaglar bitkiler veya
diger cisimler ile perdelenmistir. Sekil 3.41°de ise insan tespit edilmis bitki, hayvan

veya arka plana ait goriintiiler gosterilmektedir.

Sekil 3.40. Tespit edilemeyen 17 insan goriintiisi

Cizelge 3.20 incelendiginde, IoU yontemine 0,5 parametresi ile %94,6 gibi oldukca
yiiksek bir oranda tespit basarisi elde edildigi anlasilmakta, loU parametresi arttirildik¢a
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tespit basarisinin hizla diismekte oldugu gozlemlenmektedir. Cizelge 3.21°deki hata

matrisinden anlasildigi lizere hatali pozitif degeri oldukca diistiktiir.

Sekil 3.41. insan olarak tespit edilmis hatal goriintiiler

Cizelge 3.20. IoU degerlerine gore tespit sonuglari

Tespit Edilen

loU ) Basari Oram %
Insan Sayisi

0,5 297 94,6

0,6 291 92,7

0,7 275 87,6

Cizelge 3.21. Veri setinin birinci boliimiine ait hata matrisi

Gergek Deger
CisimVar | Cisim Yok Toplam
Tahmin | Cisim Var (TP) 297 (FP) 6 303
Edilen | Cisim Yok (FN) 17 (TN) 1830 1847

Deger Toplam 314 1836




Calismada sinirlayict kutu bilgileri bulunan 2150 goriintiide elde edilmis duyarlilik
(Recall) degeri 0,95 iken, kesinlik (Precision) degeri 0,98°dir. Tarafimizca insan var
veya yok seklinde etiketlenen 730 goriintiide ise, Cizelge 3.22°de goriildiigi tizere 219
insan igeren goriintiiniin 211’1 dogru tespit edilmis olup, 8 tanesi tespit edilememistir.
Tespit edilemeyen insan goriintiilerinin gosterildigi Sekil 3.42 incelendiginde, cisimlerin

aga¢ ve yapraklar ile biiylik oranda kapandigindan goriilmedigi ve cisimlerin parcali

olarak bulundugu anlagilmaktadir.

Sekil 3.42. Tespit edilememis 8 insan igeren goriintii
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Cizelge 3.22. Veri setinin ikinci boliimiine ait hata matrisi

Gerc¢ek Deger
Cisim Var Cisim Yok Toplam
Cisim Var (TP) 211 (FP)O 211
Tahmin
Edilen Cisim Yok (FN) 8 (TN) 511 519
Deger
Toplam 219 511

730 goriintiiniin bulundugu veri setinin 2. boliimiinde ise duyarlhilik degeri 211/219 =

0,96 ve kesinlik degeri 211/211=1,00 olarak elde edilmistir.
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3.2.5. Akilh ii¢ cerceve farki

Bu ¢alismada, ili¢ kare farki yontemine dayanan yeni bir hareketli cisim algilama
yontemi Onerilmistir. Calismanin katkisi, {i¢ ¢erceve farki yonteminde hareketli cismin
biitiine ait sonug¢ elde edilmesi ve bu li¢ kare fark yonteminde kullanilacak {i¢
goriintlinlin secilmesiyle saglanmaktadir. Bu yontemde, iki resim arasindaki yerel farki
en fazla yapan resimler segilmektedir. Bu katkiyla, ayrik ve ortiismeyen hareketli cisim

bolgelerinin ¢ergeve farki ¢iktisinda elde edilmesini saglamaktadir.

Yontemimiz, Sekil 3.43'te gosterildigi iizere iic asamadan olusmaktadir. Ilk asamada,
Sekil 3.44'te ifade edildigi gibi ardisik goriintiilere cerceve farki, medyan filtresi ve
genel esikleme yontemleri uygulanmaktadir. Ardisik goriintiiler arasindaki farkin yerel
maksimum oldugu, ¢erg¢eve farki yonteminde kullanilacak hareketli cisimlerin ayrik ve
ortiismeyen konumlarini iceren goriintiiler secilmektedir. Bu se¢im isleminde, ikinci
goriintiideki hareketli cisimler mantiksal ve operatoriiyle algilanabilmektedir. Ugiincii
asamada, hareketli cisim bilgisi bulunan goriintii, ger¢eve farki yontemi uygulanarak
biitiin goriintiilerdeki hareketli cisimler algilanabilmektedir. Hareketli cisimler tespit
edildikten sonra, cisimlere ait sinirlayici kutularin belirlenmesi amaciyla elde edilen

cikislara bagh bilesen analizi uygulanmaktadir.

*Cergeve Farki )
*Medyan Filtre
1. Asama | +Genel Esikleme )
*Cergeve Farki Miktarin1 Hesapla )
\/ *3 Goriintl ve 2 Cergeve Farki Ciktist Seg
2. Asama *Mantiksal Ve (&) Operatorii Uygula
*Secilen Goriintiilerdeki Hareketli Cisimleri Tespit Et )
\/ *Birinci Goriintii ve Sonrakilere Cergeve Farki Uygula )
\/ *Birinci Goriintii Ciktis ile Onceki Asama Ciktist ile Cerceve Farki
Uygula
3. Asama| «Medyan Filtre
*Bagli Bilesen Analizi ve Sinirlayici Kutu Belirleme J

<

Sekil 3.43. Hareketli cisim tespiti igin 6nerilen yontem
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Onerilen yontemde hesaplanan iki goriintii arasindaki fark Denklem 20 ile
hesaplanmakladir. Iy degeri, Iy goriintiiniin piksel degerlerini Ix + 1 goriintiisiinden

farkinin mutlak degeri olmaktadir.
L1y = w1 — Ikl (20)

Hesaplanan lyq gergeve farki ciktisindaki giiriiltiiniin giderilmesi amaciyla, Denklem

21’de gosterilen medyan filtre uygulanmaktadir.
1; = median(l;) (21)

Medyan filtrenin uygulanmasindan sonra, ¢erceve fark ¢iktisi, Denklem 22'deki genel
esikleme metodu ile ikili goriintiiye doniistiiriilmektedir. T, Denklem 22'deki genel esik

degerini ifade etmektedir.

_ (0, andly(i,j) <t
lrap = {1, andl,;(i,j) >t (22)

-r
(b)

Sekil 3.44. Ik asama a) cerceve farki b) medyan filtre c) genel esikleme

(@) (©)

Onerilen ydntemin ikinci asamasinda, Sekil 3.45'te gosterildigi gibi, birinci goriintii ile
farki maksimum olan ikinci goriintii, ikinci goriintii ile arasindaki fark maksimum olan

liclincii goriintii se¢ilmektedir.
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- Cerceve

‘ Cerceve Cerceve _, Cergeve
= Farka = Farki . Farki ” Farki =
Secilen “ U V *’
o .---

Fark Yerel Maksimum Mu

UHayn‘ \} Evet \} Hayir \) Evet

d VvV @ Vv

Sonraki Secilen 2. Sonraki Secilen 3.
Goériintiiye  Goriintii ve Goriintiiye  Goriintii ve
Geg 1. Cergeve Geg 2. Cergeve
Farki Farki

Sekil 3.45. ikinci asamada iist iiste gelmeyen ¢iktry1 veren goriintiilerin segilmesi

Cerceve farki ¢iktilarinin fark miktart Denklem 23 ile hesaplanmaktadir. M ve n,

Denklem 23’deki goriintiiniin boyutlarini ifade etmektedir.
Diffi=) 3ol (23)

Onerilen yontemde kullanilacak 3 goriintiiniin seciminde, cergeve farkinin degisiminin,
ilk goriintii ile ardigtk her goriintiiniin fark degerlerinin sifir veya negatif olmasi
beklenmektedir. Goriintiideki konumlart ayrik olan ve st iiste gelmeyen cisimler igeren
goriintiilerin se¢imi, Sekil 3.46, Sekil 3.47 ve Sekil 3.48'de gosterilmektedir. Sekil
3.46'da goriilebilecegi gibi, cisimlerin kesismesi azaldiginda fark degerinin miktar
artmaktadir. Cisimler cergeve farki ¢iktisinda ayrik oldugunda bagka bir ifadeyle list
iiste gelmediginde, fark degeri maksimum olmakta ve onceki ¢ergeve farki ¢iktisindaki

degisim 0 veya negatif deger olmaktadir.
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v

Farkl =
Mlinimum Fark% >Farky Fark% *F aikz Farky —= Farlks
Deigim= D;Q??F ijgi‘r‘.mtl— Degigim== 0
Faﬂ{n—F arl{n_]_ OEJ.tlf laXaln]

Sekil 3.46. Cisim konumlari ayrik olan gergeve farki ¢iktilarinin segilmesi

Sekil 3.47°de gosterilen alt gorselde, Sekil 3.45°te Ornegi gosterilen gergeve farki
ciktilarinin beyaz piksel sayisimi ifade etmektedir. Bu fark miktari, hareketli cismin
goriintiideki konumu ayriklastikga artmaktadir. Sekil 3.47°de st gorselde ise ardigik
cerceve farki g¢iktilarinda, hesaplanan fark miktarinin degisimi gosterilmektedir. Bu

isleme ait algoritma Cizelge 3.23’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.23. Ayrik konumlardaki cisim goriintiilerinin segilmesi

Secilen Goriintiiler [1] = 1. Goriintii,
Secilen Goriintii Sayis1 = 1;
For (1= 2’den N’e Kadar Biitiin Gériintiiler I¢in):
Cikt1 = Cergeve Farki Uygula (Segilen Son Goriintii, 1. Goriintii)
Cikt1 = Medyan Filtre Uygula (Cikt1)
Cikt1 = Esikleme Uygula (Cikt1)
Fark = Fark Miktarin1 Hesapla (Cikt1)
Degisim = Fark — Onceki Fark;
If (Eger Degisim <=0 ise)
Secilen Goriintii Sayis1 = Secilen Goriintii Sayist + 1;
Segilen Goriintiiler [Secilen Gorlintii Sayisi] = (I-1). Goriintii,
End If
End For
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Sekil 3.47. Ust) ardisik goriintiilerdeki gergeve farklarmin degisimi alt) denklem 4 ile
hesaplanan fark miktar1

Sekil 3.48, ikinci goriintiideki hareketli cisimlerin mantiksal ve operatorii uygulanarak

nasil algilandigini gostermektedir. Sekil 3.49, secilen goriintiilerde hareketli cisimleri

tespit etmek igin uygulanabilecek diger olas1 yontemleri gostermektedir.

b) ©)

Sekil 3.48. ikinci asama a) secilen ilk cerceve farki b)secilen ikinci gergeve farki ¢) bu
iki goriintiiye mantiksal ve (&) uygulanmasi

¢

(
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2. Gortintil 3. Goriintii 1. Goriintii
K N\ /40N | /4
1. Cert;eve Farki 2. Cerceve Farki 3. Cergeve Farka

A »2 N\
Mantiksal Ve |&) Mantiksal Ve |&)

AV

erceve Farkl erceve Farki
Veya
. ve 3. Cerceve Farkima
Mantiksal Ve (&)
Operatorii Uygulanmasi

Sekil 3.49. Secilen 1., 2. ve 3. goriintiilerdeki hareketli cisimlerin tespit edilmesi

Ikinci goriintiideki hareketli cismi gosteren goriintii 1y, secilen goriintiilerin gergeve farki
ciktilar1 olan ly; ve Iy, goriintiilerine Denklem 24 uygulanarak hesaplanmaktadir. Birinci
ve lgiincli gortintiilerdeki hareketli cisimleri gosteren I, ve I, Denklem 25 ve Denklem

26 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Iy =1l @ Ip; (24)

I, = Ifl - I (25)



133

I, = Ifz — I (26)

Ucgiincii asamada, diger goriintiilerdeki hareketli cisimler, hareketli cisim bilgisine sahip
goriintiic ve Denklem 20, Denklem 21, Denklem 22 ve Denklem 25 ile bir sonraki

goriintiiler kullanilarak, Sekil 3.50'de gosterildigi gibi tespit edilebilir.

Onerilen yontemin en énemli katkisi, ii¢ cerceve farkina dayali yontemde belirtildigi
gibi hareketli cismin kenar bilgileri degil (Gang et al. 2013; Wojcik and Kaminski 2004;
Zhang et al. 2012), gorintilerdeki hareketli cismin tamamina ait bilgiler
algilanabilmektedir.

(a2) (b2)

Sekil 3.50. Diger goriintiilerdeki hareketli cisim tespiti al) secilen ilk goriintii b1)secilen ikinci
goriintii ¢) al ve a2'deki goriintiilerin gergeve farki ¢iktis1 a2) al'deki hareketli cisim b2) bl'deki
hareketli cisim

Oa, Op, O¢ Denklem 27°de gosterildigi tizere la, lp, Ic goriintiilerindeki cisimleri temsil
etmekte olup, bu cisimlerin goriintiilerdeki konumlarinin {ist iiste gelmedigi varsayilirsa,

bu cisimlerin kesisimleri bos kiime olmaktadir.
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0,N0,=0,0,n0,=0 ,0,n0, =0 27)

Bu {i¢ goriintiiniin ¢erceve farki ¢iktisini ifade eden I, I, Denklem 28’de gosterildigi

tizere O,, Op, O ifadelerinin birlesimi ile ifade edilebilmektedir.

Ir1 = 0,U0p,Ir, = 0, U0, (28)

Ug cerceve farkinda cergeve farki ¢iktilart Ig, lgp’ye mantiksal ve (&) operatdrii

Denklem 29°daki sekilde uygulanmaktadir.

Ifadedeki esitligin sag tarafini acarsak Denklem 30 elde edilmektedir.

=0, N0)UO0,NOH)UO0,NOHVU0,NO)= BUGUOLUD (30)

Denklem 27°deki varsayimlar dikkat alindiginda, Denklem 30’daki ifadeden I,

gorintiisiindeki hareketli cisim olan Op’nin elde edilebildigi anlasilmaktadir.

Calismamizda hareketli cisimleri igeren I, Iy, I goriintiilerindeki cisimlerin sinirlayict
kutularin1 belirlemek i¢in bagli bilesen analizi kullanilmistir. Bu isleme ait s6zde kod
asagida verilmistir. Cisim algilamay1 hizlandirmak ve giiriiltii olarak kabul edilebilecek
kiiciik cisimleri goz ardi etmek igin, cisim boyutuna gore 1/35 esik parametresi ile

eleme islemi gergeklestirilmistir.

Onerilen yontemde giiriiltiilerin temizlenmesi ve cisimlerin biitiinlestirilmesi amaciyla
medyan filtre ve kiigiik cisimlerin elenmesi amaciyla esik deger olmak {lizere iki
parametre kullanilmaktadir. Medyan filtre parametresi, kiigiik boyuttaki arka plan

hareketlerinin gerceve farki ¢iktisinda elenmesini saglamakta olup, arka plan hareketinin
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artmasi durumunda bu parametrenin artmasi gerekebilmektedir. Yapilan ¢aligmalarda

parametre optimizasyonu gereken durumlarla karsilasilmaktadir.

Onerilen ydntemin birgok veri seti ile uyumlu calisabilmesi amaciyla 3.3.2. bashginda
onerilen hareketli cisim tespitinin iyilestirilmesi yontemi kullanilabilmektedir. Onerilen
yontemde olusturulmus hatali ve hatasiz ¢ikti modeli, bu ¢calismada iyilestirme amaciyla
kullanilmaktadir. Sekil 3.51°’de ornek goriintiiler ve esik parametrelerine gore elde
edilen tespit sonuglart gosterilmektedir. Verisetindeki (Anonymous, 2019b) arka plan
hareketini igeren drnek goriintiilere ait elde edilen ¢iktilarda Sekil 3.51-al ve Sekil 3.51-
bl’de medyan filtre degeri 29 ile elde edilmis hareketli cisim tespit sonuclari, Sekil
3.51-a2 ve Sekil 3.51-b2’de ise medyan filtre degeri 51 ile elde edilmis sonuglari
gostermektedir. Sekillerden goriildiigli lizere arka plan hareketinin miktarina goére, 6n
plandaki cisimlerin tespit edilmesi amaciyla daha yiiksek parametre degerleri
kullanilabilmektedir. Bu problemin ¢oziilmesi ve adaptif bir ¢dziim olabilmesi amaciyla
Cizelge 3.24’te onerilen algoritma ile bu medyan filtre degeri otomatik olarak optimize
edilerek goriintiideki sahneye gore en uygun parametre degeri belirlenmekte ve Sekil
3.51-a3’te gosterilen sonug elde edilebilmektedir. Sekil 3.51-al ve Sekil 3.51-b3’te ise
medyan filtre parametre degisimi ifade edilmektedir. Asagidaki sozde koddan
anlasildig1 tlizere, arka plan hareketi sahneye gore degisebilmektedir. Videonun bir
kisminda arka plan hareketi artarken, sonraki goriintiilerde bu hareket azalabilmekte ve
hatta bitmektedir. Bu nedenle arka plan hareketi tespit edildigi durumlarda medyan filtre
parametresi +2 olarak arttirilmakta iken, eger 10 dongiide hatasiz olarak siniflandirilma
islemi gergeklesirse bu parametrenin normallestirilebilmesi amaciyla -2 olarak
azaltilmakta, bu sayede yalnizca videodaki arka plan hareketine gore degil, video
icindeki sahnelere gore de adaptiflik saglanmaktadir. Sekil 3.51-b3’te gosterildigi lizere
bu parametre degeri duruma gore artip azalabilmektedir. Optimum parametre 51 iken,
arka plan hareketinin maksimuma ulastig1 durumlarda bu parametre 75’ ¢ikmakta, arka
plan hareketi azaldikca 35’e¢ inerek en iyl hareketli cisim tespitini sagladig

goriilmektedir. Uygulamaya ait algoritma Cizelge 3.24’te gosterilmektedir.
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Cizelge 3.24. Hareketli cisim tespitinin iyilestirilmesi i¢in kullanilan algoritma

Medyan Filtre Parametresi = 1
For (Her Goriintii i¢cin Cergeve Farki Ciktisin1 Elde Et):

Smif=Cerg¢eve Farki Ciktisin1 Siiflandir()

If (Eger Siif Hatali Olarak Etiketlenmis ise)

Medyan Filtre Parametresi = Medyan Filtre Parametresi +2
Cisim Tespitinde Sonraki Asamay1 Uygula()

Else If (Eger 10 Dongiidiir Sinif Hatasiz Olarak Etiketlenmis ise)
Medyan Filtre Parametresi = Medyan Filtre Parametresi -2
Cisim Tespitinde Sonraki Asamay1 Uygula()

End If

End For

Hareketli cisim tespiti igin 6nerdigimiz yontem, genel esik, medyan filtre ve kii¢iik
cisimlerin elenmesi i¢in bir sinirlayict kutu boyutu i¢in esik parametresi olmak tizere 3
parametre gerektirmektedir. Genel esik parametresi 17 olarak, veri setinde medyan filtre
kutusu biiyiikliigii olarak goriintii boyutunun 1/50 ve kiicilik cisimlerin goz ardi edilmesi
i¢cin 1/35 degerleri kullanilmistir. Medyan filtre kutusu biiytlikliigliniin 1/50 oranli bir¢ok
veri setinde basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir ve biitiin ¢alismalarda sabit olarak

kullanilmistir.

Piccardi’nin arka plan ¢ikarma yontemlerinin performans analizini i¢eren ¢alismasinda
(Piccardi, 2004) degisen gauss ortalama yonteminin zaman karmasikligi O(1) olarak
ifade edilmistir. En az karmagikliga ve hafiza gereksinimine sahip olan bu yontem, bir
esikleme ve arka plan modeli gilincelleme islemleriyle ve bir veya iki parametre
kullanilarak uygulanmaktadir. Calismamizda, bu yonteme benzer sekilde, bir cisim
bilgisine bulunan bir goriintii ve cismin goriintiide bulundugu konumu ifade eden ikili
goriintii gerektirmektedir. Onerilen ydntemin iki parametreye ihtiyact bulunmaktadir ve
hareketli cisimleri algilamak icin esikleme islemi ve fark operatorii kullanilmaktadir.
Onerilen diger yontemlerden farkli olarak, her gériintiide bir arka plan modelini

giincelleme ihtiyact bulunmamaktadir. Sekil 3.52, benzer ¢alismalarin sonuglarimi
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gostermektedir. Bu ¢alismalarda cergeve fark ciktilarinin hareketli cisimlerin tespitinde
etkin bir sekilde kullanilmasi amag¢lanmaktadir. Sekil 3.53 Onerilen yontemde hareketli
cisimlerin tespitindeki asamalar1 gostermektedir. Sekil 3.54 ise Onerilen yontem ile
farkli veri setlerindeki hareketli cisimlerin sinirlayici kutu sonuglarini gostermektedir.
Videolar iizerinde yapilan calismada kullanilan veri seti, Edinburgh Universitesi'ndeki
CAVIAR projesinde kaydedilen baglantidan (Anonymous, 2018b) alimmistir ve
sonuclar Cizelge 3.25, Cizelge 3.26 ve Cizelge 3.27°de gosterilmektedir.

(b2)

thresholi8)l  threshol 153
threshal:43 threshal:s%
threshol 18 threshol 157
threshal :4%  threshal :5%
threshol 145 threshol 157
threshal:43  threshal:%9
threshol 185 threshol 157
threshal :47 threshal:%9
threshol 145 threshol 181
threshal:47 threshal:es
threshol 149 threshol 165
threshal :47 threshal:es
threshol 143 threshol 165
threshal:51 threshal:c7
threshol143  threshol 163
threshal:5) threshal: 7
threshol 189 threshol 173
threshal :47 threshal: 7%

@) | (b3)

Sekil 3.51. Onerilen yontemde hareketli cisim tespitinin iyilestirilmesi al-b1) diisiik parametreli
sonuglar a2-b2) yiiksek parametreli sonu¢ a3) otomatik parametre ayarlanmis goriintii b3)
parametre degeri degisimi
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(9)
Sekil 3.52. Benzer ¢aligmalara ait sonuglar a) (Zhang et al. 2012) b) (Gang et al. 2013) ¢) (Han

et al. 2015) d) (Huang et al. 2007) e) (Zhang and Zhang 2013) f) (Thapa et al. 2014) g) (Alex et
al. 2014)

(©
Sekil 3.53. Onerilen sistemdeki ¢iktilar a) secilmis goriintiiler b) ¢erceve farki ¢iktilar:
(1-2,2-3,1-3) ¢) secilen goriintiilerde tespit edilen hareketli cisimler
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Sekil 3.54. Onerilen yontem ile farkli goriintiilerde elde edilmis sonuglar

Walkl.mpg videosunda 609 gériintii bulunmaktadir. Onerilen yontem kullanilarak
videonun gercek kesin degerleri igerisinde bulunmayan 595 cisim tespit edilmistir. Hata
matrisi Cizelge 3.25’te gosterildigi iizere, eri ¢agirma degeri 0,97, kesinlik degeri 0,98

olarak elde edilmistir.



Cizelge 3.25. Walk1l.mpg hata matrisi
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Gerg¢ek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Tahmin Pozitif (TP) 1514 (FP) 38 1552
Edilen Negatif (FN) 45 (TN) -
Deger Toplam 1559 - -

Walk2.mpg videosunda 1040 goriintii bulunmaktadir. Onerilen ydntem kullanilarak
videonun gercek kesin degerleri igerisinde bulunmayan 1037 cisim tespit edilmistir.
Hata matrisi Cizelge 3.26’da gosterildigi tizere, animsama degeri 0,93, kesinlik degeri
0,72 olarak elde edilmistir. Sekil 3.55’te gosterildigi gibi, hassasiyet degerinin diisiik
olmasinin nedeni, tamamen ayr1 veya cisimlerin {ist iiste binmedigi goriintiilerin se¢imi
oldugu anlagilmistir. Birden fazla cisim igeren goriintiiler s6z konusu oldugunda,
goriintlinlin yerel alt bolgelere bdliinmesiyle yontemin uygulanmasi, bu tiir problemler
icin bir ¢6zlim olarak uygulanabilecegi diisiiniilmektedir. Sekil 3.55°te, sar1 sinirlayict
kutular, tespit edilip gercek kesin degerler arasinda bulunmayan cisimleri
gostermektedir. Sol taraftaki sar1 renkli kutu, gercek gerceginde eksik olan cismi,
sagindaki ise yanlis cisim tespit sonucunu gostermektedir. Turkuaz renkli smirlayici
kutu, onerilen yontemde algilanan cismi ve mor renkli sinirlayict kutu, cismin gergek

kesin degerini gostermektedir.

Cizelge 3.26. Walk2.mpg hata matrisi

Gergek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Tahmin Pozitif (TP) 2653 (FP) 1016 3669
Edilen Negatif (FN) 207 (TN) -
Deger Toplam 2860 - -
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Sekil 3.55. Walk2.mpg'de karsilasilan problem

Walk3.mpg videoda 1375 goriintii bulunmaktadir. Onerilen yontem kullanilarak gercek
kesin degerler icerisinde bulunmayan 1125 cisim tespit edilmistir. Hata matrisi Cizelge
3.27°de gosterildigi iizere, animsama degeri 0,83, kesinlik degeri 0,98 olarak elde

edilmistir.

Cizelge 3.27. Walk3.mpg hata matrisi

Gergek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Tahmin Pozitif (TP) 865 (FP) 18 883
Edilen Negatif (FN) 174 (TN) -
Deger Toplam 1039 - -

Cizelge 3.28’de tarafimizca laboratuvar ortaminda toplanmis foto-kapan video veri

setine ait bilgiler ve dnerilen yontemde kullanilan parametreler gosterilmis olup, bu veri
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setindeki videolar iizerinde Onerilen yontem ile cisim tespit islemine ait sonuglar

Cizelge 3.29, Cizelge 3.30 ve Cizelge 3.31de gosterilmektedir.

Cizelge 3.28. Tarafimizca toplanmis video veri seti ile ilgili bilgiler

Video Ad1 Videol10.mp4 Videol.mp4 Video27.mp4
Goriintii Sayisi 189 189 285
Cisim Sayisi 141 174 110

Videolarda
Kullanilan

Parametreler

Esikleme: 25
Medyan Filtre: 7

Esikleme: 25
Medyan Filtre: 7

Esikleme: 17
Medyan Filtre: 11

Kiigiik Cisim Eleme <%12 <%20 <%20
Orani
Goriintii Boyutlari 1200x1600

Cizelge 3.29°da gosterilen sonuglarda 5 adet cisim tespit edilememe durumu, cismin
kiiciik olmasindan kaynaklandigi anlagilmakta olup, kesinlik 1.00, animsama degeri
0.96 elde edilmistir.

Cizelge 3.29. Vide010.mp4 hata matrisi

Gergek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Tahmin Pozitif (TP) 136 (FP)O 136
Edilen Negatif (FN) 5 (TN) 34 -
Deger Toplam 141 - -

Cizelge 3.30°da gosterilen sonuglarda 1 adet hatali cisim tespit edilme durumu, cismin
gblgesinden kaynaklandigi anlasilmakta olup, kesinlik 0.99, animsama degeri 0.98 elde

edilmistir.



Cizelge 3.30. Videol.mp4 hata matrisi
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Gergek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Tahmin Pozitif (TP) 171 (FP) 1 172
Edilen Negatif (FN) 3 (TN) 15 -
Deger Toplam 174 - -

Cizelge 3.31°de gosterilen sonuglarda 12 adet hatali cisim tespit edilme durumu, cismin
golgesinden kaynaklandigi anlagilmakta olup, kesinlik degeri 0.90, animsama degeri
1.00 elde edilmistir.

Cizelge 3.31. Video27.mp4 hata matrisi

Gerg¢ek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Tahmin Pozitif (TP) 110 (FP) 12 122
Edilen Negatif (FN) 0 (TN) -
Deger Toplam 110 - -

3.2.6. Oriintii Tanima ve Siiflandirma

Bu ¢alismada (Simsek et al. 2018b) insan ve hayvan goriintiileri i¢eren foto-kapan veri
setinde cisim tanima islemi gergeklestirilmistir. Cisim tanima i¢in kullanilan sisteme ait
akig semast Sekil 3.56’da gosterilmektedir. Sistem 6n isleme, Oznitelik ¢ikarma ve
siniflandirma olmak iizere {i¢c ana asamadan olusmaktadir. On isleme asamasinda insan
ve hayvanlar ait goriintii parcalar1 arka plandan ayrilarak kaydedilmistir. Kullanilan veri
setinde goriintii icerisinde hareketli olan cisimlerin bulundugu konum bilgileri
bulunmaktadir. Oznitelik ¢ikarma isleminde, siniflandirma asamasinda kullanilmak

lizere goriintiilerin hem ayirt edici hem de degismez yerel 6znitelikleri ¢ikartilmaktadir.

Smiflandirma asamasinda temel nokta giliriiltiiye, 1518a, Olceklenmeye, otelemeye ve
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donmeye karsi dayanikli, 6l¢iilebilir ve yiiksek derecede ayirt edici ozniteliklerin elde

edilmesidir.

HOG
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Sekil 3.56. Oriintii tanima ile smiflandirma i¢in 6nerilen sistem modeli (Simsek et al.
2018b)

HOG yonteminde goriintiide belirlenen her hiicrenin yerel histogrami iizerinden egim
yonleri, kenar yonelimleri belirlenmektedir. Aydinlatma, golgelendirme vb. durumlarda
daha iyi dayaniklilik elde edilmesi i¢in normalizasyon islemi uygulanmaktadir (Dalal
and Triggs 2005). HOG ozniteliklerinin ¢ikarilmasi igin ilk olarak Sobel Filtesi
kullanilarak yatay Ix ve dikey kenarlarin I, belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra
Oznitelik olarak 0 = arctan I ly (egim) hesabi ile elde edilmektedir. Renk Histogramu,
gorlintiinliin rengi en yaygin kullanilan Ozniteliktir. Renk histogrami c¢ikariminda
literatiirde genel olarak HSV renk uzay1 kullanilmaktadir. HSV renk modeli ii¢ farkl
Hue(H), doyum (S) ve deger (V) niteligini ifade etmektedir. Hue cisimden yansiyan
151810 dalga boyunu, doyum rengin derinligini ve degerde rengin parlakligini temsil ~
etmektedir. Bu calismada HSV betimleyicisi olarak H,V,S’in her bir parametrik
degerini 16,12,12’lik kutular ayarlayarak 40 boyutlu histogram vektorii ¢ikarilmistir.
Renk histogrami Ozniteligi 151k degisimine karst hassas olmasina ragmen etkili ~

sonuclar verdigi gozlemlenmistir (Swain and Ballard 1991). Yerel ‘ikili Desen (LBP),
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bir goriintliniin piksellerini, her pikseli esik degere gore etiketleyen ve ikili say1 olarak ~
ifade eden bir desen operatoriidir (Pawar and Belagali 2010). LBP 6znitelikleri
cikartilirken r yarigap igerisinde alinacak ornek sayist n ve 0-1 donilisim sayisi
ayarlanmasi gerekmektedir. LBP yontemi, gri 6l¢ekli degisimlere dayaniklidir. Yontem
"uniform" parametresi ile birlikte kullanildiginda, goriintiiden ¢ikan Oznitelik sayisi
azalmakta ve donmeye karsi dayaniklilik elde etmektedir (Ngoc, 2014). SIFT, bu
yontemde her bir goriintiiden elde edilen SIFT tanimlayicilarindan K-ortalamalar
yontemi ile belli sayidaki gorsel kelimeye indirgenmektedir. SIFT yontemi her 4x4’°liikk
hiicre i¢in 8 adet yon histogrami kullanmaktadir. Bu islem biitiin goériintii lizerinde
tekrarlanarak kelime torbasi yaklasimi (Bag of Words) ile kelimelerin goriintii
histogrami elde edilmektedir. Olgeklendirmeye ve dénmeye dayanikli olan bu ydntem,
151k degisimi, bakis agis1 farki, okliizyon ve karisik arka plana kismen dayaniklidir.
Ancak SIFT oznitelikleri islem fazlaligi, karmasikligi ve fazla bellege ihtiyag
duymasindan dolay1 ger¢ek zamanli uygulamaya uygun degildir (Rani et al. 2018).
Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinde kullanilan parametreler Cizelge 3.32°de gdsterilmistir.
Siniflandirma, hedef sinif tespitinde bir siniflandirici algoritmasi kullanilmas: gereklidir.
Literatiirde yaygin olan siniflandirma yontemlerinden En Yakin Komsu (k-NN), Destek
Vektor Makineleri (SVM), Rasgele Orman (RF) calismamizda kullanilmistir.
Calisgmamizda siniflandirma yontemlerinden KNN algoritmasinda komsuluk sayis1 3,
Rastgele Orman algoritmasinda tahmin operatér sayisi olarak 50, SVM algoritmasinda

ise ¢apraz dogrulama parametresi 5 kullanilmastir.

Calismada Oriintii tanima ve siniflandirma icin yapilan ¢aligmada kullanilan veri seti,
rasgele olarak %75 egitim ve %25 test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Cizelge 3.33’te
yontemimizin veri setindeki tiim goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen basar1 oranlar
gosterilmistir. HOG haricinde diger Oznitelikler icin siniflandirmada rasgele orman
algoritmas1 ile daha yiiksek sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Ancak HOG
Ozniteligini cikartirken kullanilan g¢erceve biiyiikliigli azaldikga k-NN algoritmasinin
basarisinin diger yontemlere gore daha fazla arttigi gozlemlenmistir. Cizelge 3.34’te
biitliin yontemler i¢in hata matrisleri verilmistir. LBP 6zniteligi icin SVM siniflandirma

yonteminde insan gorlintiilerinin hi¢ ayirt edilemedigi gozlemlenmistir. Hata matrisi
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incelendiginde genel olarak insanlarin hatali bir sekilde havyan olarak siniflandirildigi

goriilmektedir.

Cizelge 3.32. Oznitelik doniisiim yontemlerinde kullanilan parametreler

Oznitelik Tiirii | Oznitelik Boyutu Parametreler

Y onlendirme=9
HOG 2916 Hiicre Basina Piksel=(10,10)
Blok Basina Hiicre=(2,2)

Histogram Biiytikligi=(16,12,12)
Renk Histogrami 2304 Kanal Sayis1i=(0,1,2), Renk Uzayi=HSV
Olgek=(0,180,0,256,0,256)

Flann Parametresi=5 Agac

g 1024 Bow K-Ortalama Egitimi=8

Nokta Sayis1=24,Yarigap=3

LBP 1872 Y ontem=Diizenli

Cizelge 3.33. Dengesiz veri setinin siniflandirma islemine ait dogruluk oranlari (%)

Oznitelik HOG | RenkHist. | SIFT LBP SURF
Dogrusal DVM 97,2 92,1 84,9 81,7 85,1
Dog. Olmayan DVM 97,4 89,6 84,7 81,7 85,9
k-NN 92,6 97,5 85,4 91,9 88,6
Rastgele Orman 95,8 98,7 92,8 95,5 95,4
SVM(Capraz Dogrulama) 93,0 86,7 82,6 84,0 81,7
Derin Ogrenme - CNN 95,2
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Cizelge 3.34. Siniflandirma islemine ait hata matrisi

Oznitelik Dogrusal DVM k-NN Rastgele Orman | D. O. DVM
oG 4284 431 1 430 2 429 3
11 86 39 59 2275 11 86
ek s, 4320 423 9 431 1 405 27
42 55 493 790 28 69
S1ET 4313 399 35 431 3 436 0
791 26 54 24 56 790
ep 4320 414 18 431 1 4320
97 0 2572 2275 970
440 4 408 36 4395 4440
< 730 23 50 29 54 730

Elde edilen sonuglar 353 insan 1782 havyan goriintiisii bulundugu dengesiz veri
kiimesine aittir. Bu dengesizligi gidermek igin esit sayida (337) insan ve hayvan
resimleri rasgele segilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmus ve elde edilen sonuclar
Cizelge 3.35’te gosterilmistir. Ayrica gece ve giindiiz ¢ekilmis fotograflar ayristirilarak
yeni iki veri kiimesi olusturulmus ve smiflandirmaya tabi tutulmustur. Giindiiz ¢ekilen
goriintiilere ait sonuglar Cizelge 3.36°da, gece goriintiilerine ait sonuglar Cizelge
3.37°de gosterilmistir. Goriildiigii tizere gece ¢ekilen goriintiilerde siniflandirma basarisi
daha yiiksektir. Bu durumun nedeninin gece ¢ekimlerinde flas kullanilmasi oldugu
diistinilmektedir. Flas kullanilan goriintiilerde yakindaki cisimler 15181 daha ¢ok

yansitarak arka plandan daha fazla ayristirdig1 anlasilmaktadir.

Cizelge 3.35. Dengeli veri setinin siniflandirma islemine ait dogruluk oranlari (%)

Oznitelik HOG Renk His. SIFT LBP SURF
Dogrusal DVM 95,9 911 64,5 72,8 70,7
k-NN 88,2 97,0 81,9 84,6 83,8
Rastgele Orman 93,5 97,0 83,7 88,8 86,2
DVM(Capraz Dogrulama) 87,3 59,1 67,8 71,7 68,0
Dog. Olmayan DVM 93,5 87,6 83,1 545 66,5
Derin Ogrenme -CNN 95,7
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Cizelge 3.36. Giindiiz kaydedilmis goriintiilerin siniflandirma islemine ait dogruluk
oranlar1 (%)

Oznitelik HOG | Renk His. SIFT LBP SURF
Dogrusal DVM 93,3 93,8 73,0 73,6 76,2
k-NN 92,8 93,3 81,8 89,6 86,5
Rastgele Orman 92,2 95,3 80,7 91,2 85,5
DVM(Capraz Dogrulama) | 90,0 74,4 68,7 70,0 67,9
Dog. Olmayan DVM 94,3 86,5 72,5 75,7 71,0

Cizelge 3.37. Gece kaydedilmis goriintiilerin siniflandirma islemine ait dogruluk
oranlar1 (%)

Oznitelik HOG | Renk His. SIFT LBP SURF
Dogrusal DVM 98,2 92,3 91,3 92,3 92,6
k-NN 97,9 98,2 96,3 96,7 93,8
Rastgele Orman 97,6 98,8 97,8 99,1 98,5
DVM(Capraz Dogrulama) | 95,4 91,8 91,7 92,1 92,0
Dog. Olmayan DVM 98,2 92,3 92,9 92,3 92,6

3.3. Veri Setleri

Cevrim dis1 olarak Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin ve siniflandirma algoritmalarinin
sinanmasi, siniflandirma isleminde kullanilacak smiflara ait modellerin ¢ikarilmasi
amaciyla foto kapanlardan elde edilen, tarafimizca arka plandan ayrilarak kirpilan veri
seti (Anonymous, 2018a) kullanilmistir. Kays ve arkadaslarinin yaptigi calismada (Kays
et al. 2010) foto-kapan ile dogal ortamda kaydedilen toplam 2135 adet insan ve hayvan
goriintiisii  bulunmaktadir. Bu goriintiilerden giindiiz kaydedilenler renkli, gece
kaydedilenler ise kizil otesi flag kullanilarak gri-ton olarak bulunmaktadir. Veri seti
hayvan tiirlerini tespit etmek icin olusturuldugu icin dengeli olmayip, 353 insan 1782

hayvan goriintiisinden meydana gelmektedir. 1782 hayvan igeren goriintii 20 farkl
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tirde hayvan igermektedir. Sekil 3.57’de kullanilan veri setindeki hayvan ve insan

goriintlilerinden 6rnekler verilmistir.

Sekil 3.57. Ornek foto-kapan goriintiileri

Hareketli cisim tespit etme calismasinda foto-kapanlar kullanilarak dogal ortamdan elde
edilen, insan ve hayvan igeren ve iki boliimden olusan kirpilmamis veri seti (Kays et al.
2010) kullanilmistir (Anonymous, 2018a). Veri setinin birinci boliimiinde 100 arka
plana sahip 1276, ikinci boliimiinde ise 215 farkli arka plana sahip 1806 goriintii
bulunmaktadir. 1920x1080 boyutlarinda olan bu goriintiller gece ve giindiiz
kaydedilmistir. Veri setinde, bu goriintiilerde bulunan cisimlere ait tiir, konum ve
biiytiklik bilgileri kesin referans (ground-truth) olarak bulunmaktadir. Veri setinin
birinci boliimiinde 859 goriintiide bir adet hareketli cismin, 88 adet goriintiide ise birde
fazla hareketli cismin parcali veya tam goriintiisii bulunmaktadir. 329 adet goriintiide ise
hareketli cisim bulunmamaktadir. Veri setinin ikinci boliimiinde ise 771 goriintiidde bir
adet cisim, 85 goriintiide birden fazla cisim bulunmaktadir. Ikinci veri setinde 950

goriintiide ise hareketli cisim bulunmamaktadir.
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Hareketli cisim tespiti ile ilgili onerilen yontemin performans analizinin yapilmasi
amactyla Edinburgh Universitesi'ndeki CAVIAR projesinde kaydedilen baglantidan
(Anonymous, 2018b) alinan 3 adet video kullanilmistir. Sabit kameralardan giindiiz
kaydedilmis videolardaki goriintii boyutlar1 384x288 piksel olup, 24 bitlik RGB
formatindadir. Goriintiilerde birden ¢ok cisim, farkli rotalarda hareket etmektedirler.
Birinci videoda 609, ikinci videoda 1040 ve iiglincli videoda 1375 goriintii bulunmakta

olup, 6rnek video goriintiisii Sekil 3.58°de gosterilmektedir.

Sekil 3.58. Hareketli cisim tespiti i¢in kullanilan veri setinden 6rnek goriintii goriintiiler
a) walkl.mpg b) walk2.mpg c) walk3.mpg

Cizelge 3.38°de tarafimizca laboratuvar ortaminda toplanmis foto-kapan video veri
setine ait bilgiler gosterilmektedir. Bu veri setinde bulunan videolar 3.2.5 basliginda
onerilen Akilli U¢ Cergeve Farki yonteminde kullanilmis olup, tamami i¢ ortamda
kaydedilmistir. Videolar, yontemin diger ¢alismalar ile farkinin etkili bir sekilde ifade
edilebilmesi amaciyla, 151k siddeti degisimi, golge, arka plan karmasikligi veya arka

plan hareketi gibi zorluklari en az seviyede icermektedir.

Cizelge 3.38. Tarafimizca Toplanmis Video Veri Seti ile Ilgili Bilgiler

Video Adi Video1l0.mp4 Videol.mp4 Video27.mp4
Goriintii Sayis1 189 189 285
Cisim Sayist 141 174 110
Goriintii Boyutlar 1200x1600
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a) b)

Sekil 3.59. Akilli foto-kapan ile kaydedilmis 6rnek goriintiiler a) video10.mp4
b)videol.mp4 c)video27.mp4

Senaryolardaki bellek, islem ve iletisim gereksinimlerinin analiz edilebimesi amaciyla
tez kapsaminda tasarlanmis akilli nesne ile Atatiirk Universitesi Miihendislik Ek Bina
konumunda kaydedilen veri setine (Anonymous, 2019a) ait bilgiler Cizelge 3.39’da
ifade edilmekte olup, 6rnek gorintiiler Sekil 3.60’ta gosterilmektedir. Veri seti i¢ mekan
ve dis mekan olmak tizere 6 adet video igermektedir. Videolar, 1600x1200 piksel
boyutlarinda saniyede 32 goriintii icermekte olup, 24 bit rgb formatindadir.

Cizelge 3.39. Veri setine ait goriintii ve cisim sayilari

Video Adi | indoor2-1 | indoor2-49 | indoor1-20 | indoorl-30 | outdoor-18 | outdoor-30

Gorintii | 9 190 191 190 238 334
Sayisi

Cisim
Bulunan
Goriintii

Sayisi

Cisim

Sayisi

108 104 127 158 216 334

108 104 127 158 210 270

c)

Sekil 3.60. Videolara ait 6rnek goriintiiler a)outdoor-18 b)outdoor-30 c)indoorl1-30
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. Yazihm Gelistirme Platformu ve Gorsel Uygulama

Calismamiz, timlesik python dagitimi iceren Anaconda programinin Spyder alt
programi kullanilarak gerceklestirilmistir. Arayiize ait Oornek goriinti Sekil 4.1°de
gosterilmis olup, Python siiriimii olarak 2.7 ve 3.6 kullanilmigtir. Calismada Gnerilen
yontemler ve diger goriintii isleme asamalari, bilgisayarli gorii 2 (CV2) ve Python
Goriintii Kiitiiphaneleri (PIL) kullanilarak gergeklestirilmistir. Sekil 4.1’deki cisim
tespiti Orneginde goriildiigli tizere, 3.2.1. bashiginda Onerilen yontemdeki algoritma
calistirildiginda oncelikle tetiklemede elde edilen goriintiiler kullanilarak bir numarali
ciktt olan arka plan modeli elde edilmektedir. Elde edilen arka plan modeli ile iki
numara olarak isaretlenmis her goriintliiye ¢erceve farki yontemi uygulanmakta ve ii¢
numarali ¢ikti elde edilmektedir. Ug numarali ¢ikt: {izerinde smirlayict kutu belirleme
islemi uygulanarak dort numarali ¢iktt olan goriintiideki hareketli cisim elde
edilmektedir. Elde edilen sonuca ait dikey ve yatay koordinat bilgileri bes numara ile
isaretlenmis kisimdan goriilebilecegi lizere metin dosyasina kaydedilmekte ve

devaminda kesin referans (ground-truth) degerleri ile karsilagtiriimaktadir.

Spyder arayiiziinde gelistirilen Python algoritmalari, gomiilii sistem modiilii olan
Raspberry pi iizerinde uygulanmistir. Uzerinde hareket algilayicisi, kamera, wi-fi
modiilii bulunan raspberry pi mikro bilgisayar ile hareket algilandiginda video
goriintiisii kaydetmektedir. Gelistirdigimiz algoritmada 1600x1200 piksel boyutlarinda
saniyede 32 goriintii olmak {lizere hareket devam ettigi siirece devam eden kayit islemi,

hareket bittikten 1,5 saniye sonra durmaktadir.
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W7 Caleubsted Background (1)

8 x
*
~
A o 2 i [2971
©1 Frame Difference Output ( 3r) X 5
3 0 .
LI . 213
] v
8 x
3
-
In [65]: cw2.destroyAlluindous(}
5] In [66]: runfile('E:/cameratrap/Gaussian Running - Objsct Detection.py', wdir='E:/
151 cameratrap”)
152 s [1 . /Set2/pldlegd/pldleds10il. PG 1 246 56 446 256 .62
153 _dongu = . /set2/pldlees/pldleoas12i1.1PG 1 257 56 457 256 0.68
iz else: . f5et2/pld1eed/pldleeds14il. IFG 1 288 244 570 526 2.72 (5)
155 kentrol_dongu = . /set2/pldless/pldleedsieil. 1PG 1 288 242 570 524 2.59
1] . f5et2/pldleed/pldleeds18il.IPG 1 288 245 570 527 .65
157 return xl, yl, rl ./Set2/pld1ees,/pld1ee5s10il. PG 1 =] =] 110 110 .40
158 < >
150 def Rink analuciedf frame AiFFF nmauimis frame mel med med mineis
< > IPython console  History log
Permissions: RW  End-of-lines: CRLF Encoding: UTF-8 Line: 147 Column: 25  Memony: 50%

Sekil 4.1. Uygulamaya ait goriintii

Calismada kullanilan Raspberry pi model 3 b’nin 6zellikleri asagida listelenmektedir:

e Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 64bit CPU
e 1GBRAM

e BCM43438 Kablosuz Ag ve Bluetooth

e 40 Adet GPIO Pini

e 4 USB 2 Portu

e HDMI Cikis1

e Raspberry pi Kamera i¢in CSI Portu

e Isletim Sistemi ve Bellek i¢in Micro SD Portu

Kullanilan raspberry pi model 3 mikro denetleyici, isletim sistemi icerebilmesi, dahili
wifi modiilii olmasi, usb flas bellek girisleri bulunmasi gibi nedenlerle tercih edilmistir.
Isletim sistemi olarak Python kodlarinin kolayca uygulanabilecegi Raspbian Strecth
kullanilmigtir. Bu mikro bilgisayar kullanilarak kaydedilen video goriintiilerinde, akilli

nesne islevlerinin her senaryosu ayri ayri uygulanarak islem, veri ve iletisim
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gereksinimleri analiz edilebilmektedir. Ayrica tizerindeki genel amagli giris ¢ikis pinleri

(GPIO) kullanilarak hareket algilayicisi gibi modiiller kolayca entegre edilebilmektedir.

Sunucuda kullanilmak {izere ise Sekil 4.2°de gosterilen gorsel program C# dilinde
tarafimizca yazilmis olup, akilli nesnelerden gonderilen hareketli cisim goriintiilerine ait
kayitlar gosterilmektedir. Gelistirilen gorsel uygulamada akilli nesneler ilk siitunda
“pi00” seklinde gosterilmektedir. Sisteme entegre edilen her akilli nesne, sisteme
otomatik olarak yeni nesne adiyla kaydedilmektedir. Akilli nesnelerden gelen foto-
kapan verileri, her akilli nesne adina otomatik olarak olusturulan klasorlerin igerisinde,
gonderilen IP ve tarih bilgisine gore olusturulan alt klasorlerin igerisine
kaydedilmektedir. Sirasiyla akilli nesne adi, IP, tarih klasorlerinin igerisine kaydedilen
foto-kapan videolari, ilgili klasordeki video sayist ve tarih bilgisi kullanilarak
isimlendirilmektedir. Gorsel uygulamada akilli nesnelerden alinmis videolar istege gore
Windows medya oynatict penceresinde veya uygulama disindaki bir medya
uygulamasinda oynatilabilmektedir. Sekil 4.3’te gosterilen gorsel uygulamanin ikinci
sekmesinde akilli nesnelerden alman kayitlarin 6zellikleri ve bu 0Ozelliklerin
ayarlanabilecegi meniiler gosterilmektedir. Akilli nesnenin hangi senaryo ile ¢alisacagi,
gonderilecek verilerin  Ozellikleri veya videolarin kare sikligi ve boyutlan

ayarlanabilmektedir.

1o Emrah §imgek - (] X

Dosya |Ci\Users\user\Documents'yeni b

Sonug Dosyasini Ag i Ozellik Belirle
Video  |C:\Users\user\Documents\video \pi00\192 1951 3\12.05.1915\ndoor 1-30 mp4
Nesneler IP"ler Tarihler Kayitlar
00 J19219513 12.05.1915 12:15:19.051
pi01 192.195.1.9 Videoyu Ag Videoyu Uygulama ile A¢
pi04 192.195.1.6

pi03

Sekil 4.2. Sunucuda kullanilan gorsel uygulama
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o5’ Ozellikler =n R ==
Goranta Boyutlan Video igin Kayit Sikhdi Senorya Secgimi
(] 1920« 1600 (] 60frame/second () Senaryo 1 - Bltin Gérintiler
[] 16001200 [] 45frame/second . L
[] 1200x300 [] 32frame/second () Senaryo 2 - Cisim igeren Garintiler
[ 900720 (] 30 frame/second () Senaryo 3 - Cisim Goninta Pargalan
] 600430 ] 25frame/second o
(] 360240 ] 15frame/s=cond O Senaryo 4 - Oznitelicler
[] 10frame/second () Senaryo 5 - Cisim Sinflan
Oznitslikler Siniflandirma Y&ntemleri
[] Renk Histogrami [k En Yakin Komsu
[ erel ikili Crintd [] Rastgele Oman
[J HOG ] Dodrusal Destek Vektor Makineleri
[ sIFT [] Dogrusal Clmayan Destek Vektér Makineler
[] SURF ] Yapay Sinir Aglan {CHM)
] BRIEF [] Bélge Tabani Evrisimli Sinir Adlan (YOLO) Kaydet
] ORB

Sekil 4.3. Sunucuda kullanilan gérsel uygulamada 6zellik belirleme sayfasi

Sekil 4.4°te ise galigmaya ait iletisim sistemi gosterilmektedir. Calismamizda akillt
nesnelerde toplanan veriler yerel wi-fi agi araciligiyla TCP kullanilarak sunucu
bilgisayara iletilmekte ve kaydedilmektedir. Sunucu bilgisayardan akilli nesnelere

gonderilecek veriler de ayn1 protokol araciligi ile gonderilmektedir.
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Akialli Nesne SUNUCU Akillh Nesne

Ii

WIFI - TCP IP

5 0T Emreh §imgek - [w] X

Dosya [C\Users\user Documents yeri b ]
Sonug Dosyasini A
Video  [C\Usersuser D ideo'pi0IA192 1951 3112 05 1515Nndoorl-30mpé ]

Nesneler  1P'ler Tarihler Kayttlar

b0 1921 |112.05.1915 12-1519.051 [ RET I
(pil)l ‘— 112051915 12:15:19.051 R E AR D Vel Ui ie A

piod  ||192185.1.6
pi03

r———
O 4rw—s

Gorsel Uygulama

Sekil 4.4. Calismadaki iletisim sistemi

Calisma kapsaminda yapilan akilli nesnelerin hareket algiladiginda gercek zamanli
video gOriintiisiinii sunucuya gonderdigi ve ekranda gosterildigi uygulamada, Sekil
4.5°te gosterildigi lizere ardisik video goriintiisiiniin siradaki karesi, sunucuya
gonderilmektedir. Ilgili goriintii karesi sunucuya tamamen iletildikten sonra yeni
goriintli karesinin gonderilmesine gecilmektedir. Bu sekilde video goriintiilerinin
kaydedilmesinden kaynaklanan gecikme bulunmamaktadir. iletisim alt yapis1 ve
donanimdan kaynaklanan 0,2-0,5 saniye arasinda gecikme olabilmektedir. Gonderilecek
goriintlilerde otomatik cisim tespit etme islemi de gergeklestirilebilmekte olup, yapilan
bu ek islemler gecikmeyi veya videoda saniye basina kaydedilen goriintii sayisin
azaltmaktadir. Yapilan uygulamada standart 32 kare olarak kaydedilen goriintiiniin,
sunucu bilgisayara saniyede 16-18 kare olarak iletilebildigi anlasilmaktadir. Bu durumu

kullanilan raspberry pi modiiliiniin 6zelliklerine, gonderilecek goriintiiniin kalitesine,
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wi-fi agmin hizina ve yogunluguna, sunucudaki uygulamada gergeklestirilen islemlere

gore farklilik gosterebilmektedir.

Hareket Algilandiginda

Yeni Goriintii Al A
F

E WIFI - TCP IP

Gonderme Islemi Goriintilyii Sunucuya Gonder
Tamamlandiginda

N
~ 4=
WIFI - TCP IP

Gonderilen Goriintiileri Sunucuda
Gercek Zamanh Olarak Oynat

Sekil 4.5. Hareketli cismin sunucuda gergek zamanl olarak goriintiilenmesi

4.2. Bulgular

Veri setlerinde goriintiilerin cisim igcerme durumu ile ilgili yapilan ¢alismanin
gosterildigi Cizelge 4.1°den anlasildigi {izere, tezde kullanilan veri setlerindeki
goriintlilerin sirastyla % 25, % 59, % 12’sinde herhangi bir cisim bulunmamaktadir.
Calismada senaryo 2 olarak ifade edilen bu yaklagimda, hareketli cisimlerin tespit
edilmesi durumunda, veri iletisiminde ortalama %40’a yakin kazang elde edildigi ve
sunucuda yapilmasi gereken onemli bir asama olan hareketli cisimlerin tespit isleminin
yapilmasina gerek kalmadigi anlasilmaktadir. Ayrica Cizelge 4.1’de son satirda

gosterildigi iizere, cisimlere ait goriintli parcalarinin biitliin goriintiilere orani ortalama %
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4,7 oldugu anlasilmaktadir. Senaryo 3 olarak ifade edilen hareketli cisimlere ait goriintii
pargalarinin kirpilarak gonderilmesi isleminde sunucularda hareketli cisimlerin tespit
edilmesi, konumlarinin belirlenmesi ve kirpilmasi islemleri yapilmasina gerek
kalmamasinin yani sira, iletisim isleminde gereksinimin % 95,3 azalabilecegi

goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Veri setlerindeki goriintiilerin ve cisimlerin 6zellikleri

1. Veri Seti 2. Veri Seti 3. Veri Seti

Goriintii Sayis1 1277 2224 3025
Goriintii Boyutlar: (Piksel) 1920x1080 2048x1536 384x288
Cisim Bulunmayan

330 1331 379
Goriintii Sayisi
Cisim Bulunmayan
Goriintiillerin Biitiin 25,8 59,8 12,5
Goriintiilere Oram (%)
Goriintiilerdeki Cisim

1109 1034 5512
Sayisi
Ortalama Cisim Boyutlar: 315x260 375x458 43x116
Cisim Goriintiilerinin
Biitiin Goriintiillere Oram 3,5 2,5 8,2
(%)

Tasarlanan akillt nesne kullanilarak cisim tespit etme ve cisim tanima ile ilgili islevlerin
gerceklestirilmesi amaciyla 3 farkli konumdan 4 adet i¢ ortam, 2 adet dis ortam videosu
kaydedilmistir. Akilli nesnede hareketli cisim varliginin tespit edilmesi amaciyla
sirastyla, 2001 yilinda Onerilmis gausslarin karisimi yontemi, gausslarin karisiminin
2004 ve 2006 yillarinda gelistirilmis bir versiyonu, hareketli cisim tespiti amaciyla tez
kapsaminda 6nerilen akill {i¢ ¢ergeve farki yontemi ve literatiirde en az bellek ve islem

giicii gereksinimi olan degisen gauss ortalama yontemi uygulanmistir.
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Tasarlanan akilli nesne ile kaydedilen goriintillerde hareketli cisim tespit sonuglari

Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Hareketli cisim varligi, elde edilen ¢iktinin %10’unda

hareket algilanmasi durumuna gore karar verilmistir. Cizelge 4.3’te bu hareketli cisim

tespitine ait siireler, Cizelge 4.4’te ise bu cisimlerin konumlarinin tespit edilmesi ve

kirpilmasina ait siireler mili saniye cinsinden gosterilmektedir. Tespit edilen hareketli

cisimlerin goriintiideki konumlarmin belirlenmesi amaciyla bagli bilesen analizi

yontemi kullanilmistir. Cizelgelerde en etkili sonucu veren degerler koyu renkli olarak

belirtilmistir.

Cizelge 4.2. Hareketli cisim bulunan goriintiilerin tespit basarilari (%)

indoor2-1

indoor2-49

indoor1-20

indoor1-30

outdoor-18

outdoor-30

Gausslarin
Karisimi
2001

98,32

100

100

98,42

78,99

85,63

Gausslarin
Karisimi
2004-6

98,74

98,42

97,91

98,42

96,64

93,41

Onerilen
Yontem

98,74

99,47

98,95

96,84

84,87

98,5

Degisen
Gauss
Ortalama
+ Cerceve
Fark

94,54

95,26

100

98,95

97,48

98,5

Cizelge 4.3. Hareketli cisim bulunan goriintiilerin tespit siireleri (mili saniye)

Video Ad1

indoor2-1

indoor2-49

indoor1-20

indoor1-30

outdoor-18

outdoor-30

Gausslarin
Karisimi
2001

35,241

28,629

28,166

28,730

35,461

50,510

Gausslarin
Karisimi
2004-6

31,809

25,977

25,285

24,922

32,763

49,666

Onerilen
Yontem

45,620

31,748

31,560

32,282

42,917

54,978

Degisen
Gauss
Ortalama
+ Cerceve
Farki

29,896

24,854

23,805

23,661

31,711

42,441
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Cizelge 4.4. Hareketli cisimlerin sinirlayici kutu tespit siireleri (mili saniye)

Video Ad1 indoor2-1 indoor2-49 | indoor1-20 | indoor1-30 | outdoor-18 | outdoor-30

Gausslarm

Karisinm 41,164 33,510 34,766 35,438 42,359 54,937
2001

Gausslarm

Karisim 41,283 33,694 34,797 36,565 42,107 61,412
2004-6

Onerilen | g5 g5 | 37113 | 38459 | 42888 | 51791 | 74,277

Yontem

Degisen
Gauss 35,391 29,423 30,863 31,690 39,768 60,912
Ortalama

Calismada uygulanan yontemler ile tespit edilen cisimlere ait goriintii parcalari
kirpilarak her yontem i¢in ayr1 klasore kaydedilmistir. Kaydedilen bu goriintii
parcalarinin sayilar1 Cizelge 4.5’te, hatali olarak tespit edilen cisim sayilar1 Cizelge 4.6
ve Cizelge 4.7°de, dogru tespit edilen cisim sayilar ise Cizelge 4.8’de gosterilmektedir.
“outdoor-18” ve “outdoor-30” videolar1 diger videolardan farkli olarak, birden fazla
hareketli cisim ve arka plan hareketi icermektedir. Bu videolar disindaki 4 videoda bir
hareketli cisim bulunmaktadir. Cisim tespiti i¢in 6nerdigimiz yontem ile Cizelge 4.9 ve
Cizelge 4.10°daki hassasiyette %100 ile tam basar1 elde edilmis olup, animsamada ise
gausslarin  karigimi 2001 yontemi ile birlikte en yiiksek basariya sahip oldugu

anlasilmaktadir.

Cizelge 4.5. Tespit edilen hareketli cisimlerin sayisi

Video Ad1 indoor2-1 | indoor2-49 | indoorl-20 | indoor1-30 | outdoor-18 | outdoor-30
Gausslarin
Karisim 108 104 125 157 166 115
2001
Gausslarin
Karisim 115 103 121 153 209 270
2004-6
Quertlen 105 104 127 158 145 389
ontem
Degisen
Gauss 94 95 125 156 210 477
Ortalama
Gercek
Cisim 108 104 127 158 210 270
Sayilan
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Cizelge 4.6. (False Pozitive) Hatali tespit edilen cisimlerin sayisi

Video Ad1

indoor2-1

indoor2-49

indoor1-20

indoor1-30

outdoor-18

outdoor-30

Gausslarin
Karisim
2001

0

0

0

0

0

0

Gausslarin
Karisim
2004-6

Onerilen
Yontem

286

Degisen
Gauss
Ortalama

284

Cizelge 4.7. (False Negative) Hatal1 tespit edilen cisimlerin sayist

Video Ad1

indoor2-1

indoor2-49

indoor1-20

indoor1-30

outdoor-18

outdoor-30

Gausslarin
Karisim
2001

0

0

2

1

44

155

Gausslarin
Karisim
2004-6

Onerilen
Yontem

65

151

Degisen
Gauss
Ortalama

14

77

Cizelge 4.8

. (True Pozitive) Dogru tespit edilen cisimlerin sayisi

Video Ad1

indoor2-1

indoor2-49

indoor1-20

indoor1-30

outdoor-18

outdoor-30

Gausslarin
Karisim
2001

108

104

125

157

166

115

Gausslarin
Karisimi
2004-6

107

104

121

153

209

270

Onerilen
Yontem

105

104

127

158

145

103

Degisen
Gauss
Ortalama

94

95

125

156

210

193
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Cizelge 4.9. Hassasiyet (precision) degerleri

Video Adi indoor | indoor2- | indoorl- | indoorl- | outdoor- | outdoor- | Ortalama
2-1 49 20 30 18 30 Basan

Gausslarm

Karisimi 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

2001

Gausslarm

Kamgmi | 093 | 098 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99
2004-6
2‘.‘.‘*“‘"“ 100 | 1,00 1,00 1,00 1,00 0,58 0,93
ontem
Degisen
Gauss 100 | 1,00 1,00 1,00 1,00 0,63 0,94
Ortalama

Cizelge 4.10. Animsama (recall) degerleri

Video Adi indoor | indoor2- | indoorl- | indoorl- | outdoor- | outdoor- | Ortalama
2-1 49 20 30 18 30 Basari

Gausslarin

Karisim 1,00 1,00 0,98 0,99 0,79 0,43 0,87

2001

Gausslarin

Karisim 0,99 0,97 0,95 0,97 1,00 1,00 0,98
2004-6
“’{‘?.e“'e“ 0,97 1,00 1,00 1,00 0,69 0,72 0,90
ontem
Degisen
Gauss 0,87 0,91 0,98 0,99 1,00 0,86 0,94
Ortalama

Tasarlanan akilli nesnede kullanilarak elde edilen goriintiilerde, hareketli cisim
gorlntiilerinin Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ile ilgili bellek ve zaman analizleri Cizelge
4.11°de gosterilmektedir. Cizelge 4.11°de goriildiigii lizere en az bellek ve islem ihtiyaci

olan 6znitelik doniigiimii yonteminin BRIEF oldugu anlagilmaktadir.

Cizelge 4.11. Hareketli cisimler ile olusturulan modellerin bellek ve zaman gizelgesi

Oznitelik _Renk HOG | LBP SIFT SURF | BRIEF | ORB
Histogram
Bellek (Kbyte) 6,734 92 292 14,904 5,950 17 341
Zaman
il Saniye) 506 7206 | 19.659 | 16,498 4,760 228 1,023
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Siniflandirma  igleminde hareketli cisim tespit yontemleri ile elde edilen cisim

goriintiilerinin, Cizelge 4.11°de gosterilen Oznitelikleri kullanilarak simif modelleri

olusturulmustur. Modeller olusturulurken 975 adet insan goriintiisii kullanilmis olup, bu

sinif modellerinin smif i¢i siniflandirma basarilar1 Cizelge 4.12°de ve bu modellerin
bellekteki boyutlar1 Cizelge 4.13’te gosterilmektedir. Bu sonuglarda BRIEF ve ORB

Oznitelik donlisimii yontemlerinin bulunmamasinin sebebi, ikili olarak elde edilen

tanimlayicilara sahip olan yontemlerde belirtilen siiflandirma algoritmalari i¢in siif

modeli olusturulamamasidir. SIFT ve SURF 06znitelik donlisimii yontemlerinde

simiflandirma islemlerinde kullanilabilecek sinif modellerinin elde edilmesi amaciyla

Gorsel Kelime Cantas1 (Bag of Visual Words) kullanilmaktadir.

Cizelge 4.12. Hareketli cisimler ile olusturulan modellerin sinif i¢i basarilar (%)

L r Dogrusal

g DVM

Renk Histogrami 100,00 97,60 100,00 100,00
HOG 99,60 97,60 76,67 97,60
LBP 97,60 97,60 99,60 99,60
SIFT 97,59 97,59 99,47 99,20
SURF 97,45 97,45 99,01 99,29

Cizelge 4.13. Hareketli cisimlerin olusturulan modellerinin bellekteki boyutlar1 (KB)

L < Dogrusal
glznlltftl:lll(al 2/l ) Siniflandirma D(E)g\ll‘lli;al Olmayan K-NN %afrté]ae:]e
gort ! DVM

Renk Histogrami 19 254 7,295 33
HOG 24 435 6,384 56
LBP 1 5 62 42
SIFT 1 3 31 57
SURF 1 3 28 56
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Tez caligmas1 sonucunda Onerilen biitiin senaryolar ve yontemler kullanilarak bellek,
islem ve iletisim gereksinimleri Cizelge 4.14, Cizelge 4.15, Cizelge 4.16, Cizelge 4.17,
Cizelge 4.18 ve Cizelge 4.19°da gosterilmektedir.

Cizelge 4.14. Hareketli cisim goriintiileri ile olusturulan modellerin bellekteki boyutlar

(KB)

Gausslarin | Gausslarin . Degisen
Onerilen
Karisim Karisim Gauss
Yontem
2001 2004-2006 Ortalama
Toplam Goriintii Sayisi 1,381 1,381 1,381 1,381
Toplam Veri (KByte) 542.808 542.808 542.808 542.808
1. Senaryo: Biitiin Goriintiiler
542.808 542.808 542.808 542.808
(Kbyte)
2. Senaryo: Cisim Olan
297.767 383.008 386.066 387.595
Goriintiiler (KByte)
3. Senaryo: Cisim Goriintii
1.336 2.053 1.807 1.804
Parcalarn (KByte)

Cizelge 4.15. 4. Senaryoya ait cisim goriintiilerinin 6znitelik boyutlar1 (KByte)

Gausslarin | Gausslarin . Degisen
Onerilen
Karisimi Karisim Gauss
Yontem
2001 2004-2006 Ortalama

Renk Histogrami 5,268 6,600 6,987 7,864
HOG 36 46 48 54
LBP 194 243 257 289
SIFT 11,663 14,613 15,471 17,412
SURF 4,624 5,794 6,134 6,904
BRIEF 6 8 8 9
ORB 239 299 316 356
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Cizelge 4.16. 5. Senaryodaki dogrusal dvm siniflandirma modellerinin boyutlar1 (kbyte)

Gausslarim Gausslarin .. . Degisen
Onerilen
Karisim Karisim Yéntem Gauss
2001 2004-2006 Ortalama

Renk Histogrami 15,53 19,46 20,60 23,18
HOG 19,62 24,58 26,02 29,28
LBP 0,80 1,00 1,06 1,19
SIFT 0,82 1,02 1,08 1,22
SURF 0,81 1,01 1,07 1,21

Cizelge 4.17. 5. Senaryodaki dogrusal olmayan dvm smiflandirma modellerinin

boyutlar1 (Kbyte)
Gausslarin Gausslarin . Degisen
Onerilen
Karisim Karisim Gauss
Yontem
2001 2004-2006 Ortalama
Renk Histogrami 207,60 260,10 275,36 309,92
HOG 355,53 445,44 471,59 530,77
LBP 4,09 5,12 5,42 6,10
SIFT 2,45 3,07 3,25 3,66
SURF 2,46 3,08 3,27 3,68

Cizelge 4.18. 5. Senaryodaki kNN Siniflandirma Modellerinin Boyutlar1 (KByte)

Gausslarin | Gausslarin . Degisen
Karisim Karisim Ol:erllen Gauss
2001 | 20042006 | *°™*™ | Ortalama

Renk Histogrami 5,822 7.295 7,723 8,692
HOG 5,095 6,384 6,759 7,607
LBP 49 62 66 74
SIFT 25 31 33 37
SURF 22 28 30 33
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Cizelge 4.19. 5. Senaryodaki rastgele orman smiflandirma modellerinin boyutlari

(KByte)
Gausslarin Gausslarin Onerilen Degisen
Karisimi Karisim 2004- Yontem Gauss
2001 2006 Ortalama
Renk Histogrami 26 33 35 39
HOG 45 56 59 67
LBP 34 42 44 50
SIFT 45 57 60 68
SURF 45 56 59 67

Cizelge 4.20’de ise 6n ve son isleme asamalarinda uygulanan islemlerin goriintii bagina

ortalama zaman gereksinimleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.20. On ve son isleme asamalarimin goriintii basina ortalama zaman

gereksinimi
Yeniden Bagh Cerceve Histogram
Me.dyan Gayss < Esikleme | Boyutlan Bilesen Farki Esitleme
Filtre Bulanikhigi . b .
dirma Analizi Y ontemi
Zaman
(Mikro 7410 3793 64 3196 135 109 1077
Saniye)

Calismanin 3.2.5 bashginda Akilli Ug Cerceve Farki yonteminde yeni bir goriintii

se¢gme algoritmasi Onerilmistir. Algoritma ardigik goriintiilerde cisimlerin ist {ste

gelmeyen konumlara sahip olmayan gériintiilerin se¢ilmesi amaciyla kullanilmaktadir.

Onerilen algoritma kullamlarak cismin hareketine ve hareket hizina bagl olarak

gorlntiiler secilebilmekte ve kaydedilebilmektedir. Kullanilan algoritma ile hareket

veya cisim i¢ermeyen goriintlilerin elenmesi, cisimlere ait farkli pozlarin yakalanmasi

islemleri gergeklestirilebilmektedir. Bu yaklasim ile ilgili veri setleri lizerinde yapilmig

calismalar Cizelge 4.21°de gosterilmektedir. Algoritmanin foto-kapan veya akilli nesne

cihazlarinda uygulanmaya uygun olmasi ve goriintii kaydetme ile ilgili 6zglin bir

yaklasim olmas1 agisindan 6zgiinliik arz etmektedir. indoor2-49 videosuna ait ¢iktilarin

bulundugu Sekil 4.6°da sar1 alan, kirmiz1 renk ile isaretlenmis hatali se¢ilen goriintiide

hataya sebep olan golgeyi gostermektedir.
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Cizelge 4. 21. Onerilen goriintii segme algoritmasi ile elde edilen sonuglar

Video Ad1

indoor2-1

indoor2-49

indoor1-20

indoor1-30

outdoor-18

outdoor-30

Goriintii
Sayisi

238

190

191

190

238

334

Cisim
Bulunan
Goriintii

Sayisi

108

104

127

158

216

334

Algoritma
ile Secilen
Goriintii
Sayisi

31

19

31

39

25

38

Cisim
Icermeyen
ve Hatah
Olarak
Secilen
Goriintii
Sayisi

1 (Golge)

1 (Golge)

2
(Arka
Plan
Hareketi)

Elenen
Goriintii
Sayisi

207

171

160

151

213

296

Elenen
Goriintii
Oram

% 87

% 90

% 84

% 79

% 89

% 87

Sekil 4.6. indoor2-49 videosunda segilen goriintiilerden (kirmizi ile belirtilen hatali)
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4.3. Tartisma

Nesnelerin interneti alaninda yapilan cisim tespit etme ve tanima ¢aligmalarinda yaygin
olarak belirli bir 6znitelik ¢ikarma ve etkili bir siniflandirma yontemi kullanilmaktadir.
Bu ¢alismalarda bulut veya kenar programlama tabanli ¢oziimler farkli senaryolar
seklinde uygulanmamakta ve bu senaryolara ait is yiikii dagilimi ve bellek, islem,
iletisim gereksinimleri géz ardi edilmektedir. Nesnelerin internetinde gerceklestirilen
cisim tanmima c¢alismalarinda, veri setleri ile egitilerek olusturulan cisim modelleri
kullanilmaktadir. Sonu¢ odakli siniflandirma islemi yapilan birgok uygulamada
kullanilan modellerinde cisim sayisinin arttirilmast ve cisim modelinin yeni veriler ile
yeniden egitilmesi miimkiin olmamaktadir. Uygulamalarin, tespit edilebilecek cisim
sayisinin sabit olmasi, egitimde kullanilan verilerin kisitli olmasi ve arttiritlamamasi,
farkli yontem ve Oznitelik kullanabilme gibi esnekliklerin bulunmamasi gibi
dezavantajlart bulunmaktadir. Bu dezavantajlar yapilan calismalarin kapsaminin dar
olmasina, yalnizca belirli bir problemin ¢6ziimiinde uygulanabilmesi gibi sonuglara
neden olmaktadir. Bu gibi caligmalar bilimsel katkidan ¢ok belirli problemlerin gecici
olarak ¢oziilmesi amaci tasimaktadir. Ozellikle bellek, islem ve iletisim gereksinimleri
acisindan analiz igermeyen ¢alismalarin arastirmacilara kenar veya bulut bilisim tabanl

ver 1sleme mimarileri hakkinda yeterli fayda saglayamayacag: anlasilmaktadir.

Geleneksel yontemlerin diginda, derin 6grenme tabanli yapay sinir ag1 mimarileri, bolge
tabanli tespit etme ve siniflandirma galigmalarinda yliksek basari saglamalar1 nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu mimarilerin nesnelerin interneti calismalari
acisindan, ¢ok fazla egitim verisi gerektirmesi, egitim asamasinin fazla zaman almasi,
model boyutlarinin biiyliik olmast gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Simurlt iglem ve
bellek imkan1 olan nesnelerde zor bir siire¢ olan egitim agamasinin bellek, islem, zaman
gereksinimi ve olusan biiyiikk boyutlu cisim modellerinin iletim gereksinimi bu
yaklasimin uygulanmasini zorlastirmaktadir. Bu yontemlerin dagittk mimari ile
uygulanmasi igin ¢aligmalar yapilmakta olmasina ragmen, problem farkli senaryolar
seklinde ele alinarak uygulanmamakta veya bellek, islem ve veri iletisimi gibi konular

dikkate alinmamaktadir.
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Foto-kapan gorintiileri ile ilgili cisim tespit etme ve tanima ¢aligsmalar: yeterli diizeyde
olmasma ragmen, caligmalarda insanlar tarafindan el ile tespit edilmis veri setleri
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu c¢alismalara ek olarak derin 6grenme tabanli
otomatik tespit ve tanima uygulamalar1 yapilmaktadir. Yapilan ¢alismalarda uygulanan
yontemler  ve  gergeklestirilen  diger  islemler  foto-kapan  cihazlarinda
gerceklestirilmemekte olup, bilgisayar ortaminda ¢evrim dis1 olarak kullanilmaktadir.
Bu calismalarda, internet erisiminin etkili kullanilmasi, cihazlar arasi iletisim, uzaktan
kontrol gibi islevler lizerinde durulmamaktadir. Bu ¢alismalarda uygulanan bilgisayarh
gorii ve gorlntli isleme yontemlerinin ger¢cek zamanli veya dagitik sistemlerde
kullanilmasi iizerine analizler bulunmamaktadir. Bunlara ek olarak cisim igeren
goriintlilerin otomatik tespit edilmesi gibi islevleri barindiran cihazlarin bulunmamasi

onemli bir fonksiyonel eksiklik olarak goriilmektedir.
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5. SONUC

Bu tezde, Nesnelerin Interneti icin kenar bilisim tabanli akilli gorsel algilama analizi
yapilmistir. Calismada, goriintii tabanli cisim tespit etme ve tanima problemlerinin
kenar bilisim ile ¢oziilmesinde kullanilabilecek yontemler, bellek, islem ve iletisim
gereksinimleri farkli senaryolar halinde incelenmistir. Kenar ve bulut bilisim
teknolojileri i¢in veri isleme mimarilerinin incelendigi bu calisma, yapilacak benzer
caligmalara rehberlik edilebilmesi amaciyla farkli ¢6ziim yollar1 igeren bes farkli
senaryo kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu farkli senaryolar kenar ya da bulut
bilesenleri arasinda yontemlerin ve islemlerin paylastirllmasinin bellek, islem ve
iletisim gereksinimi agisindan karsilastirmasini kapsamaktadir. Farkli yontemler i¢eren
senaryolarin ¢esitliligi, akilli nesnelerin insandan bagimsiz bir sekilde diger nesnelerle
haberleserek ve yardimlasarak problem cozebilmeleri fikrine altyapi olusturmaktadir.
Analizlerden elde edilen sonuglar, problemin ¢oziimiinde gerceklestirilecek igslemlerin
sunucu ve akilli nesneler arasinda islem, bellek ve veri iletisimi agisindan etkili sekilde

paylastirilmasi amaciyla kullanilabilmektedir.

Tez calismasinda, cisim tespit etme ve tanima probleminde gerceklestirilmesi gereken
arka plan ¢ikarma, hareketli cisim tespit etme, 6znitelik ¢ikarma, cisim konumlandirma,
cisim tanima gibi islemler farkli senaryolar seklinde uygulanmistir. Bu senaryolarda
kullanilan yontemler ve algoritmalar, islem, bellek ve basar1 performans: agisindan
analiz edilmistir. Cisim tespit etme ve tanima probleminin zorlugu, karmasikligi ve
farkl tiirde ¢ozlimler icermesi, internet nesnelerinin bellek, islemci, batarya agisindan
sinirlt olan gomiili sistemler olmasi, bilgisayarli gorii ve Orilintii tanima c¢alismalarinin
genis uygulama alanlarina sahip olmasi tez calismasinin temel motivasyonunu

olusturmaktadir.

Tez ¢alismasinda uygulanan kenar bilisim yaklagimi, goriintiilerde cisim tespit etme ve
tanima probleminin ¢éziimiinde kullanilan yontemlerin bellek gereksiniminin ve islem

karmagikliginin fazla olmasi, internet iizerinden veri iletiminin maliyetli olmas1 ve
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internet nesnesi sayisinin hizla artmasi gibi nedenlerle, iletisim miktarinin ve sunucu is
yiikiiniin azaltilmast amaciyla kullanilmaktadir. Bu nedenle ¢alisma ile hizla
yayginlasan Nesnelerin Interneti uygulamalarinda kullanilacak kenar bilisim tabanli
¢Ozlimlerin, iletisim alt yapisina, sunucu is yiikiine, maliyete olan etkileri en aza
indirilebilecegi, islem paylagiminin nesne ve sunucu arasinda etkili yapilabilecegi ve bu

sayede Nesnelerin Interneti calismalarinin yayginlasabilecegi anlasilmaktadir.

Foto-kapanlar, Nesnelerin Interneti igin cisim tespit etme ve tanima calismalarinda
kullanilmast en uygun cihazlardir. Tez kapsaminda, canlilarin dogal ortamlarinda
goriintiilenmesi amaciyla kullanilan foto-kapan islevlerini yerine getirebilecek akilli
nesne tasarimi gerceklestirilmistir. Foto-kapanlarda olmasi istenen yeni islevler
literatiirdeki ¢alismalar incelenerek tespit edilmis ve tasarimda kullanmilmistir. Foto-
kapanin akilli internet nesnesi olarak tasarlanmasi ile gergek zamanli olarak internet
tizerinden erisilmesi, uzaktan kontrol edilebilmesi, kayit, goriintii kalitesi, iletisim, 6n
isleme gibi islevlerin diizenlenebilmesi, ger¢ek zamanli veri aktarabilmesi gibi
fonksiyonlar kullanilabilecektir. Bu fonksiyonlarin kullanimi hem yapilan galismalarin
basarisinin  arttiracagi, hem de foto-kapanlarin  birgok  farkli  problemde
kullanilabilmesinin Oniinii agacagi anlasilmaktadir. Buna bagli olarak foto-kapan
yaklasiminin, akilli nesnelerin gelistirilmesi, islev ve protokollerinin belirlenmesi, diger

nesnelerle yardimlagsma senaryolarinin gelistirilmesi i¢in uygun oldugu goriilmektedir.

Tez kapsaminda, hareketli cisim tespitinde cisimlere ait farkli pozlarin daha az bellek ve
islem gereksinimi ile elde edilmesini ve Oriintli tanima yontemi ile hareketli cisim
ciktilarinin 1yilestirilmesini amaclayan iki yeni yontem Onerilmistir. Foto-kapanlarin
goriintii kaydetme frekansinin ayarlanabilen sabit bir deger olarak kullanilmasi,
hareketli cisimlere ait uygun ve yeterli pozlarin yakalanamamasina veya benzer pozlari
iceren gereksiz goriintiilerin kaydedilmesine neden olmaktadir. Calismada Onerilen
yontemle hareketli cismin hareket hizina gore, goriintiideki farkli konumlarda ve
pozlarda cisim goriintiileri elde edilebilmektedir. Ayrica foto-kapanlarin birim zamanda
videolara kiyasla daha az goriintii kaydedilmesi, hareketli cisim tespitini, giiriilti,

yetersiz ve hatali arka plan, gélge gibi problemler agisindan zorlastirmaktadir ve cisim
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tespit basarisini diisiirmektedir. Calismada bu problem tasarlanan nesne ile ¢oziilmiis ve
saniyede 32 goriintii karesi kaydedilebilen akilli nesne ile yiiksek tespit basarisi elde

edilebildigi anlagilmistir.

Calismalardaki sonuglar incelendiginde, hareketli cisimlerin akilli nesnelerde tespit
edilerek cisim bulunan goriintiilerin sunucuya gonderilmesi ile yaklasik %40, cisimlerin
goriintiilerini iceren goriintii parcalarinin kirpilarak iletilmesi ile yaklasik %90 bellek ve
veri iletim kazanci elde edilebilecegi goriilebilmektedir. Siniflandirma isleminde
kullanilacak 6zniteliklerin ¢ikarilma isleminin gesitliligi, karmasiklig1 ve cismin tam
olarak temsil edilememesi nedenleriyle, cisimleri igeren goriintii pargalarinin sunucuya
iletilmesi,  Oznitelik  ¢ikarma  ve  smiflandirma  iglemlerinin  sunucuda
gerceklestirilmesinin uygun senaryo oldugu anlasilmaktadir. Ayrica cisim tespitinin
Oznitelik eslestirme, Oznitelik tabanli smiflandirma veya derin 6grenme tabanlh
yontemler ile gerceklestirildigi uygulamalarin, yeni goriintiiler ile cisim modelinin
yeniden egitilememesi, biliyliik boyutlu cisim modellerinin biitiin akilli nesnelere
dagitiminin maliyetli olmasi, bellek ve islem gereksinimlerinin fazla olmasi gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu nedenlerle bu yaklasimlarin belirli problemin

¢oziimde gergeklestirilen 6zel ¢alismalar haricinde uygun olmadigi diisiiniilmektedir.

Cizelge 5.1. Senaryolarin bellek ve veri iletisim gereksinimi (%)

Gausslarin . Degisen
Gausslarin Onerilen
Karisimi 2004- Gauss
Karisim 2001 Yontem
2006 Ortalama
Senaryo 1 100,000 100,000 100,000 100,000
Senaryo 2 54,857 70,560 71,124 71,406
Senaryo 3 0,246 0,378 0,333 0,332
Senaryo 4 0,013 0,016 0,017 0,019
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Cizelge 5.2. Senaryolarin akilli nesne i¢in ¢alisma zamani ihtiyaci (mili saniye)

Gausslarm . Degisen
Gausslarm Onerilen
Karisinm 2004- Gauss
Karisiom 2001 Yontem
2006 Ortalama
Senaryo 1 0,00 0,00 0,00 0,00
Senaryo 2 34,46 34,46 39,85 29,39
Senaryo 3 40,36 41,64 49,58 38,01
Senaryo 4 89,30 111,88 118,45 133,31

Calismada kullanilan senaryolarin disinda tez kapsaminda, cisimlerin hareket miktarina,
hareket hizina ve goriintli icerisindeki konumlarina bagl olarak belirli goriintiilerin
secilebilmesi amaciyla yeni bir goriintii segme algoritmasi Onerilmistir. Yaklagima ait
sonuglar incelendiginde cisim veya hareket bulunmayan goriintiiler elenebilmekte,
cismin hareketine gore farkli pozlar kaydedilebilmekte ve cismin hareket hizina bagl
olarak yeterli sayida goOriintii alinabilmektedir. Sonuclar incelendiginde, cisim
icermeyen veya cisimlere ait benzer pozlarin bulundugu %385 ile %90 oranlarindaki
gereksiz goriintiilerin elenebilmektedir. Kullanilan yaklasim ile cisme ait Onemli
gorlntiilerin secilmesi ve digerlerine gére daha az 6neme sahip pozlar arasi ara gegis

goriintiilerinin elenmesi ile bellek, islem ve iletisim gereksinimlerini azaltilabilmektedir.

Bilgisayarli gorii ve goriintii isleme, yaygin olarak calisma imkani olan ve kapsaml
arastirma alanlaridir. Bu alanlara ait calismalarda, kullanilan verilerin ¢ok boyutlu
olmasi, farkli tiirde verilerin kullanilabilmesi, verilerin doniisiim gerektirebilmesi,
verilerin anlamlandirilmasi igin gerekli islemlerin matematiksel karmasikliginin olmasi
gibi  zorluklar  bulunmaktadir. Bu alanlarda gorsel algilama isleminin
gerceklestirilebilmesi i¢in literatiirde farkli tiirde yaklasimlar ve ¢ok sayida yontem
bulunmaktadir. Goriintiilere veya goriintiilerdeki cisimlere ait kenar, kdse, belirginlik
veya bolge gibi Ozniteliklerin elde edilebilmesi i¢in kullanilan ¢ok sayida doniisiim
algoritmas1 bulunmaktadir. Bu algoritmalardan BRIEF ve ORB gibi ikili tanimlayici
bilgisine sahip olanlar, cisimlerin siniflandirilabilmesi

amacityla dogrudan
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kullanilamayabilmektedir. SIFT, SURF gibi ikil olmayan bazi doniisiim yontemleri ise
gorsel kelime cantast yaklasimi  kullanilarak  siniflandirma  yontemlerinde
kullanilabilmektedir. Ayrica doniisiim algoritmalarinin etkili olabilmesi i¢in dénme,
Olcekleme, kapanma, bulaniklik, giiriilti, 151k siddeti degisimi, 3D donilisimii gibi
zorluklara dayanikli veya degismez olmast gerekmektedir. Bu dayaniklilik veya
degismezliklerin elde edilebilmesi amaciyla goriintiiler iizerinde c¢ok sayida islem
gerceklestirilmektedir. Bu nedenlerle kullanilan islemlerin fazlaligi ve karmasikligi,
islem ve bellek gereksinimlerini arttirmakta olup, bu uygulamalarin gercek zamanl
yapilmasini zorlastirmaktadir. Bu 6znitelik doniisiim yontemleri disinda, yapay sinir ag1
tabanli derin 6grenme mimarileri, goriintiilerdeki derin 6zellikleri tespit etme amaciyla
kullanilmaktadir. Karmasik, zor ve uzun bir egitim islemi sonunda elde edilen sinif
modelleri kullanilarak, cisim tespiti ve tanima islemleri etkili bir sekilde
gerceklestirilebilmektedir. Bu mimarilerin  performansini  etkileyen en Onemli
ozellikleri, ¢cok sayida veri ile cok sayida dongii uygulanarak egitiliyor olmasidir.
Ayrica Oznitelik doniisiimii yontemlerinde goriintiiye ait farkli tiirde Ozelligi
kullanilabilmektedir. Bu 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve doniistiiriilmesi hem yapisal olarak
farklilik igerebilmektedir, hem de farkli boyutlarda bellek ve islem gereksinimi
bulunmaktadir. Bu nedenle kullanilacak 6znitelik doniisiimii yonteminin problem i¢in
0zel olarak secilmesi gerektigi diisliniilmektedir. Dogru 6znitelik donilisiimii yontemi
secilmesinin, Yyapilacak c¢alismanin performansini ve etkisini Onemli o6l¢iide

belirleyecegi anlasilmaktadir.

Oriintii tamima yoOntemlerine ait sonuglardan anlasildigi {izere, rastgele orman
algoritmasinin  biitlin  6znitelik doniisiim yontemleri i¢in olusturulmus simf
modellerinde, destek vektdr makineleri ve k en yakin komsu algoritmalara kiyasla
daha dengeli bellek gereksinimine sahip oldugu anlasilmaktadir. Siiflandirma sonuglari
incelendiginde ise bu modellerin siniflandirma isleminde oldukg¢a basarili oldugu
goriilmektedir. Bellek ve islem gereksinimi ve Oznitelik tiirlerine gore performansi
dikkate alindiginda, rastgele orman algoritmasinin kenar bilisim tabanli uygulamalar

icin diger algoritmalara kiyasla daha uygun oldugu diisiiniilmektedir.
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Hareketli cisim tespiti yaklasimi, Oznitelik veya siiflandirma tabanli yontemlerden
farklt olarak, ardisik goriintiilerdeki piksel degeri degisiminin analiz edilmesine
dayanmaktadir. Bu yaklasimda cisme ait herhangi 6rnek goriintii, model veya 6n bilgi
bulunmasina gerek olmamaktadir. Ancak bu yaklasimda cisim tespitini zorlastiracak
arka plan karmasikligi, arka plan hareketi, 151k siddeti degisimi, cisimlerin sayica fazla
olmasi ve cismin yavas hareket etmesi gibi zorluklar bulunmaktadir. Bu yaklagimda
kullanilan yontemlerin, 6znitelik tabanli yontemlere oranla daha az islem ve bellek
gereksinimine sahip olmasi, yontemlerin gémiilii sistemlerde, kenar {iriinlerinde veya

nesnelerde uygulanmasini kolaylastirmaktadir.

5.1. Oneriler

Nesnelerin Internetinin insanlarin giinliik hayatina etkisi dikkate alindiginda, uzaktan
kontrol edilebilen, yazilim ve islev olarak gelistirilebilen, birbirleri ile iletisim kurabilen
akilli nesnelerin tasarlanmasi beklenmektedir. Bilgisayarli gorii ve Oriintii tanima
caligmalar1 sayesinde, cisimlerde otomatik olarak tespit edilebilmesi ile Nesnelerin
Interneti  caligmalarinin  yayginlasacagi ~ ve  kapsamlarinin  genisleyecegi
diistiniilmektedir. Yayginlasan ve kapsamlari genisleyen nesnelerin interneti
caligmalarinin, insan hayatina pozitif etkilerde bulunacagi ve hayat konforunu
yiikseltecegi anlagilmaktadir. Nesnelerin internet {lizerinden erisilebilme ve kontrol
edilebilme imkani1 olmasi sayesinde, bir¢ok giivenlik riski ortadan kaldirilabilecek, etkili
algilama sistemlerinin kullanilmasi ile dogal afet ve kazalarin en az zararla atlatilmasi
saglanabilecektir. Problem c¢oziimiinde uygulanan yontemlerin gelistirilmesi ile
literatiire yapilan katkilarin, nesnelerin interneti uygulamalari ile akilli nesnelerin
gelistirilmesinde, nesnelerin interneti igin gerekli protokol ve standardizasyon
islemlerinde ve Nesnelerin Interneti uygulamalarinin yayginlastirilmasinda kullanilmasi

Uygun goriilmektedir.

Tez kapsaminda uygulanan senaryolar ile ilgili dikkat edilmesi gereken 6nemli hususlar,
hareketli cisim tespitinde sunucuya iletilecek verilerin azaltilmas: ve hareketli cisme

veya goriintli sahnelerine ait temsiliyetin arttirilmasi olarak ifade edilebilmektedir.
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Sahne ile ilgili en fazla goriintiiniin bulundugu senaryo, sahnede gerceklesen olayla ve
sahnedeki cisimlerle ilgili en fazla bilgiyi icermektedir. Bu durum, goriintiilerden elde
edilmek istenen sonuca veya c¢oOziilmeye c¢alisilan probleme gore degisiklik
gosterebilmektedir. Dordiincii ve besinci senaryolarda daha az bellek ve iletisim
gereksinimi olmasina ragmen, daha fazla anlam ve temsiliyet kaybi ger¢eklesmektedir.
Hareketli cisimlerin siniflandirilmasi igin kullanilacak 6zniteliklerin kullanima, belirli ve
az sayidaki sinif bulunan galigmalar i¢in uygun olmasina ragmen, aktivite tanima, cisme
ait detayli ve ileri seviyeli siniflandirma islemleri iceren problemler icin yeterli
olamayabilmektedir. Bu nedenle akilli nesnelerin, sabit islemler ve o6zellikler
gerceklestirmesi yerine, bu islemlerin kontrol edilebilir, ayarlanabilir ve giincellenebilir

olmasi Onerilmektedir.

Tez calismast kapsaminda kaydedilen goriintiilerin, foto-kapan cihazlarinda
kaydedilenlere kiyasla fazla olmasi, islenecek verinin, bellek, islem ve iletisim
gereksinimlerinin artmasina neden olmaktadir. Verinin hangi kisminin nerede islenecegi
problemi kenar bilisimin 6nemini arttirmaktadir. Bunlara ek olarak akilli nesnelerden
beklenen is birligi yapma, aga hizmet verme, yardim alma gibi islevlerin
gerceklestirilebilmesi i¢in problemlere 6zgii standartlar ve protokoller gelistirilmesi

gerekmektedir.

Tez calismasinda akilli nesnelerin enerji tiiketimleri analiz edilmemistir. Akillt nesne
olarak kullanilacak gomiilii sistemler, smirli enerji kaynagi imkanma sahip
olabilmektedir. Gorsel algilama i¢in kullanilacak yontemlerin islem gereksiniminin
fazla olmasi nedeniyle, akillli nesne ve sunucu arasinda is paylasimi yapilmasi hususuna

dikkat edilmesi gerektigi anlagilmaktadir.
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