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OZET

Bu tezdeki ama¢ video g¢ergeveleri arasindaki farklarin analizine dayali olarak yayalarin
izlenmesi,yayalarin tespiti ve yaya hareketlerini izleyen videonun farkli algoritmalar
denenerek olusturulmasi ve daha 6nce yapilan farkli benzer ¢alismalarin deneysel olarak
analizi ve bizim olusturdugumuz algoritmayla karsilagtirilmasidir.Bu islem ¢ekilen gesitli
cekilen videolar araciligi yapildi.Projemiz su adimlari izlemektedir; video renkli tonlardan gri
tonlara ¢evrildi,gri tonlarda arka plan hesaplandi, videodaki her bir kareden arka plan ¢ikarildi
ve ¢ikan bu sonuglar normalize edilerek kmeans algoritmasina gore ikili veriye cevrildi,
bulunan bu karelerin belli alandan daha kiiciik alana ve giiriiltillere sahip olanlar
elenerek, kalanlarin iglerindeki bosluklarinda morfolojik islemler kullanilarak doldurulmasi
islemi ile yayalarin videodaki pozisyonlar: tespit edildi. Buna ek olarak,yaya tespiti i¢in farklh
algoritmalar iretilmis ve test edilmistir.Ardindan, daha oOnce yapilmis farkli benzer
caligmalarin deneysel analizi yapilmis ve bizim algoritmamizla, daha 6nce yapilmig farkli
benzer calismalarin karsilastirma islemi yapilmistir.
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EXPERIMENTAL ANALYSIS OF DiFFERENT STUDIES FOR USING
PEDESTRIAN DETECTION

ABSTRACT

This thesis aim is monitoring of pedestrians, pedestrian detection, creation of pedestrian
movements following the video with trying different algorithms based on differerence
analysis between video frames and experimental analysis of previous studies and comparision
of our algorithm and previous studies.This project is made with image processing techniques
for detecting pedestrians.This process was done with some different recording videos. The
project includes these steps; converting rgb to grayscale , calculating background with
grayscale, subtracting video frame to background for each video frame and kmeans algorithm
to make threshold in the frame to convert it black and white frame(binary frame), some of
regions to delete the noise and smaller than the obvious region on the frames,and doing
morphlogic operation for each videos frames.After performing all these steps over frames, the
regions with the pedestrians were detected.Moreover,different algorithm is produced and
tested for detecting pedestrians. After that, previous studies is done experimental analysis and
comparison process with our algorithm.
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1.GIRIS

Gliniimiizde bir¢ok dalda yeni teknolojik gelismeler olmustur ve olmaktadir. Bu
teknolojik gelismelerin sonucu olarak, bir¢ok sorun ve sorunlar ortaya ¢ikmistir. Bu
gibi sorunlarin tespit edilmesi ile yasanacak bazi olumsuzluklar, ¢esitli yontemler

vasitasiyla en aza seviyeye diistiriilebilir.

Bundan sebeple; teknolojik ve bilimsel gelismelere paralel diisme olmasi gerekirken,
trafik kazalari hala iilkemizde ve diinyada giindemin en 6n siralarinda yer almaktadir.
Hava, deniz ve demiryolu trafigine nazaran karayollarindaki trafik, giincel hayatin

onemli bir sorunu olarak devam ede gelmektedir.

Ginliik yasamda trafige ¢ikmayan higbir insan diisiinlilmeyeceginden, trafik kazasi
her insanin basina gelebilecek olagan bir olay olarak nitelendirilmektedir. Bu nedenle
bir trafik kazasina karisan veya maruz kalan kisilerin, olaydaki kusur durumlari,
teknik, hukuki ve bilimsel bir sekilde objektif olarak ortaya konulmasi gerekir.
Bundan sebeple c¢alismamiz olan yaya tespiti sistemleri ¢ok biiyilk 6nem arz

etmektedir.

1.1. Yaya Tespiti Sistemleri Uygulamalari

Yaya tespiti sistemleri hakkinda c¢aligmalar yapilmakta ve gilinden giline yeni
¢oziimler, algoritmalar yeni calismalarla birlikte tretilmektedirler. Yaya tespiti
sistemleri sadece trafik alaninda degil bircok alanda kullanilmaktadirlar. Bunlara
ornek olarak; ara¢ sistemleri (kendi kendini yOneten araclar, siirlicii yardim
sistemleri), hirsiz yakalama sistemleri, insan-robot etkilesimli sistemler, gorsel
gbzetim ve davranig analizi sistemleri, goriintli analizi ve igerik tabanli goriintii alma
sistemleri, maglarda oyuncu tespitinde kullanilan sistemler, ve bunun gibi birgok
sistem Ornek verilebilir. Yaya tespiti sistemleri kullanildiklar1 sistemlerde biiyiik
Oonem arz etmekte ve sistemlerin olusturulup gelistirilmesinde biiylik katkilar

saglamaktadirlar.



1.2. Tez Kapsami

Tezimizin hedefi goriintii isleme tekniklerini kullanarak ve video c¢ergeveleri
arasindaki farklarin analizine dayali olarak yayalarin izlenmesi,yayalarin tespiti ve
yaya hareketlerini izleyen videonun olusturulmasidir. Bu islem video kaydi olarak
alimmis yayalar (kisiler) {izerinden yapilacaktir. Burada amag, videolar igerisindeki
yayalarin bulunduklar1 konumlarin sayisal veriye ¢evrilmesidir. Ayrica, daha 6nce
yapilan farkli benzer ¢aligmalarin deneysel olarak analizi ve bizim olusturdugumuz

algoritmalarla performans karsilagtirilmasi islemi yapilmstir.

Yaya tespiti sistemimiz genel olarak 4 ana asamadan meydana gelmektedir. Bu

asamalar sirastyla Sekil 1.1 iizerinden anlatilirsa;

[k olarak, videoda veya resim karelerinde arkaplan elde etme islemi yapilir. Arka
plan elde etme isleminde ilk adim olarak videodaki her bir kare gri tonlara gevrilir.
Ardindan gri tonlara ¢evrilmis bu kareler toplanir ve videodaki toplam kare sayisina

boliinerek videodaki her bir kare i¢in arka plan bulunmaya caligilir.

Ikinci  olarak, —muhtemel yaya pozisyonlarinin  bulunmasi  islemleri
gerceklestirilmektedir. Muhtemel yaya pozisyonlarimin bulunmasi islemlerinde ise
ilk adim olarak gri tonlara ¢evrilmis her bir video karesinden ilk agsamada elde edilen
arka plan ¢ikarilir. ikinci adim olarak ilk admmin sonucunda elde edilen video
karesindeki degerler ileride daha optimize sonuglar alinabilmesi i¢in 6l¢eklendirilir.
Ardindan iglincii adimda ise segmentasyon (boliimlendirme) islemleri

gergeklestirilir.

Ugiincii olarak, goriintii diizeltme islemleri yapilir. Goriintii diizeltme islemlerinde ilk
adim olarak, video karelerinde olusan fazlaliklar atilmistir. Bu islemi gerceklestirmek
icin ise optimize secilecek bir boyun (deger,parametre) altindaki obje olarak

isaretlenmis kiimeler fazlalik olarak kabul edilip elenmistir. kinci adim olarak ise



yaya tespitinin saglanabilmesi icin tespit edilen yaya goriintiileri icerisindeki

bosluklar morfolojik islemler kullanilarak doldurulmustur.

Son olarak ise tespit edilen konumlarin isaretlenmesi islemleri yapilir. Bu islem igin
ilk ii¢ adimin sonucunda tespit edilen obje konumlar1 videodaki her bir kareye islenir

ve islenmis video olusturulur.

Giris Resmi/Videosu

v

Arka Plan
Bulunmasi
Islemi

v

Muhtemel Yaya
Pozisyonlannin
Bulunmasi Islemleri

v

Gorunta Dizeltme
Islemlen

v

Tespit Edilen Konumiann
Isaretienmesi Islemleri

v

Sonu¢ Resmi/Videosu

Sekil 1.1 Yaya Tespit Sistemi Akis Semasi
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Tezimizde gelistirilen bu yontem bazi diger aygitlara veya sistemlere uygulanarak

kaza problemleri engellenebilir veya azaltilabilir.

1.3. Tez Taslag:

Tezimizin organizasyonu asagida anlatildig gibidir:

Ikinci boliimde, yaya tespit sistemleri bazinda daha énce yapilmis calismalardan kisa

Ozetler halinde bahsedilecektir.

Ugiincii béliimde, goriintii isleme (image processing) islemi hakkinda genel bilgiler
verilecektir ve goriintii islemede kullanilan bazi terimlerin (islemlerin) kisa

tanimlamalar1 yapilacaktir.

Dordiincii boliimde, gelistirilen yontem detayli bir sekilde anlatilmistir. Buna ek
olarak uygulanan yontem igerisinde yeni algoritmalar olusturulup, denenmistir ve
gelistirilen bu algoritmalarin anlatimi yapilmistir. Ayrica daha once yapilan farkli

benzer ¢alismalarin gerceklestirilmesi islemi yapilmistir.

Besinci boliimde, veri setimizin igeriginin anlatimi ve daha dnceki boliimlerde bizim
tarafimizdan {iretilen algoritmalarin sonuclariyla, daha once yapilmis ve bizim
tarafimizdan gergeklestirilmis farkli benzer ¢alismalarin sonuglarmin deneysel ve
grafiksel analizi yapilacaktir. Ayrica yontem gelistirilmesi sirasinda karsilasilan

problemlerden bahsedilmistir.

Altinc1 boliim, sonu¢ boliimiidiir. Bu bolimde tezin iizerine g¢alisilmaya devam
edilecekse eger hangi problemlere karsi ¢6ziim bulunmasi konusunda oOneriler

verilmistir ve genel sonug¢ 6zeti yapilmaistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu bolimiimiizde yaya tespit sistemleri bazinda daha 6nce yapilmis ¢alismalardan

kisa ozetler halinde bahsedilecektir.

[7] numarali makalenin amacit var olan resimler iizerinden yaya tespitini
gerceklestirmektir. Bunun i¢in ilk olarak bu calismanin algoritmasi, sekilsel
ozellikleri 6grenme (shapelet features) ve orta seviyeli(mid-level features) 6zellikleri
kurma iglemleri {zerine tasarlanir. Bu 6zellikler resim karesinin lokal bir bolgesine
odaklanirlar ve diisiik seviyeli gradient bilgilerden(low-level gradient information)
olusturulmuglardir. Bu 6zellikler sayesinde yaya veya yaya olmayan sif ayrimi
yapilir. ikinci olarak, adaboost algoritmasi kullamlarak sekilsel dzellikler gradient
odakli cevaplarin Dbirlesiminden olusturulur. Son adim olarak ise sonug
siiflandiricilarint  egitmek i¢in Adaboost algoritmast ikinci kez kullanilarak

Ogrenilen sekilsel 6zelliklerin alt kiimesi secilir ve sonug siniflandiricilar: egitilir.

[8] numarali makale ise genel obje tespit sistemleri iizerine ¢alismaktadir ve sistem
degisik tiirlerde obje tespiti igin egitilmistir. Ozellikle de yaya tespiti iizerine
odaklanilmistir. Bu ¢aligmanin 6rneklerinden dgrenilen paradigma, el {iriinii ¢6ziim
ithtiyaclarimizdan kaginmamiza izin vermektedir. Bu ¢alisma diger cogu yaya tespit
sistemleri gibi bazi sartlara veya temellere dayanmaz. Ornek vermek gerekirse; bu
caligma hareket bilgisine dayanmaz ve goriintii yapis1 veya obje sayisi lizerinde
tahminler yapmaz. Burada bahsedilen konu, dogrulugu artirmak i¢in igleyen video
dizileri iizerinden alinan dinamik bilgilerin avantajlarinin artirilmasidir. Bu ¢alisma
Ozellikle DomainChrysler test aracinin i¢ine entegre edilerek gercek ve gercek

zamanli sistemlerde tanimlanmustir.

[9] numarali makalede ise ger¢ek zamanli tespit igin tiimlesik sistemler lizerinden
hareket eden aragtan yayalarin tespit islemleri tanimlanmistir. Bu ¢aligmada birincil
sensOr olarak stereo vizyon kullanilmistir ve bu sensoriin monokiiler vizyon
tizerinden birkag pratik avantaji goriilmiistiir. Bu avantajlardan ilk olan1 resim karesi

lizerinde hizl1 bir sekilde ilgi alanmi tanimlar. Ikinci olani ise tanimladigi alanlari



sekilsel bazli olarak siiflandirir ve son olani, yaya tespiti takibini {i¢ boyutlu diinya
koordinatlarinda yapar. Ek olarak, bu sistemde monokiiler goriiniim tabanl

algoritmadan (monocular appearance-based algorithm) faydalanilmistir.

[10] numarali makalede alisilmisin disinda, degisik resim kareleri tizerinde g¢ok
kiiciik olgekler tlizerinden yaya tespiti yapilmistir (bu olgekler 16x20 ve 32x40
arasindadir). Bu ¢alismada  superpiksel  (superpixel)  segmentasyonuyla
gruplandirilmis lokal resim koleksiyonlarina bagli olarak yeni, farkli resim
Oznitelikleri(6zellikleri) dizisi olusturulmustur. Olusturulan 6znitelik  dizileri
adaboost algoritmas1 kullanilarak biriktirilmis ve smiflandirilmigtir. Daha sonra,
ortalama kayma modu tahmini yaklagimi (mean shift mode estimation approach)
kullanilarak biriktirilen pozitif siniflandirilmis 6znitelikler potansiyel hipotez i¢in
oylanmigtir. Bu calismada sunulan yontem ilgi noktalarina (interest point) dayali
standart oy yaklagimlar1 gibi kayan pencere yaklasiminin (sliding window approach)
yaygin sinirlamalariin tistesinden gelmistir. 20000’den fazla resim karesi {lizerinde
bu yaklasimin potansiyelinin gozlenmesi ile genisletilmis testler veri seti iizerinden

olusturulmustur.

[11] numarali makalede yaya tespit sistemleri, hareket bilgisiyle resim karesinin
yogunluk bilgisinin biitiinlestirilmesi ile tanimlanmistir. Bu caligmada tespit stil
algoritmasi (detection style algorithm )kullanilmigtir. Bu algoritmada islemler ardisik
gelen iki video karesi iizerinden bir detektor tarafindan taranarak gerceklestirilir.
Detektor adaboost algoritmasi kullanilarak egitilir. Ayrica, detektor yiiriiyen yayanin
tespitinde hem hareket hem de goriinim bilgisinden yararlanarak egitilir. Eski
yaklasimlarda detektorler ya hareket bilgisine yada goriiniis bilgisine dayali olarak
insa edilirlerdi ama bu calismada ilk defa her iki bilgide tek bir detektor igerisinde

birlestirilmis ve kullanilmistir.

[12] numarali makalede tespit yontemi, yukaridan asagiya tanima ile asagidan
yukariya resim boliimlendirmesinin birlestirilmesiyle gelistirilmistir. Bu metotta iki
ana asama vardir. Bunlar hipotez olusturma adimi ve dogrulama adimudir. Ik olarak,

yukaridan asagiya hipotez olusturma adiminda sekil igerik 6zellikleri gelistirilir. Bu



adim sistemin obje ve arka plan bozulmalarina kars1 daha dayanakli olmasini saglar.
Ikinci adim olarak, dogrulama adimi igerisinde yukaridan asagiya obje hipotezi ile
tutarli olacak sekilde uygulanabilir segmentaston setleri hesaplanir, ardindan dogru
pozitif oranin1 azaltmak igin yanlis pozitif budama (False Positive Pruning(FPP))
yontemi uygulanir. EK olarak, bu ¢alismada tipik olarak dogru pozitif bolgelerin
herhangi bir uygulanabilir resim segmentasyonlariyla uyumlu olmadig1 gergeginden

faydalanilmistir.

[20] numarali makaledeki yaya tespit yonteminde, ilk olarak degerlendirme
metrikleri gelistirmek amaglanmistir ve bu diigsiincenin akabinde her bir tespit
karesindeki kusurlu ve tam goriintiilerde tespit performansimi tahmin etmekte
basarisiz olunabildigi gozlenmistir. Ardindan alinan bu sonuglar iizerine, var olan
yontemleri tarafsiz bir sekilde karsilastirabilmek adina modern performans ve
dogrudan bir genel bir bakis i¢in birkag tespit sistemleri lizerinde kiyaslama noktalari
olusturulmasi saglanmistir ve bu c¢ergevede islemler gergeklestirilmistir. Bu
caligmada ek olarak, berkeley boliimlendirme veri kiimesi [23], barron [24] ve
middlebury [25] optik akis veri kiimeleri, middlebury stereo veri kiimeleri [26]

kullanilmistir.

[21] numarali makalede, kalabalik ve ¢akisan yaya topluluklari igeren tespit kareleri
tizerinde islemler gergeklestirilmistir. Burada birden fazla iterasyon ve degisik
kaynaklardan elde edilen kanitlarla yeni bir algoritma gelistirilmistir ve bu algoritma
kullanilarak tespit islemleri gerceklestirilmistir. Bu metodun ana cekirdegini, olasili
yukaridan asagiya bolimlendirme yontemi araciligiyla elde edilen lokal ve global

ipugclari olusturur.

[22] numarali makalede, siirlis destek sistemleri i¢in tek c¢ergeveli siniflandirma
yontemi ve sistem performans diizeyleri kullanimi ile yaya tespit sistemi
gerceklestirilmistir.  Burada  fonksiyonel ve mimari agidan  dokiimler
tanimlanmistir. Ek olarak, tek cergeveli siniflandirma yontemi sonuglari ve sistem
performans diizeyleri rakamlar1 kalan zaman araliklarinda ve normal hava sartlarinda

ele alinarak olusturulmustur.



3.GORUNTU ISLEME(IMAGE PROCESSING) GENEL BiLGILER
3.1. Goriintii Isleme (Image Processing) Nedir, Yararlar1 Nelerdir?

Goriintii isleme, gercek yasamdaki goriintiilerin kaydedilerek veya olgiilerek sayisal
bir resim haline getirilmesi sonucu bir girdi resmi olarak islenerek, o resmin

Ozelliklerinin ve goriintiisiiniin amaca uygun bir sekilde degistirilmesidir. [13,14]

—ee] Dijital Resim > D
Resim Resim
Cekip Cikartma Gosterimi wIe
(Yakalama) \/

Goranti isleme

Sekil 3.1 Goriintii Isleme Tanim

Yukaridaki Sekil 3.1'de, ilk olarak resim karesi video'dan ¢ekip ¢ikartilip elde edilir.
Ardindan elde edilen dijital(sayisal) resim Kkaresi iizerinde cesitli goriintii isleme
islemleri yapilarak iyilestirilmis resim karesi elde edilip video'nun {izerine tekrar

islenir ve islenmis video ¢iktis1 elde edilir.

Goriintii isleme islemlerinin resimlerin veya goriintii karelerinin iyilestirilmesi
tizerinde, bazi uygulamalarin gelistirilmesi noktasinda ve bunun gibi bir¢ok
konularda yararlar1 vardir. Yararlarindan ilk olarak, resimler genellikle iizerinde
islemler yapilmak {izere analog ortamlardan dijital ortamlara gecirildigi igin
bozukluklar (noise) igerir ve goriintii isleme islemi bu hatalar1 diizeltmek igin
kullanilir. Ornegin, bir sonraki sayfadaki Sekil 3.2'deki resimde bir giiriiltii (noise)

diizeltme islemi yapilmistir.
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Sekil 3.2 Giiriiltii(Noise) Diizeltme Ornegi (Sekildeki resim [14]’den ahmmustir.)

Sekil 3.2'de ilk olarak sol taraftaki ¢ok sayida giiriiltii igeren girdi resim karesi
alimmis ardindan ¢esitli goriintii isleme teknikleri uygulanarak ilk once ortadaki
(girdi resim karesine 7x7 medyan filtresi uygulanmasi sonucu olusan resim karesi),
ardindan sag taraftaki(girdi resim karesine uyarlanabilir medyan filtresi(adaptive
median filter) uygulanmasi sonucu olusan resim karesi) daha az giiriiltii igeren resim

kareleri elde edilmistir.

Goriintii igleme igleminin yararlarindan ikinci olarak, resimler yararli iglerde
kullanilmak tizere iglenir. Bu goriintii igleme teknikleri genellikle insanlarin hayatina
kolaylik getirecek ¢esitli uygulamalar gelistirilirken kullanilir. Ornegin bir
gorlintiideki obje sayisini saymada, tip alaninda ¢ekilen rontgen resimlerinde,
giintimiizdeki bilgisayarlarda giivenlik amaciyla kullanilan yiiz tanima sistemlerinde

ve bunun gibi islemlerde goriintii isleme teknikleri kullanilmaktadir.

Bir goriintii veya resim Kkaresi gergek yasamda basit 2 degiskenin bir fonksiyonu
olarak tamimlanir. Ornek olarak, a(x,y) gibi bir fonksiyonla ifade edilen bir resimde a
bir siddet birimi iken x ve y degiskenleri ise resmin ger¢ek koordinatlaridir. Bir
resim karesi, alt resim bilesenlerinden olusur ve bu alt resimlere bolge denir. Bir
goriintii igleme sistemi, resim karesi igerisinde segilen bolgelere uygun islemleri

yapabilme yetenegine sahip olmalidir. Ornegin resim Karesinin bir bdlgesine



bulaniklik  6zelligi verilirken, diger bir bolgesine ise parlaklik 6zelligi
verilebilmelidir. [13]

3.2. Baz1 Goriintii isleme Tanimlar1
3.2.1. Dijital Goriintii

Dijital(sayisal) goriintiiniin tanimi; iki boyutlu resim karesinin sayisal degerlerden

olusan gosterimidir.

Asagidaki Sekil 3.3'deki resim karesinde goriildiigii lizere gercek bir resim karesinin

dijital resim sayisal degerlerinin gdsterimi sergilenmistir.
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Gergek Resim Dijital Resim

Sekil 3.3 Dijital Goriintii Ornegi(Sekildeki resim [14]’den ahmmstir.)

Dijital goriintii yapis1 a[x,y], X ve y sayilarinda satir ve siitunlardan olusur. Dijital
goriintii igerisindeki satir ve siitunlarin kesistigi her bir bolgeye piksel denir. Her bir
pikseldeki deger ise derinlik (z) , renk(A) ve zamanin(t) bir fonksiyonudur. Bir
sonraki sayfadaki Sekil 3.4'deki resim, yukaridaki anlatilarin  sekilsel
gosterimidir.[18]
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ekil 3.4 Piksel Gosterimi Ornegi (Sekildeki resim en ahmmstir..
Sekil 3.4 Piksel Gosterimi Ornegi (Sekildek [18]’den al

Yukaridaki Sekil 3.4'deki resimde satir ve siitun sayist onalti‘dir. Resim igerisindeki
her piksele atanan deger ise o pikselin parlaklik degerinin en yakin tamsayiya

yuvarlatilmig halidir. [18]
3.2.2. Niteliklendirme

Gortintii piksel degerlerinin belirli araliklarda olmasi, meydana gelen goriintiiniin
niteligini tanimlar, ayrica bu durum goriintiiniin niteligiyle degisiklik yapabilmemizi
saglar. Ornek vermek gerekirse 0 beyazi, L-1 de siyahi temsil eder ve bu degerler
arasindakiler ise gri tonlarini ifade etmektedir. Burada 3.1 numarali denklem olmak
lizere, b degeri goriintiiniin 1 pikselini ifade etmek igin gereken bit sayisidir. Ornek
vermek gerekirse, eger goriintiide alinan b degeri 5 ise o goriintiide 32 adet gri ton
degeri bulunmaktadir.[13,17]

n=2b (3.1)

Yukarida anlatilanlara ek olarak, ikili resim(binary image) olusturulmak istenirse b
degeri bir’e esitlenir (ikili resim sadece 0 ve 1 ‘lerden olusur). Bir sonraki sayfadaki
Sekil 3.5'deki resim karesinde, n degerlerinin farkli degerler almasi sonucu resim

karesinin aldig1 degerler goziikkmektedir. (Sekil 3.5’deki resimde sol iistten baslamak

11



lizere sirastyla n degerleri 256, 128, 64, 32, 16, 8, 4, 2’dir. Burada n degerlerinin

artmasi sonucu gri tonlarinin sayisinda artma gézlenmektedir.)

Sekil 3.5 Niteliklendirme Ornegi (Sekildeki resim [14]’den alinmustir.)
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3.2.3. Goriintii Operasyonlari

Gorilintli  operasyonlar1, a[x,y] gibi bir girdi gorlintlisiinii veya video Kkaresi
goriintiistint, b[x,y] gibi farkli bir ¢ikt1 goriintiisiine ¢evirir.[18] Operasyonlar, bir

sonraki sayfadaki Cizelge 3.1'deki resimde siniflandirilmistir.

Cizelge 3.1 RGB Operasyon Siniflandirmasi
(Sekildeki gizelge [18]’den alinmustir.)

)perasyon Karakteristik Piksel Basina Karmagiklik
Nokta O koordinatin ¢ikig degeri sadece giris degerine bagl Sabit
Yerel O koordinatin ¢ikis degeri , komsu noktalarin degerine baghh P2
Gobal O koordinatin ¢ikis degeri, tiim resim elemanlarina bagh N?

Yukaridaki cizelgede gosterilen operasyonlar NxN boyutlarinda ve PxP komsu piksel
bolgeleri tizerinden yapilan hesaplamalari igerir. Goriintii islemleri Sekil 3.6'deki

resimde gosterilmistir.

a b

TN e N

Nokta Yerel
Global b

(=2
o

® =M=y, N=hg

e .6 Goriintii Islemleri(Sekildeki resim en alinmstir.
Sekil 3.6 Goriintii Islemleri(Sekildeki [18]°d 1

13



3.2.4. Komsuluk Cesitleri

Komsuluk iliskileri, sayisal goriintii islemede ¢ok onemli bir kavramdir ve ancak
goriintii 6rnekleme yapilarak elde edilebilir. Temel 6rnekleme yontemleri ise asagida

anlatildig: gibidir. [18]

IIk olarak dikdértgensel orneklemede, resmin iizerinde dikdortgensel bir 1zgara

oldugu diisiiniiliir ve islemler bu durum goz oniine alinarak yapilir. [18]

Ikinci olarak, altigensel drneklemede ise resmin altigenlerden olusmus pargalar
icerdigi diigtiniiliir ve islemler bu bazda ele alinir. [18] Asagidaki Sekil 3.7'deKi
resimde bu iki Ornekleme gosterilmistir. Resimde ilk iki resim dikdortgensel
orneklemeyi, en sagdaki li¢iincii resim ise altigensel orneklemeyi gostermektedir.

Ayrica sekilde 4’11, 8’li ve 6’11 komsuluk iliskileri gosterilmistir.

gt

T

T

L

P

[

Sekil 3.7 Komsuluk Orneklemesi (Sekildeki resim [18]’den alinmustir.)

Dikdortgensel drnekleme, altigensel 6rneklemeye gore donanimsal agidan daha rahat

gerceklestirilebilindigi i¢in altigensel 6rneklemeye gore daha ¢ok tercih edilir. [18]

Yerel gorlintii isleme operasyonlari, ¢ikis piksel degeri olan b[X,y] degerini, giris

pikseli a[x,y] degerinin komsularini kullanarak hesaplarlar. [18]
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3.2.5. Filtreleme

Sayisal bir goriintii iizerinde filtreleme islemi; resmin {izerindeki her bir piksel
degerinin, sanki resmin {izerinde bir filtre varmis gibi davranilip yeniden
hesaplanmasi islemidir [13,14]. Asagidaki Sekil 3.8'deki resimde filtreleme sekilsel

olarak gosterilmistir.

>

Sekil 3.8 Filtreleme Ornegi(Sekildeki resim [13]’den alinmistir.)

Filtreleme islemlerinde kullanilan filtreler sayesinde girdi resimlerine yapilan

filtreleme islemleri sonrasinda yeni resimler degisik efektler verilerek elde edilir.

Filtreleme islemi, genel olarak 3.4 numarali denklem ile elde edilebilir:

+o00 +o0

Feoy) =D ) b+ fx—iy -1 B4

—00 —00

Yukaridaki formiilde h fonksiyonu filtreyi ifade etmektedir. Bu fonksiyonuna degisik
filtre degerleri koyulup resim karelerinde degisik filtreleme islemleri yapilabilir. Bir
sonraki sayfadaki Sekil 3.14 ve Sekil 3.15' de resimlerde 6rnek filtreleme matrisleri

gosterilmistir.
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Basic 3x3 blurring filter

Gaussian 3x3 blurring filter
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Sekil 3.9 Filtreleme Matrisi Ornegi 1

Horizontal Vertical

11111 110]-1
0]0]0 1101
-11-1]-1 110]-1

Prewitt filters

1121 110]-1

0jojo 210]-2

-11-21]-1 110]-1
Sobel filters
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W X [a]oTe[e]3
ABREIRE
1]2f4]2]1

Diagonal

1]1]0

1]o|-1

0]-1]-1 1]0] |01
0f-1] [-1]o0

>T+110 Roberts filters

0]-1

0]-1]=2

Sekil 3.10 Filtreleme Matrisi Ornegi 2

Yukaridaki Sekil 3.9 ve Sekil 3.10' deki resimlerde gosterilen Ornek filtreleme
matrisleri icin; Sekil 3.9'deki bulaniklik (blurring) filtresi, fotograflarda kontrasti
azaltmak ve renk gegcislerinde olusan parazitleri ortadan kaldirmak i¢in kullanilir.
Sekil 3.9'deki diger bir filtre olan gaussian filtresi ise bulaniklik filtresine benzer
olarak resim kareleri iizerinde bulaniklastirma derecesini ayarlamamiza olanak verir.

Ardindan Sekil 3.10'deki prewitt, sobel, robert filtreleri resim kareleri tizerinde kose

tanima islemleri i¢in kullanilir ve tercih edilirler.
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3.2.6. Histogram

Histogram, her bir resim karesindeki goriintiiniin igerdigi piksel degerlerinin
agirligint belirten grafiksel bir gosterimdir [13,14]. Yani kisacasi, resim karesindeki
renk tonlari degerlerinin yayilimini gosteren bir sekilsel grafiktir. Asagidaki Sekil

3.11'daki resimde, sol taraftaki resim sag taraftaki resim karesinin histogrami'dir.

No occurrences

: u;lcn.s‘ny g
Orjinal histogram Orjinal resim

Sekil 3.11 Histogram Ornegi(Sekildeki resim [13]’den alinmistir.)

Yukaridaki Sekil 3.11'daki resimde sag taraftaki resmin, sol tarafta bircok deger
iceren dagimik bir piksel dagilimi vardir. Bu durum resmin netliginin iyi olmadigini
gostermektedir. Bu nedenle daha net bir goriintii i¢in histogramin daha ayrik ve
diizgilin bir yapiya gelmesi saglanmalidir. Bu isleme histogram esitlemesi (histogram
equalisation) denir. Sekil 3.12'deki resim, Sekil 3.11'daki orjinal resmin histogram
esitlemesi islemine ugradiktan sonraki histogram grafigini ve resmin son halini

gostermektedir.
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No occurrences

Esitleme yapilmis Histogram esitlemeye
histogram ugramis resim

Sekil 3.12 Histogram Ornegi 2 (Histogram Esitleme islemi)
(Sekildeki resim [13]’den alinmistir.)

3.2.7. Maskeleme(Maskeler)

Resim Kkaresinin istenen bolgesinin kesip ¢ikartilarak, elde edilmesi islemine
maskeleme islemi denir [13,14]. Asagida Sekil 3.13'de resimde maskeleme islemi

sematize edilmistir ve Sekil 3.14'daki resimde bu durum orneklendirilmistir.

-

[ | |
HEE Maske her bir piksel igin
L L L] kullanilan gorintileri belirler

* =)

Sekil 3.13 Maskeleme(Sekildeki resim [13]’den alinmustir.)

18



—

o

) e ——

Y 3
oy,
PR z .. : -

Orjinal resim Maske Resim ve maskenin

birlesmesi sonucu
cikan resim

Sekil 3.14 Maskeleme 2(Sekildeki resim [13]’den alinmustir.)

Sekil 3.14'daki resimde, ilk olarak resim alinmigtir. Ardindan uygulanacak maske
secilmigtir. Son olarak ise maske orjinal resme uygulanmistir ve en soldaki ucgak

objesinin elde edildigi resim goriintiisiine ulagilmistir.
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4. YONTEMIN UYGULANMASI

Uygulanan yontemi adim adim maddelendirerek gostermek gerekirse;

1) Video okunmasi.

2) Video arka plani bulunmasi.

3) Videodaki her bir kare igin;

3.1) Muhtemel yaya pozisyonlarinin bulunmasi islemleri yapilmasi.

3.1.1) Kareden arka planin ¢ikarilmasi.

3.1.2) Sonucun 0 ile 1 arasinda 6l¢eklendirilmesi.

3.1.3) Kmeans algoritmasiyla ikiliye veriye g¢evirme islemi

yapilmasi.

3.2) Goriintii diizeltme islemleri yapilmasi.

3.2.1) Karedeki olusan fazlaliklarin atilmasi, kirpilmalarin
giderilmesi.

3.2.2) Yaya takibinin saglanabilmesi i¢in tespit edilen yaya

goriintiileri igerisindeki bosluklar doldurulmasi.

4) Okunan videonun iizerine tespit edilen konumlarin isaretlenmesi.

5) Yeni yontemler gelistirilmesi ve bunlarin denenmesi tekrar birinci
adima doniilmesi  islemi(iterative) ve ardindan yeni yontem gelistirme

caligmalari bitince altinct adima gegilmesi.
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6) Daha once yapilmig farkli benzer uygulamalarin bizi tarafimizdan

gerceklestirilmesi islemi.

7) Elde edilen sonuglarin grafiksel ve deneysel karsilastirilmasi. (Bu

kisim deneyler boliimiinde anlatilacaktir.)

Yukaridaki kisimda maddelendirilen yontemdeki asamalar ve iiretilen algoritmalar
Matlab programi kullanilarak gergeklestirildi. Burada bazi adimlarda algoritmalar
veya uygulamalar kendimiz tarafindan olusturulmustur, bazi adimlarda ise
algoritmalar veya uygulamalarda Matlab'in hazir fonksiyonlari kullanilmistir. Sonug
olarak bu uygulama siirecinin adimlari tek tek detayli olarak asagidaki bolimlerdeki

gibi gbzlenmistir.

4.1. Video Okuma

Videoyu islemek i¢in video ile ilgili elimizde iki yapr olmasi gerekiyor. Bunlar
videonun igerdigi karelerle, videonun yapisal bilgileridir. Yapisal bilgiler; bir
videonun kag kareden olustugu, dosyanin boyu, videonun boyutu, sikistirma yontemi
ve bunun gibi bilgilerden olusmaktadir. Bizim kullandigimiz yani bizim i¢in gerekli

olan yapisal bilgiler videonun kag¢ kareden olustugu ve bu karelerin boyutlaridir.

Video hakkinda yapisal bilgileri 6grenmek i¢in videoyu ¢alistirdiktan sonra “aviinfo”
fonksiyonu ( ornek olarak “aviinfo SampleVideo.avi “ komutu girilebilir) ve
videodaki kareleri okumak i¢in aviread fonksiyonu ( Ornek olarak ‘“aviread
(‘SampleVideo.avi’) “ komutu girilebilir) kullanilmistir. Asagida Sekil 4.1 ve 4.2°-
deki resimlerde iki ayri videodan okunmus iki ayri video Kkaresi goriilmektedir.

Asagidaki adimlar da bu kareler {izerinden anlatilarak gosterilmistir.
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Sekil 4.2 Tkinci Video Géoriintiisiinden Bir Kare
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4.2. Arka Plan1 Bulma

Videodaki arka plan1 bulmak i¢in kirmizi, yesil, mavi renkte tanimli olan kareler
(videodaki her bir kare ) gri tonlara g¢evrilmistir. Ardindan gri tonlara cevrilmis
kareler toplanmigs ve bu toplam videodaki kare sayisina boliinmiistiir. Boylece
videolarimizin arka plan resim kareleri gri tonda elde edilmistir. Asagidaki Sekil 4.3

ve Sekil 4.4'deki resimlerde videolarin arka planlar1 goriilmektedir.

Sekil 4.4 ikinci Video Hesaplanms Arka Plan
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Her bir karenin toplanip ve ¢ikan sonucun videodaki kare sayisina boliinerek arka
planin bulunmasinin bir mantig1 vardir. Bu mantik ise yayalarin hareketli oldugu bir
videoya gerekli islemleri yaparken bulunan toplam matrisinde her bir piksel
pozisyonu i¢in arka planin etkisi yayalarin etkisinden fazla olacaktir, bu nedenle

boliim sonucunda bulunan deger arka plana yakin olacaktir diislincesidir.

Bir onceki paragrafta agiklanan durumun gergeklesmesi i¢in videonun genelinde
yayalarin hareket etmesi lazimdir. Eger ki videonun baslangicindan bitisine kadar bir
yaya oldugu yerde sabit durmaktaysa yani hareket etmiyorsa o yayada arka planin bir

pargastymis gibi algilanabilir veya o sekilde yansiyabilir.

4.3. Yaya Pozisyonlarim Tespit Etmek

Bu alt boliimde amacimiz yaya pozisyonlarini en az hatayla tespit etmek olacaktir ve
aciklanacak adimlar her bir video karesi igin uygulanacaktir. Oncelikle bu alt
bolimde ilk olarak, her bir kare i¢in muhtemel yaya pozisyonlari bulunmasi islemi
uygulanmistir. Ardindan, ¢ikan sonuglar {izerinden diizeltme islemlerine baglanilmig

ve her bir kare diizeltme islemlerine sokulmustur.

4.3.1. Muhtemel Yaya Pozisyonlarinin Bulunmasi

Bu asamada videodaki hareket eden her seyi yaya olarak diistinmekteyiz. Bu eylemi
fark etmek icin her bir karenin renk degerlerini renkli tonlardan gri tonlara cevirip
arka plandan farkini buluruz ve bu islemin sonucunda asagidaki Sekil 4.5 ve Sekil

4.6’daki resimlere benzer sonuglara ulagilmistir.
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Sekil 4.5 Tlk Video’nun Video Karesiyle-Arka plan Farki

Sekil 4.6 ikinci Video’nun Video Karesiyle-Arka plan Farki

Burada elde edilen arka plan ve kare matrisleri degerleri O ile 1 arasindaki
degerlerinden olusmaktadirlar ( bilindigi iizere matlab programi matrisler (matrix)
yani diger bir deyisle diziler (array) ile calisir.). O siyahi, 1 beyazi, aradaki diger
kalan degerler ise gri renk tonlarini ifade eder. Yukaridaki islemler sonucunda
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ulagilan matris igerisindeki degerler -1 ile +1 arasindadir ve bunlar genel olarak
-0.5 ile +0.5 araliginda bulunmaktadirlar. 0 degerinin altindaki degerlerin bizim igin
bir anlam1 yoktur ve bu nedenle bunlar herhangi bir resimdeki(karedeki) 0 degeri
gibi siyah olarak goziikeceklerdir. Bu durumdan dolay1 burada iki farkli durumdan
biri yapilabilirdi. Bunlardan ilki matristeki 0 degerinin altinda bulunan degerler
sifir’a esitlenip sifir’in {izerindeki degerlere dokunulmazd: ya da ikinci olarak bu
degerler 0 ile 1 arasinda 6l¢eklenebilirdi. Bu kisimda ikincisi tercih edilmistir. Bunun
nedeni ikinci yontemde daha az kayip yasanmasidir. Sonug olarak, kisacasi degerler

0 ile 1 arasinda 6l¢eklendirilmistir.

Sekil 4.7 Tlk Video’nun Ol¢eklendirilmis Fark verisi
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Sekil 4.8 Ikinci Video’nun Olceklendirilmis Fark verisi

Video goriintiisiinii kullanilan videonun ig¢inde makul sayida yaya oldugunu
diistinmekteyiz. Buradaki makul soézciigii ile demek istenilen anlam, video
igerisindeki yayalarin sayisinin asir1 fazla sayida olmamasi: ve anlik bir kareye
bakildiginda arka plani temsil eden piksellerin yayalari temsil eden piksellerden daha
fazla oldugunun varsayilmasidir. Bu nedenle yukaridaki islemlere gore olusan
matrise K-means algoritmasi uygulanarak iki farkli gruba boliinmiistir. Bu
gruplardan eleman sayisi daha az olan grubu, yayalari ifade eden piksel olarak
diigiiniiliip degerleri bir ve diger grubu da arka plani ifade pikseller olarak disiiniiliip
degerleri sifir yapilmistir. Sonug olarak asagidaki Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°daki benzer

sonuglara ulasilmstir.
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Sekil 4.9 Tlk Video’nun ikili Veriye cevrilmis Fark Verisi

Sekil 4.10 ikinci Video’nun ikili Veriye ¢evrilmis Fark Verisi

Yukaridaki islemler her bir kareye yapildiginda her bir karede muhtemel yaya
pozisyonlar1 1 ile doldurulmus olacaktir. Yalniz bunlarin bir kismi giiriiltiidiir. Bu
girtltiler genellikle video sikistirmasi sonucu olusmus bozulmalardan veya disarida
meydana gelen seslerden olugmaktadirlar. Bundan sonraki asamalarda bu hatalar

optimize bir sekilde giderilmistir.
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4.3.2. Hatalarin Giderilmesi

Yukarida bir 6nceki boliimiin son asamalarinda bahsedilen yaya olmayan yerlerin
yaya gibi 1 (beyaz) isaretlendigi pozisyonlarin disinda bagka bir takim problemlerle
daha karsilasilmistir. Bu problemler ise yaya olan yerlerde bir takim kirpilmalar
olmast sonucu, yayanin bir pargasi degilmis gibi 0 (Siyah) olarak isaretlenmis
konumlarda bulunmaktadirlar. Bu gibi hatali olarak isaretlenmis konumlar, asagida

anlatilan yollarla cogu diizeltilmistir.

Ilk olarak video gériintiilerinde olusan fazlaliklarin giderilmesi gerekmektedir.
Fazlaliklar cogunlukla ve videonun kalitesi arttik¢a neredeyse her zaman yayalardan
kiigiik olacaktir. Bu nedenle secilmis belli bir boyun altinda olan 1 ile isaretlenmis
kiimeler kir olarak kabul edilmis ve bu bolgeleri kaldirilmistir. Segilen parametrenin
belirlenmesi ¢ok kritiktir ¢linkii eger video goriintiilerinde bu parametre degerini,
yaya objesinin temsil ettigi piksellerden daha biiylik secilirse yayay1 veya yayanin
belli bir takim yerlerini kaybedebiliriz veya tam tersi durumda gerektiginden kiiciik
bir deger segilirse bazi giiriiltiiler, fazlaliklar o anki karede kalabilir. Ornek olarak
asagidaki Sekil 4.11 ve 4.12” deki resimlerde, Sekil 4.9 ve 4.10° deki resimlerde
goziiken kirler yok olmustur. Eger biiyilk capta bir obje biiyiikliigiinde( tabi ki
yayanin biyiikliigiinden az olmali) bir giiriiltii olsaydi o da yontem tarafindan

giderilecekti fakat Gyle bir durum sonuglarimizda gériilmemektedir.

Sekil 4.11 i1k Video’nun Fazlaliklar: Atilmis Karesi
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Sekil 4.12 ikinci Video’nun Fazlaliklar1 Atilmis Karesi

Bu yontem kullanildigi zaman belli bash hatalar olusmaktadir. Bunlarin ilki, yaya bir
onceki paragrafta bahsettigimiz tipte bir hatanin yakinlarina gelince hata yayanin bir
parcastymis gibi gozilkmekte ve bu hatali bolge yaya ile birlikte 1 olarak

isaretlenmektedir.

Bagka bir problem ise yayalar videonun biraz uzaginda kalirlarsa yani biraz gerilerde
var olurlarsa veya belli agilar, belli durumlar meydana geldiginde yayalar genel
boyutlardan kiigiik goziikmektedirler. Bunun sonucu olarak, bu durumlarda gerektigi
gibi yaya olarak isaretlenmis bu konumlar kir olarak algilanip 0 ile

isaretleneceklerdir.

Bu diizeltmelerin ardindan ¢ok az nadirde olsa da rastlanan baska bir hatada
yayalarm viicutlarinin belli bolgelerinde bosluklarin bulunmasidir. Bunun nedeni
yayanin bos olarak isaretlenmis bolgesiyle hemen arkasindaki konumun renginin
benzer olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu tipte hatalar1 gidermek i¢in morfolojik
islemler kullanilarak yayanin bos kalan bolgelerinin doldurulmasimi saglanmistir.
Asagida Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’°deki resimlerde bu yontemle diizeltilmis hatalar

goriilmektedir.
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Sekil 4.13 Tlk Video’nun Morfolojik islem Uygulanmis Hali

Sekil 4.14 Ikinci Video’nun Morfolojik Islem Uygulanms Hali

Yalniz bu uyguladigimiz morfolojik diizeltme islemi yayalar birbirine yaklastiklar

zaman tek bir insan olarak kabul edebilmekte ve yayalarin arasini belli
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durumlarda birlestirebilmektedir. Bu durumda sonugta bir hata olarak karsimiza

cikabilmektedir.

Yukaridaki uyguladigimiz islemler sonucu yayalarin konumlar1 her bir kare igin,
miimkiin oldugunca az hatayla saptanmistir. Bu islem sonucu bulunan karelerle,
yapilan yoruma gore c¢esitli veri paketleri olusturularak, kazalarin olugsmasini engel

olacak sistemleri bu yontem ile uygun hale getirilip, yerlestirilebilir.

4.4, Video Uzerinde Yayalarin isaretlenmesi

Yapilan islemler sonucu her bir kare {izerindeki yayalarin oldugu konumlar
bulunmustur. Bu pozisyonlarla 6nceden okudugumuz girdi videosunun her bir karesi
isaretlenmis ve bu karelerden tekrar video olusturulmustur. Ardindan, yayalarin
isaretlendigi videoya ulasilmistir. Sonug olarak; gerekli islemler uygulanmis, yayalar
isaretlenmis ve yayalarin igaretlendigi video kaydi olusturulmustur. Asagidaki Sekil
4.15 ve Sekil 4.16’daki resimlerde bulunan yeni olusturulan video goriintiisii kareleri,
ilk girdi gostergesi olarak gosterdigimiz karelerin anlatilan siiregten gecerek islenmis

halleridir.

Sekil 4.15 i1k Video’nun Olusturulmus Video Gériintiisiinden Bir Kare
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Sekil 4.16 ikinci Video’nun Olusturulmus Video Gériintiisiinden Bir Kare

4.5. Yeni Yontemler(Algoritmalar) Gelistirilmesi ve Bunlarin Denenmesi

Bu alt boliimde, dordiincii boliimiin basindan itibaren anlatilan boliimlerde (4.1 - 4.4
boliimleri) anlatilan algoritmadan (yontem) baska farkli algoritmalar denenmistir. Bu
algoritmalar sirasiyla bu boliimde anlatilmigtir. Bu boliimde her bir algoritma islemi
bulunduktan sonra bastaki bolimler tekrarlanmistir. (4.1 - 4.4 bolimleri

tekrarlanmigtir.)

Sonu¢ olarak, bu bdliimde Yyukarida bahsedilen yeni algoritmalar icin yapilan
islemler sayesinde yeni algoritmalar olusturulup, ardindan denenmis ve sonug olarak

diger denenen biitlin algoritmalarla karsilastirilmistir.
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4.5.1. Gelistirilen Yontemler(Algoritmalar)

Bu boliim igerisinde yukaridaki boliimlerde anlatilan algoritmanin disinda birkag

algoritma olusturulup denenmistir.

Bu boliimde ilk algoritmamizdaki islemler, her bir video'dan alinan video Kkareleri
tizerinde, bu video karelerinden Onceki onalti, sekiz, dort veya bir kare kullanarak

islemler gerceklestirilmigtir.

Bu algoritmada ilk olarak, video karesi okunur. Ardindan, videodaki her bir video
karesi kendinden 6nceki onalti, sekiz, dort veya bir video karesinin toplaminin onalti,
sekiz, dort veya bir’e bolimiinden elde edilen video karesinden ¢ikarilarak yeni
video Kkareleri elde edilir. Daha sonraki adimlarda ise bu yeni video kareleri tizerinde
daha onceki boliimlerde yapilan muhtemel yaya pozisyonlari bulunmasi (4.3.1
boliim), goriintii diizeltme (4.3.2 boliim) islemleri ve okunan video iizerine tespit
edilen konumlar isaretleme (4.4 boliim) islemleri yapilir. Son olarak, elde edilen

sonuglar diger algoritmalarla karsilastirilir.

Ik algoritmamizda videodaki her bir video karesi, kendinden &nce alman onalti,
sekiz, dort veya bir video kare degerleri igerisinde alinan en iyi sonug video karesinin

kendinden 6nce alinan sekiz video karesi degeri olmustur.

Ikinci algoritmamizda iglemler, her bir video'dan alinan video kareleri iizerinde, bu
video karelerinden onceki 1/16, 1/8 veya 1/4 video kareleri kullanarak islemler

gerceklestirilmistir.

Ikinci algoritmamizda ilk olarak, video karesi okunur. ikinci adim olarak, videonun
icerik (info) bilgisinden video hakkinda saniye basina diisen gergceve sayist (fps
(frame per second) ) bulunur. Ardindan, 4.2 numarali denklemdeki formiilden X

say1s1 hesaplanir ve bulunan X sayis1 eger ondalikli ise yuvarlanir.
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__ saniye bagina disen cerceve sayisi(fps)

4.1
secilen rakam degeri (16,8,4) (41)

Uciincii adim olarak, ¢alisilan video karesinden x kadar 6nceki video karesi bulunur.
Sonra bu bulunan video karesinden x kadar daha 6nceki video karesi bulunur ve bu
islem secilen rakam degeri kadar devam eder. Yukarida anlatilanlara 6rnek vermek
olarak, segilen rakam degeri sekiz ve saniye basina diisen gergeve sayisi 15 ise X
degerimiz iki elde edilir. Ardindan calisilan video karesi yirminci kare ise
algoritmamizda kullanmak tizere onsekiz, onalti, ondort, oniki, on, sekiz, alt1 ve dort

degerli video kareleri alinir.

Dordiincii adim olarak, bulunan bu video kareleri toplanir ve ardindan segilen rakam
degerine boliinerek bir video Kkaresi elde edilir. Sonra elde edilen bu video karesi
calisilan video karesinden ¢ikarilarak bir sonug video karesi elde edilir. Daha sonraki
adimlarda ise bu elde edilen yeni video kareleri iizerinde daha 6nceki boliimlerde
yapilan muhtemel yaya pozisyonlart bulunmasi (4.3.1 boliim), goriintii diizeltme
(4.3.2 boliim) ve okunan video iizerine tespit edilen konumlari isaretleme (4.4
boliim) islemleri yapilir. Son olarak, elde edilen sonuglar diger algoritmalarla

karsilastirilir.

Ucgiincii algoritmamizda islemler, her bir video'dan alinan video kareleri iizerinde, bu

video karelerinden 6nceki on video karesi kullanilarak islemler gergeklestirilmistir.

Bu algoritmada ilk olarak, video karesi okunur. Ikinci olarak, on tane agirlik rastgele
secilir. Ardindan calisilan video karesinden dnceki on video karesi secilen agirliklarla
carpilip toplanilarak bir video karesi elde edilir. Segilen agirliklar bir ile yiiz arasinda
secilmistir. Sonra elde edilen video karesi toplam agirlik sayisina boliiniip sonug
video karesi elde edilir. Daha sonraki adimlarda ise bu yeni video kareleri iizerinde
daha oOnceki bdliimlerde yapilan muhtemel yaya pozisyonlari bulunmasi (4.3.1

boliim), gorintii dizeltme (4.3.2 boliim) ve okunan video iizerine tespit edilen
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konumlar isaretleme (4.4 boliim) islemleri yapilir. Son olarak, elde edilen sonuglar

diger algoritmalarla karsilastirilir.

4.6. Daha Once Yapilan Farkh Benzer Uygulamalarmm Bizim Tarafimizdan

Arastirllmasi ve Gerceklestirilmesi

Bu bolimde daha 6nce yapilan farkli benzer uygulamalarin bizim tarafimizdan
arastirilmast ve gerceklestirilmesi islemi yapilacaktir. Bu uygulamalar iki makale

tizerinden alinip gerceklestirilmistir.

Bizim tarafimizdan gergeklestirilen daha once yapilmis farkli benzer uygulamalar,
makaleden yararlanilarak gerceklestirildigi i¢in yontemlerde kullanilan ve en
optimize sonucu veren spesifik degerler ve algoritmalar genel olarak bizim

tarafimizdan denenerek elde edilmeye ¢aligilmistir.

4.6.1. Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Tanimsal olarak, histogram of gradient (HOG) bilgisayarla gorii(computer vision) ve

goriintii isleme(image processing) alanlarinda bir 6zellik (6znitelik) tanimlayicisidir.

Bu yontemin bulucular1 Navneet Dalal ve Bill Triggs'dir ve 2005 yilinda makale

haline getirilmistir.

Bu teknik bir resmin veya bir resim karesinin belli bir pargasindaki degisim
oryantasyonlarini hesaplar. Bu metod dl¢ek bagimsiz 6znitelik dontisiimii (scale
invariant feature transform) ve sekil igerik (shape context) gibi bazi Oznitelik
tanimlama (feature descriptor) yontemleriyle benzer yonler tasir. Fakat bu teknik
diizgiin aralikli hiicre 1zgaralari(cell grid) arasinda c¢alistirildigt i¢in diger 6znitelik

tanimlama yontemlerinden ayrilir.

Histogram of Gradient (HOG)’da yapilan islemleri asagidaki Sekil 4.17 ve Sekil
4.18’de goriilen resim iizerinden kisaca anlatilirsa; ilk olarak renk normalizasyonu ve

gamma dogrulamasi islemleri yapilir. Ardindan konvoliisyon (convolution) metodu
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ile gradient degerleri hesaplanmistir. Sonraki asamada ise her bir piksel agirlikli
ortalamaya tutularak oryantasyon islemi gerceklestirilir. Daha sonra, cakisan
bloklarin 6nlenmesi amaciyla normalizasyon islemi gerceklestirilir ve son olarak her
bir video tespit karesindeki HOG bilesenleri toplanir. Toplanan bu bilesenler daha
sonra destek vektor makinesi (support vector machine (SVM)) tanimlayicisina
verilerek egitilir ve bu islem sonrasinda videoda veya resim karesinde yaya olup

olmadig1 belirlenir.

Input Normalize Compute Weighted vote Contrast normalize Collect HOG’s Li Person /
image | S3MIma & > gradients [ > into spatial & | —>| over overlapping  |—>{ over detection [—>| S{;lear [~ non-person
colour orientation cells spatial blocks window M classification

Sekil 4.17 HOG Tanim Resmi 1 (Sekildeki resim [5]’den alinmustir.)

Orientation Voting

= Overlapping Blocks

_InputImage  Gradient Image

Local Normalization

Sekil 4.18 HOG Tanimm Resmi 2 (Sekildeki resim [5]’den alinmstir.)

Yukarida bu teknigin genel bir bakisi yapilmistir. Asagidaki boliimlerde burada

kisaca bahsedilen terimler detaylandirilarak anlatilacaktir.
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4.6.1.1. Renk Normalizasyonu ve Gamma Dogrulamasi (Colour Normalization and

Gamma correction)

Renk normalizasyonun isleminde RGB ve LAB renk uzaylar1 (RGB ve LAB space)
esitlenir. Renk normalizasyonu islemindeki amag¢ videoda ses, 151k, aydinlanma gibi

nedenlerden dolay1 ortaya ¢ikan problemlerin en aza indirgenmesidir.

Renk normalizasyonu islemi iki sekilde yapilabilir. Bu yontemler histogram esitleme
ve matematiksel hesaplama islemidir. Ilk olarak, histogram esitlemede yonteminde
renk dagilimi yapilir. Bu yontemde renk histograminda yogunlukta olan renk tonlari
degerleri resme yayilir. ikinci olarak, matematiksel hesaplama yontemi ise her bir
video karesindeki kirmizi, mavi, yesil renk degerlerinin; toplam kirmizi, mavi, yesil
renk degerine oranlanmasi ile bulunur ( R = R/(R+G+B), G = G/(R+G+B), B =
B/(R+G+B) ). Asagidaki Sekil 4.19°daki resimde sol tarafta herhangi bir isleme
sokulmamig resim karesi bulunmaktadir, sag tarafta ise bu resmin renk

normalizasyonuna ugramis hali goriilmektedir.

Sekil 4.19 Renk Normalizasyonu Ornek Resim
(Sekildeki resim [19]’den alinmstir.)

Gamma dogrulamasi islemi bir videoda veya resim sistemlerinde aydinlanma veya

tristimulus (insan goziiniin renkleri algilama islemini matematiksel olarak simiile

38



edebilmek gayesiyle yapilan bir takim hesaplar sonucunda elde edilen X, Y ve Z
renk koordinat bilgileri) verilerinin sifrelenmesini veya ¢Oziimlenmesini saglar.
Asagidaki Sekil 4.20°deki resimde sol tarafta gamma degeri yiiksek bir giil resmi
bulunmaktadir. Burada gamma dogrulamasi islemi yapilarak resimde gamma degeri
diisiiriilmiis ve bdoylece daha net goriintiiler elde edilmistir. Sekil 4.20'de gorildigi
lizere ortadaki resimde giil resmi biraz daha acilmig fakat sag taraftaki resimde en net

goriintiisiine (ideal gamma degerine) ulagmistir.

Sekil 4.20 Gamma Dogrulamasi Ornek Resim
(Sekildeki resim [17]’den alinmstir.)

4.6.1.2. Gradient Cahistirilmasi (Computing Gradient)

Bir¢ok Oznitelik tanimlayicist ilk adim olarak 4.6.1.1'inci boliimde bahsedilen renk
normalizasyonu ve gamma dogrulamasi islemini yapmaktadir. Fakat burada

performansa ¢ok az etkisi oldugundan dolay1 bu islem yapilmamistir.

HOG yonteminde ilk adim olarak gradient degerleri hesaplanmistir. Gradient
degerleri, her bir video karesi i¢in konvoliisyon (convolution) metoduyla yatay ve
dikey yonlerde ayrik tiirev maskeleri (filtreleri) uygulanarak elde edilmistir.
Konvoliisyon (convolution) metodunun kullandig1 formiil bir sonraki sayfadaki 4.2

numarali denklemde gésterilmistir.
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= x[0,0].h[1,1] + x[1,0].h[0,1] + x[2,0].h[-1,1] z + x[0,1].h[1,0] +

[1,1].h[0,0] +x[2,1].h[-1,0] + x[0,2].h[1,—1] + x[1,2].h[0,—-1] +
x[2,2].h[-1, —1]

X

Burada birden ¢ok ayrik tiirev maskesi (filtresi) kullanilmistir. Bu filtrelere sobel
filtresi, kernel filtresi ve diagonal filtresi Ornek verilebilir. Fakat bu filtreler
igerisinde en iyi sonucu kernel filtresi verilmistir. Asagidaki Sekil 4.21°deki resimde,
sol taraftaki 3x3 girdi matrisine kernel filtresi ile birlikte konvoliisyon islemi

uygulanmistir ve en sag taraftaki 3x3 ¢ikt1 matrisi elde edilmistir.

112 |3 1] -2 | -1 -13 | -20 | -17
4 | 5| 6 01010 -18 | -24 | -18
71819 112 |1 13 | 20 | 17
Girdi Matrisi Kernel Filtresi ikt Matrisi

Sekil 4.21 Konvoliisyon Islemi Ornegi
Yukarida anlatilanlar dogrultusunda gradient degerleri hesaplanmistir ve bu islem

sonucunda olusan sonuglar Sekil 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26, 4.27°deki resimlerde

goriilmektedir.
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Sekil 4.22 i1k Videonun Kernel Filtresine Yatay Uygulanmasi Sonucu Olusan
Resim Karesi

Sekil 4.23 11k Videonun Kernel Filtresine Dikey Uygulanmas1 Sonucu Olusan

Resim Karesi
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Sekil 4.24 i1k Videonun Kernel Filtresine Hem Yatay Hemde Dikey

Uygulanmasi Sonucu Olusan Toplam Resim Karesi

Sekil 4.25 ikinci Videonun Kernel Filtresine Yatay Uygulanmas1 Sonucu

Olusan Resim Karesi
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Sekil 4.26 ikinci Videonun Kernel Filtresine Dikey Uygulanmasi Sonucu

Olusan Resim Karesi

Sekil 4.27 Ikinci Videonun Kernel Filtresine Hem Yatay Hemde Dikey

Uygulanmasi Sonucu Olusan Toplam Resim Karesi
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Sekil 4.22 ve Sekil 4.25°de, iki videodan alinan resim karelerinin gradient
degerlerinin hesaplanmasi i¢in konvoliisyon islemi sirasinda kernel filtresinin yatay
yonde uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan sonug¢ resim karelerini gostermektedir.
Ayrica ayni islemde Sekil 4.23 ve Sekil 4.26°da, kernel filtresinin dikey uygulanmasi
sonucu ortaya ¢ikan resim kareleri goriilmektedir. Son olarak ise ayn1 islemde Sekil
4.24 ve Sekil 4.27°de ise kernel filtresinin hem yatay hem de dikey yonde

uygulanmasi sonucu olusan toplam resim karesi sonuglar1 goriilmektedir.

4.6.1.3. Orientation Binning

Orientation binning isleminde, hiicre histogramlart olusturulmustur. Hiicre
histogramlarinin olusturulmasi i¢in burada hiicre dokiimii igerisindeki her bir pixel
daha once hesaplanan gradient degerlerine bagl olarak orientation-based histogram
icin agirlikli oylamaya (weighted vote) tutulmustur. Asagida Sekil 4.28deki resimde
orientation-based histogram i¢in sekillendirilmis bir 6rnek gosterilmektedir. Bu
resimde her bir hiicrenin, ¢esitli matematiksel hesaplamalar sonucunda elde edilen
yonelimlerini gorebilmekteyiz ve goriildiigii lizere kus varliginin {izerinde oklar
yogunlagsmis goriilmektedir; bu yogunluk bize orada bir objenin var oldugunu belli

etmektedir.

Sekil 4.28 Orientation-Based Histogram (Sekildeki resim [16]’den alinmstir.)
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Bu islemde olusturulan hiicreler karesel (rectangular) veya dairesel (radial) sekilde
olabilir. Ayrica, histogram kanali gradient degerlerinin isaretli veya isaretsiz olusuna
gore (signed veya unsigned) 0-180 derece arasina veya 0-360 derece arasina
yayilmistir. Dalal ve Trigs ¢alismalarinda isaretsiz gradient degerlerinde 9 histogram

kanali ile birlikte en performansli sonucu alinmistir [5].

Yukarida anlatilanlar dogrultusunda oryantasyon islemi uygulanmistir ve
oryantasyon islemi sonucunda olusan sonuglar Sekil 4.29 ve Sekil 4.30°deki resimde

goriilmektedir.

Sekil 4.29 Ilk Videonun Oryantasyon Islemi Sonrasindaki Ekran Goériintiisii
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Sekil 4.30 Ikinci Videonun Oryantasyon islemi Sonrasindaki Ekran Gériintiisii

4.6.1.4. Normalizasyon Islemi

Normalizasyon iglemi, herhangi bir videoda yapilan islemler sonucunda olusan
problemlerde aydinlanma ve kontrast degisikliklerine karsi hassasiyeti en aza

indirgemek i¢in yapilan bir islemdir.

Normalizasyon islemleri yapilmadan once hiicreler biiyiik gruplar halinde bir araya
getirilirler, bu biiyiik gruplara mekansal-bagli bloklar (spatially-connected blocks)
denir. Bloklama isleminin yapilmasindaki asil amag¢ cakisan bloklarin Onlenmesi
amacidir. Eger ki calismamizda boyle bir sorunun olmasi demek birden fazla aym
final tanimlayicisi tanimlamamiz demek olacaktir ve bu durum ise bizim igin biyiik

bir problem’dir.

Iki tiir bloklama geometrisi vardir. Bu bloklama geometrileri R-HOG (Rectangular
HOG ) ve C-HOG (Circular HOG)’dur. R-HOG hiicrelerin karesel siralanmasidir.
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Bu bloklama geometrisinin ii¢ parametresi vardir; bunlar blok basmna hiicre sayisi,

hiicre bagina piksel sayisi, hiicre basina kanal(channel) sayisi’dir.

C-HOG (Circular HOG) hiicrelerin  dairesel siralanmasidir.  Bu  bloklama
geometrisinin dort parametresi vardir. Bunlar agisal ve radyal binlerin sayisi, merkezi
bin'in yarigapi, ek radyal bin'in yarigapi i¢in genisleme faktorii'diir. Asagidaki Sekil
4.31°deki resimde R-HOG ve C-HOG’un sekilsel hali goriilmektedir.

Block

C-HOG
enter bin

R-HOG/SIFT
el

e
>
C

€K1 . - ve C- €Kl C€K1AdEKI1 resim enalnmlstlr.
kil 4.31 R-HOG ve C-HOG SeKli (Sekildeki resim [3]’den al

Dalal ve Trigs ¢aligmalarinda dort tane normalizasyon denklemi iizerinde denemeler
yapmiglardir. Bunlar L2-norm, L2-hys, L1-norm ve L1-sqrt denklemleri’dir. Bu
denklemler asagidaki 4.3, 4.4, 4.5 numarali denklemlerde sirastyla gosterilmistir.
L2-hys denklemi burada gosterilmemistir ¢iinkii L2-hys denklemi L1-norm
denkleminin kirpilmast sonucu elde edilen bir denklemdir (L2-hys denkleminde, v

degeri maksimum 0.2 degerini alinmstir). Bu denklemlerde kullanilan v degeri,

verilen bloktaki biitiin histogramlar1 iceren normalize olmayan vektor’diir ve || v |-

terimi ise v teriminin r sayisi normalizasyonu (r-norm) demektir. Burada e ise

Oonemsiz kiictlik bir sabit degerdir.

Bu normalizasyon denklemlerinin denenmesi sonucunda L2-norm, L2-hys, L1-norm
denklemleri birbirleriyle benzer sonuglar aldiklar1 goriiliirken, L1-norm denklemi

digerlerine nazaran daha az performansh sonuclar géstermistir [5].
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Yukarida anlatilanlar dogrultusunda bizim tarafimizdan normalizasyon islemi,
hiicreler biiyiilk gruplar halinde bir araya getirildikten sonra 4.3 numaral
normalizasyon denklemi kullanilarak her bir video karesinde her bir hiicre igin

uygulanarak gerceklestirilmistir.

4.6.1.5. SVM(Support Vector Machine) Tanimlayici (Classifier)

Son asama olarak obje hatirlama (object recognition) kisminda HOG kullanarak bazi
hatirlama sistemlerinde (recognition system) gozetimli 6grenme'ye bagl olarak bazi

tanimlayicilar olusturulmustur.

Support Vector Machine tanimlayicist bir binary (ikili) tanmimlayicidir, bir karar
fonksiyonu gorevi yaparak optimal hiper diizlemi arar. Herhangi bir videodan
alimmig egitilmis resimlerde(training images) belirli objeler bulunur, burada svm
tanimlayicisi bu egitilmis resimleri kullanarak herhangi bir video karesinde objenin

var olup olmadigina karar verir. (Resim karesinde yaya var yada yok karari verilir.)
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Ozetle bu boliim egitim tamimlayicist boliimiidiir, sistemimizin daha diizgiin karar
verebilmesi i¢in burada egitilmis veriler elde edilir ve daha sonra bu veriler test

datalarinda kullanilip test datasinda objenin var olup olmadig belirlenir.

Yukarida anlatilanlar dogrultusunda bizim tarafimizdan Support Vector Machine
tanimlayicis1 islemi, matlab’in kiitiiphanesinden svm fonksiyonu kullanilarak

yapilmistir. Burada yapilan iglemlerin detaylar1 asagidaki paragrafta agiklanmustir.

Ik olarak matlab kiitiiphanesinden kullanilan svm fonksiyonuna veri hazirlanir. Bu
verinin icerigi ise HOG yoOntemine gore elde ettigimiz gradient ve oryantasyon
degerlerinin birlesiminden olusan bir vektordiir. Bu vektoriin ilk siitununa video
karesinden elde edilmis gradient degerleri, ikinci siitununa ise video karesinden elde
edilmis oryantasyon degerleri koyulur. Ikinci olarak yeni bir vektor daha tanimlanir
ve bu vektér yaya ve yaya degil olarak iki gruba smiflandirilir. Ugiincii olarak,
egitilmis setler (training data) ve test setleri olusturulur. Ardindan yukarida {i¢
asamada elde edilen veriler kullanilarak svm tanimlayicist lineer kernel
fonksiyonuyla(linear kernel fonksiyon) birlikte uygulanip egitilmis grup verileri elde
edilir. Son asama olarak ise egitilmis grup verileri kullanilarak test setleri

siniflandirilir ve boylece islem tamamlanmis olur.

4.6.2. A Monocular Human Detection System Based on EOH and Oriented LBP

Features

Yaya tespit sistemlerinin performanslar1 biiyiik 6l¢iide 6znitelik ¢ikarimina baglhidir
ve Oznitelik c¢ikarimi c¢ogu akan cerceve (sliding window) bazli insan tespit

sistemlerinde ilk adim olarak yapilir.

Bu yontemde amacimiz yerlesik kameradan alinan video karelerinden insan tespiti

oldugu i¢in bu sistemde 0Oznitelik ¢ikarimi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Yukarida 4.6.1'!mc1 boliimde bahsettigimiz yontem iginde yliksek boyutlu sekil

ozelliklerinin  (high dimensional shape features) dogrusal svm tanimlayicisi ile
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birlesmesi sonucunda resim bazli insan tespit sistemlerinde basarili sonuglar
alinmistir, fakat bu yaklagimlar genellikle yeterince hizli degildirler. Bundan
sebeple bu ¢alisma igerisinde yiiksek boyutlu sekil 6zelliklerinin yerine ayrim yapan
lokal 6znitelik tanimlayicilar1 kullanilmistir. Bu lokal 6znitelik tanimlayicisinin adina
Oriented LBP (local texture descriptor) denir. Oriented LBP ¢ekip ¢ikartma islemini
hizlica yapar. Ardindan adaboost algoritmasi ise Onerilen 6zellikleri ve EOH (Edge
Orientation Histogram) 6zelliklerini alarak insan tespit detektoriinii egitir [6]. Bu
yontemde adaboost algoritmasi kullanilmistir fakat burada yontemin uygulamasi
bizim tarafimizdan gerceklestirildiginde adaboost algoritmasi yerine svm

tanimlayicis1 kullanilmustir.

Yukarida bu teknigin genel bir bakisi yapilmistir. Asagidaki boliimlerde burada
kisaca bahsedilen terimler detaylandirilarak iic alt asamada anlatilacaktir. Ug alt
asama Oznitelik havuzu, smiflandirici ve tespit dogrulamasi adimlarindan

olusmaktadir.

4.6.2.1. Oznitelik Havuzu (Feature Pool)

Bu calismada ilk adim olarak, Oznitelik havuzu asamasi gerceklestirilmistir.
Oznitelik havuzunda yapilan islemler sirasiyla EOH (Edge Orientation Histogram)
ve Oriented LBP (Local Binary Patterns)' dir ve bunlarin detaylar1 asagidaki

boliimlerde anlatilmistir.

4.6.2.1.1. EOH (Edge Orientation Histogram)

Yukarida 4.6.1’nc1 boliimde bahsedilen HOG yonteminin ¢alismasindan elde edilen
Oznitelikler ile yaya tespitinde giizel sonuclar alinmistir fakat yavas tespit hiziyla
islemlerimiz gerceklestirilmistir. Ozetle, HOG yéntemi basarili sonuglar vermistir
ama hayli yavas calismaktadir. Bundan sebeple bu sistemde c¢alisma hizim
yiikseltmek icin EOH (Edge Orientation Histogram) yontemi tercih edilip

kullanilmustir.
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EOH yéntemi de, HOG ydntemi gibi gradient-orientation bazli 6zelliktir. ikisi
arasindaki fark ise HOG 6zelligi yiiksek boyutlu 6zellik vektoriinii kullanarak tespit
gergevesi i¢in gradient-orientation bilgisi sunarken, EOH birkag¢ bir boyutlu 6zellik

(1-D) kullanir ve her bir 6zellik igin bir blok zamanda bir oryantasyon (orientation)

yapar.

EOH yonteminin uygulamasinda, ilk olarak EOH 6zelliginde kenar tespiti yapilarak
baslanilir. Bundan o6tiirii her bir nokta (x,y) i¢cin gradient degerleri ve gradient
oryantasyon degerleri sirasiyla 4.6 ve 4.7°nci denklemler kullanilarak elde edilir.
Ardindan nokta (x,y)’deki gradient degerleri, 4.8 denklem ve Sekil 4.32’deki resimde

gosterilen sobel maskesi uygulanarak elde edilir.

GGy + Gyxy)? (46)
3 Gy(x,y)

O(x,y) = arctan ( e y)> 4.7)

G,(x,y) = Sobely * I(x,y) (4.8)

Gy(x, y) = Sobel, * I(x,y)

-1 0 [ +1 +1 [ +2 | +1

-2 | 0 |+2 00 ] O

-1 1 0 [ +1 -1 -2 |-1
Gx Gy

Sekil 4.32 Sobel Maskesi
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Ikinci adim olarak 4.9’ uncu denklemde gosterildigi iizere gradient oryantasyonu k
tane (bin) araliga boliiniir ve gradient-orientation histogrami Ek (B;)’de her bir blok

B; i¢in k tane aralik (bin) gézlemlenir.

Ex(B;) = Z(x,y)GBilpk (x,y)

G(x,y) ©O(x,y)Ebin,

Wi y) = {O aksi taktirde

(4.9)

Son adim olarak ise 4.10 denklemde tanimlanan, her bir tek bloktaki K tane EOH
ozellikleri kiimesi tek bir oryantasyonun biitiin aralik (bin) degerlerinin toplamina

oraniyla bulunur ve bdylece islemimiz tanimlanir ve sonlanmis olur.

Ex(Bj)+e

kK _
EOHg, = SK E;(Bi)+e

(4.10)

Yukarida anlatilanlar dogrultusunda EOH (Edge Orientation Histogram) islemi
uygulanmistir ve EOH islemi sonucunda olusan resim karesi Sekil 4.33’de

gosterilmektedir.

52



Sekil 4.33 EOH Islemi Sonrasinda Olusan Ekran Gériintiisii

Ayrica buna ek olarak, EOH islemi sonucunda olusan Sekil 4.33’deki resim
karesindeki her bir piksele yaya tespitinde en optimize sonuglar1 elde etmek i¢in belli
esik degerleri uygulanmistir. Burada bizim tarafimizdan denenerek elde edilen belli
bir esik degerinin altindaki piksellerin yaya olmadigi kabul edilmistir ve bu pikseller
elenmistir. Bu islemin sonrasinda elde edilen ekran gorintisii Sekil 4.34’de
goriilmektedir. Burada uygulanan esik degeri islemi sonucunda, Sekil 4.33’deki
resim karesine oranla en az giiriiltii oraniyla Sekil 4.34’deki resim karesini elde

edilmistir.

Sekil 4.34 EOH Islemi Sonrasinda Olusan Ekran Gériintiisiine Belli Bir Esik

Degeri Uygulanmasi Sonucu Olusan Ekran Goriintiisii
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4.6.2.1.2. Oriented LBP (Local Binary Patterns)

Yukarida 4.6.2.1.1’nci bolimde bahsedilen EOH (Edge Orientation Histogram)
Ozelligi gradient odakli insan seklini tanimlayici (human shape descriptor) bir 6zellik

iken, LBP (Local Binary Patterns) 6zelligi lokal nitelik tanimlayicist hizmeti sunar.

LBP yonteminin bazi avantajlar1 bulunmaktadir. Bu avantajlara ayni konsept
modelini kullanarak giiriiltiilii arkaplanlar filtreleme veya calistirmada hesaplanabilir

verimlilik saglama durumlar1 6rnek verilebilir.

LBP o6zelligini hesaplama islemi igin ilk asamada tespit karesi (detection window)
bloklara boliiniir ve histogram her bir blok i¢in merkez piksel ile komsu piksellerin
yogunluklarina gore calistirilir. Burada, eger ki komsu piksellerden birinin
yogunlugu merkez pikselden biiylikse komsu piksel bir isaretlenmis, aksi takdirde ise
komsu piksel sifir isaretlenmistir. Burada bir (beyaz renk) degeri yayanin var oldugu
pikseli, sifir (siyah renk) degeri ise yayanin var olmadig: pikselleri gostermektedir.
Ardindan bir sonraki asamada, biitiin bloklardan elde edilen LBP modelleri

histogramlar1 tespit karesinin niteligini tanimlamak i¢in siralanmistir.

Bu asamaya kadar LBP ozelliginin disiik boyutlu Ozniteliklerini hesaplamig
bulunmaktayiz. Bundan otirti, LBP 06zelliginin yiiksek boyutlu 6zniteliklerini
hesaplayabilmek i¢in hiicre yapili LBP 6zelligi tanimlanmistir. Hiicre yapili LBP
ozelligi ile uzun boyutlu ve daha ¢ok anlamli 6zellikler elde edilir. Bunun i¢in ilk
olarak piksel kavisleri (pixel arch) tanimlanmistir. Piksel kavisleri (pixel arch) bir
pikselin komsularindaki bir bitinin siirekliligidir. Asagida Sekil 4.35’deki resimde
gosterilen sol taraftaki resim karesinin, matris degerlerinden alinan 3x3 matris
degerine ilk 6nce LBP 6zelligi islemi uygulanmistir ve igerigi bir veya sifir degerleri
olan 3x3 matris degeri elde edilmistir. Ardindan elde edilen 3x3’likk matris’in piksel
kavis (pixel arch) grafigi cizilmistir ve piksel kavis grafigi resmin sag tarafinda

gozlenmektedir.
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35| 23 | Threshold 110 (|0
15 |2 |:> 1 0
1|40 | 18 110 |0

ekil 4.35 Piksel Kavis Grafigi Ornegi(Sekildeki resim en alimmistir.
Sekil 4.35 Piksel Kavis Grafigi Ornegi(Sekildek [6]’den al )

Ikinci olarak, piksel yonelimleri (pixel orientation) 0 ile 360 derece arasinda n tane
araliga boliiniir. Ardindan denklem 4.11°de gosterilen F;,, oryantasyon histograma,
her bir hiicre C;’deki oryantasyon araliklarinin i¢indeki piksel degerlerinin toplami

ile bulunur.

Fin= ) (oec, M00Y) (4.11)

6(x,y)Ebin,

Son adim olarak ise 4.12 denklemde tanimlanan ve EOH yontemindeki son adima
benzer olarak yapilan her bir bloktaki kurulmus N tane Oriented LBP ozelligi

hesaplanir.

Fi,n + €

OLBP} = —————
TR YN Fij+e

(4.12)

Yukarida anlatilanlar dogrultusunda LBP (Local Binary Patterns) islemi bizim
tarafimizdan uygulanmistir ve LBP islemi sonucunda olusan resim karesi sekil

4.36°de gosterilmektedir.

55



Sekil 4.36 LBP islemi Sonrasinda Olusan Ekran Goriintiisii

Ayrica buna ek olarak, LBP islemi sonucunda olusan Sekil 4.36’deki resim
karesindeki her bir piksele yaya tespitinde en optimize sonuglari elde etmek i¢in belli
esik degerleri uygulanmigtir. Burada bizim tarafimizdan denenerek elde edilen belli
bir esik degerinin altindaki piksellerin yaya olmadig1 kabul edilmistir ve bu pikseller
elenmistir. Bu islemin sonrasinda elde edilen ekran goriintisii Sekil 4.37°de
goriilmektedir. Burada uygulanan esik degeri islemi sonucunda, Sekil 4.36’deki
resim karesine oranla en az giiriilti oraniyla Sekil 4.37°deki resim karesini elde

edilmistir.

Sekil 4.37 LBP Islemi Sonrasinda Olusan Ekran Gériintiisiine Belli Bir Esik

Degeri Uygulanmasi Sonucu Olusan Ekran Goriintiisii
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4.6.2.2. Simiflandiric (Classifier)

Bu calismada ikinci adim olarak smiflandirict adimi gerceklestirilmektedir. Bu
calismada yani [6] numarali makalede siniflandirict adiminda adaboost algoritmasi
kullanilmistir. Fakat burada bizim tarafimizdan bu adimda HOG islemi sirasinda
kullanilan SVM (Support Vector Machine) tanimlayicisi kullanilarak verilerimiz
siiflandirilmigtir. SVM tanimlayicisi’nin implementasyon ve tanim detaylart HOG
(4.6.1. boliim) islemi sirasinda yapildigr i¢in burada tekrar aym islem iizerinden

gecilmeyecektir.

[6] numarali makalede kullanilan adaboost algoritmasi (boosting algoritmalar),
agirlikli oylamaya bagli olarak olusturulan zayif tanimlayicilari 6grenerek sonug
karar verme mekanizmasii optimize bir sekilde ¢alistirir. Her bir adimda segilen
zayif tamimlayicilar egitim hatalarin1 en aza indirger. Biitlin zayif tanimlayicilarin
toplanmas1 sonucu gii¢lii bir final tanimlayicisi elde edilir ve siniflandirma islemleri

bu sekilde tamamlanmisg olur.

Boosting algoritmasimin, SVM tanimlayicisi yOntemine karsi birka¢ avantajlar
vardir. 1k olarak yapilar kademeli bir sekilde birlestirildiginde (cascaded structure)
tespit hiz1 artar ve bdylece yayalarin olmadigi bolgeler (arkaplanlar) erkenden
elenmis olur. lkinci olarak, bu algoritmada SVM tamimlayicis1 gibi degisik
tanimlayicilar zayif tanimlayic1 olarak secilebilir. Son olarak ise, boosting

algoritmas1 SVM ile karsilastirildiginda daha az parametre ayarlamasi gerektirir.

4.6.2.3. Tespit Dogrulamasi (Detection Validation)

Bu c¢alismada iglinci ve son adim olarak tespit dogrulamast adimi
gerceklestirilmektedir. Karisik arkaplan, limitli sayida pozitif veya negatif drneklerin
varligindan dolay1 bazen yaya tespit sistemlerinde yanlis alarmlar verilebilmektedir.
Bu duruma 6rnek olarak; bir resim karesindeki herhangi bir konumda bir objenin

varligi s6z konusu olmadig1 halde ¢alistigimiz sistem bize o konumda bir obje var
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diyebiliyorsa bu durum yanlis alarma bir 6rnektir. Bundan sebeple, bu gibi durumlari

onlemek i¢in tespit dogrulamasi adimi gergeklestirilmistir.

Bu boliimde tespit dogrulamasinmi gerceklestirmek i¢in yani obje adaylarmin aslinda
obje olup olmadiklarimi 6grenmek icin gecici tutarlilik sarti (temporal coherence
condition) yapilmistir. Fakat bu islem yapilmadan once 4.13 numarali denklem

kullanilarak resim karesinde belli esik degerinin altinda olan degerler elenmistir.

Yiz aihi(x) + 8
]n=1 o; + 0

conf(x) = (4.13)

Ardindan, gegici tutarlilik sarti yapilmigtir. Bu islemde; bir gergevede ilk obje tespit
edildiginde, Kalman filtresi ii¢ kare dogrulama izlemesine baslar. Kalman filtresi bir
sonraki ¢ergevede obje lokasyonunu tahmin eder. Ardindan bir sonraki ¢ergevede bir
onceki adimda bulunan obje lokasyonunun bulundugu yer iist iiste bindirilir ve
cakistirilir. Burada cakisma orani 0.7 alinmistir. Eger ki cakisma oran1 en az 0.7 ise
burada obje vardir ve pozitif isaretlenmistir; aksi durumda ise bu konumda obje

yoktur ve negatif isaretlenmistir ve boylece islemimiz tamamlanmistir. [6]
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5. DENEYLER

Bu boliim igerisinde veri setimizin Ozellikleri, veri setimizde kullanilan araglar ve
daha onceki boliimlerde bizim tarafimizdan {iretilen algoritmalarin sonuglariyla, daha
once yapilmis ve bizim tarafimizdan gerceklestirilmis farkli benzer c¢aligmalarin
sonuglarinin  deneysel, grafiksel analizi yorumlanarak ve tablolastirilarak

anlatilmistir.

5.1. Veri Setimiz Ozellikleri ve Kullanilan Araclar

Veri setimiz igerisindeki video goriintiileri ya bir dijital fotograf makinesi tarafindan
cekilmis, ya da internetten ayni formata sahip videolar bulunup alinmistir. Cekim
sirasinda herhangi bir ayarlama veya sikistirma algoritmasi kullanilmamistir. Burada
100 tane Ornek video iizerinden islemlerimiz gergeklestirilmis ve deneysel
karsilagtirmalarimiz bu videolar tiizerinden yapilmistir. Asagida sekil 5.1°deki
resimde veri setimiz igerisindeki 4 tane video’dan ayri ayri alinan resim kareleri

kesitleri goriillmektedir.

Sekil 5.1 Veri Seti Ornegi
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Videolarimiz sabit agiyla ¢ekilmis olmalidir yani kullanilacak makine bir
sabitlestirici ile sabitlenmis olmalidir. Yakinlastirma, uzaklastirma veya saga, sola

hareket gibi ac1 degisiklikleri, islenecek videoda bulunmamalidir.

Video goriintii kalitelerinin matlab’in koydugu sinirlara uygun olmasi gereklidir.
Videolarin her bir pikseli, gri veya indisli karelerden olusan videolarda 8 bit ile ya da
gri veya gergek renkli karelerden olusan videolarda 24 bit olmalidir. (Goriintii isleme
araci olarak Matlab kullanilmistir. Matlab’in goriintii isleme arag kutusundan( image

processing toolbox ) kullanilmig ve faydalanilmastir.)

Alman goriintiileri sikistirmak ve video goriintiisiinii (baz1 videolar igin) Matlab
ortamindaki kosullara getirebilmek icin acik kaynakli VirtualDub programi
kullanilmigtir. (Burada Matlab’da okunabilecek videolar igin boyut ve biiyiikliik

sinirlamalart yapilmustir.)

5.2. Elde Edilen Sonug¢larin Grafiksel ve Deneysel Karsilastirilmasi

Bu alt boliimde daha 6nceki bolimlerde bizim tarafimizdan iretilen algoritmalarin
sonuclariyla, daha oOnce yapilmis ve bizim tarafimizdan gergeklestirilmis farkli
benzer galismalarin sonuglarinin deneysel ve grafiksel analizi yapilacaktir. Bu analiz
lic asamada anlatilacaktir. Ilk iki adimda galisilan algoritmanin iirettigi deneysel
sonuglardan bahsedilecektir. Ugiincii ve son adimda ise ¢alisilan algoritmayla, daha

once yapilmis ve bizim tarafimizdan gergeklestirilmis iki yontem karsilagtirilacaktir.

Kargilagtirma islemleri i¢in ilk adim olarak algoritmamizin basarisin1 0lgmek
amaciyla yanlis pozitif (False Positive (FP)), yanlis negatif (False Negative (FN)),
dogru pozitif (True Positive (TP)) ve dogru negatif (True Negative (TN)) degerleri
hesaplanmistir. Bunun i¢in ilk olarak, veri setimiz igerisindeki her bir video iizerinde
gerekli yaya tespit sistem asamalart gerceklestirilmistir. Kisacast her bir
videomuzdaki her bir resim karesi lizerinde irettigimiz yaya tespit algoritmasini
kullanarak yaya olan veya yaya olmayan her bir piksel resim Kkaresi tizerinde tespit

edilmistir. Daha sonra veri setimiz igerisindeki her bir videodan, yaya tespit
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sisteminden gegirilerek islenmis bir tespit karesi alinarak o tespit karesi lizerinde
yanlis pozitif, yanlis negatif, dogru pozitif ve dogru negatif degerleri hesaplanmstir.
(Burada her bir videodaki aymi numarali tespit karesi alinarak islemler

gergeklestirilmistir)

Bu paragrafta yanlis pozitif, yanlis negatif, dogru pozitif ve dogru negatif
degerlerinin bizim degerlendirmelerimizde ne anlamlara geldikleri agiklanmustir.
Yaya tespit sistemimizin g¢alistirilmasi sonucu resim karesinde elde edilen her bir
pikseldeki konumda; elde edilen yanlis pozitif degeri, sistemimizin bize o pikseldeki
konumda yaya’nin var oldugunu bize sdylemesi fakat o pikseldeki konumda aslinda
yaya objesinin bulunmamasi; elde edilen yanlis negatif degeri, sistemimizin bize o
konumda yaya’nin var olmadigini bize sdylemesi fakat o pikseldeki konumda
aslinda yaya objesinin bulunmasi; elde edilen dogru pozitif degeri, sistemimizin bize
0 konumda yaya’nin var oldugunu bize sdylemesi ve o pikseldeki konumda zaten
yaya objesinin bulunmasi; elde edilen dogru negatif degeri, sistemimizin bize o
konumda yaya’nin var olmadigini bize sdylemesi ve o pikseldeki konumda zaten

yaya objesinin bulunmamasi anlamina gelmektedir.

Sonraki sayfalarda gosterilen grafiklerde; grafik 5.1°de yanlis pozitif, yanlis negatif
degerleri; grafik 5.2°de dogru pozitif degerleri; grafik 5.3’de dogru negatif degerleri
grafiksel olarak gosterilmistir. Buradaki grafiklerde x eksenleri her bir videodaki
islenen resim karesinden elde edilen FP, FN, TP, TN deger araliklarin1 géstermekte
iken y eksenleri ise veri setimizdeki ayr1 ayri videolardan yaya tespit sistemi
uygulanarak islenen resim karelerini gostermektedir. (Her bir video i¢in o videodan

elde edilen igslenmis bir tane tespit karesi isleme alinmistir.)
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Grafik 5.1 Cahsilan Algoritma icin Her Bir Videodan Alinan Islenmis Resim

Karelerindeki FP, FN Deger Karsilastirmasi Grafigi
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TN Deger Araliklart
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Grafik 5.2 Cahsilan Algoritma icin Her Bir Videodan Alinan islenmis Resim

Karelerindeki TN Deger Karsilastirmasi Grafigi
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Grafik 5.3 Cahsilan Algoritma icin Her Bir Videodan Alinan islenmis Resim

Karelerindeki TP Deger Karsilastirmasi Grafigi

Karsilastirma islemleri i¢in ikinci adim olarak sistem basarimizi degerlendirmek i¢in

recall, specifity, precision, accuracy, f-measure degerleri hesaplanmistir. Bu adim

i¢in ilk olarak karsilastirma islemlerinin ilk adiminda (yanlis pozitif, yanlis negatif,

63




dogru pozitif ve dogru negatif degerlerinin hesaplanmasi islemi) bahsedilen yaya
tespit sistem asamalar1 gergeklestirilmistir. Ardindan karsilagtirma islemlerinin ilk
adiminda hesaplanan yanlis pozitif, yanlis negatif, dogru pozitif ve dogru negatif
degerleri ve asagidaki 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 numarali denklemler kullanilarak recall,
specifity, precision, accuracy, f-measure degerleri hesaplanmistir. Buradaki
kavramlarin anlamlar1 ise ilk olarak accuracy degeri bize dogruluk oranini
vermektedir ve dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina orani ile
bulunur. Ikinci degerimiz olan recall degeri ise bize sistemimizin duyarlilik oranin
gostermektedir ve recall degeri dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam
pozitif &rnek sayisina orani ile bulunur. Ugiincii olarak, specifity degeri dogru
tanimlanmis negatif degerlerin oranin1 gostermektedir ve specify degeri dogru
smiflandirilmis negatif ornek sayisinin toplam negatif 6rnek sayisina orani ile
bulunur. Ardindan, precision degeri ise bize sistemimizin kesinlik oranini
gostermektedir ve precision degeri, sinifi 1 olarak tahminlenmis dogru pozitif 6rnek
sayisinin, sinifi 1 olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina orani ile bulunur. Son
olarak ise f-measure degeri yani tiirkge anlamiyla f-Olgiitii, precision ve recall
degerilerinin birlesiminden olusan bir olgiittiir ve precision ve recall degerlerinin

harmonik ortalamasi ile bulunur.

Recall = TP/(TP+FN) (5.1)
Specifity = TN/(TN+FP) (5.2)
Precision = TP/(TP+FP) (5.3)
Accuracy = (TP+TN) / (TP+FP+FN+TN) (5.4)
F-Measure = (2XRecallxPrecision) / (Recall + Precision) (5.5)
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Asagida gosterilen grafik 5.4°de recall, specifity, precision, accuracy, f-measure
degerleri gosterilmistir. Ayrica, grafik 5.4'de gosterilen precision ve specifity grafik
degerleri swrasiyla grafik 5.5 ve grafik 5.6'da daha ayrmtili bir sekilde
gosterilmistir.Buradaki grafiklerde x eksenleri her bir videodaki islenen resim
karesinden elde edilen recall, specifity, precision, accuracy, f-measure deger
araliklarii gostermekte iken y eksenleri ise veri setimizdeki ayr1 ayr1 videolardan

yaya tespit sistemi uygulanarak islenen resim karelerini géstermektedir.

Recall,Specifty,Precision,Accuracy ve F-Measure Deger Araliklart
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Grafik 5.4 Cahsilan Algoritma icin Her Bir Videodan Alinan Islenmis Resim
Karelerindeki Recall, Specity, Precision, Accuracy, F-Measure Deger

Karsilastirmasi Grafigi
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Precision Deger Araliklar
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Calisilan Algoritma I¢in Her Bir Videodan Alinan Islenmis Resim

Karelerindeki Precision Deger Karsilastirmasi Grafigi
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Calisilan Algoritma i¢in Her Bir Videodan Alinan islenmis Resim

Karelerindeki Precision Deger Karsilastirmasi Grafigi
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Karsilastirma islemlerinin son adimi olarak c¢alisgilan algoritmayla, daha oOnce
yapilmis ve bizim tarafimizdan gergeklestirilmis HOG, EOH+LBP yontemleri
karsilastirilacaktir. Bunun ig¢in her bir yontemin yanlhis pozitif degerleri elde
edilmistir ve ardindan grafik 5.7 olusturulmustur. Bu grafikten ¢ikarilan sonug
calisilan yontem ile diger iki yontem arasinda benzer sonuglar alindigidir. Fakat
HOG yonteminin diger iki yonteme gore daha yiiksek tespit oranina sahip oldugu
grafikten gbzlenmektedir. Burada c¢alisilan yontemin, diger yontemlere gore tespit
yoniinden performanssiz olmasinin nedeni cekilen videolardaki cesitli zorluklara
(gesitli zorluklar kismina, karsilasilan problemler (5.3 boliim) boliimiinde detaylica
deginilmistir.) kars1 algoritmamizin veya isleyisimizin yetersiz kalisidir. Diger iki
yontem bu tarz gesitli zor senaryolar1 kars1 daha iyi egitilmislerdir ve algoritmalar
daha optimize olusturulmustur. Fakat calisilan yontemde diger iki yonteme nazaran
tespit yoniinden daha az performans alinmasina karsin zaman performansi yoniinden
yiizde on yedi basar1 saglanmistir. ( Sonug olarak ¢aligilan yontem(gelistirilen) insan
tespiti icin elverigli bilgi saglamakta ve yiiksek tespit oranmmna katkida

bulunmaktadir.)

FP Deger Araliklar1
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Grafik 5.7 Cahsilan Yontem ile HOG ve EOH+LBP Yoéntemlerinin FP Deger

Karsilastirmasi Grafigi
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5.3. Karsilasilan Problemler

Bu alt boliimde sistemimizi gelistirirken karsilasilan problemlerden bahsedilecektir.

Ik olarak, video’nun asir1 giinesli bir ortamda cekilmesi ve cesitli objelere (araba
cami, araba farlari, apartman camlar1 gibi) bu giines 1sinlarinin ¢arpmasi sonucu
olusan yansimalardan ¢esitli hatalar olugsmakta ve bu durumda uyguladigimiz
yontemin bazi yerlerinde kayiplar verilebilmektedir, bu gibi sorunlara g¢oziimler

getirilmeye ¢aligilmistir.

Ikinci olarak ise yayalarin renklerinin arka planla ¢ok yakin oldugu (arka planla
yakin renkte elbise, giysi Ornek verilebilir.) konumlarda yayalarin bir parcasi veya
tamami tespit edilemedi. Fakat morfolojik yontemlerle bu hatalar ¢ogunlukla

giderilmeye calisildi.

Ucgiincii olarak, yayalarin sonug olarak olusan sekli tam olarak bir insan sekli ile
ortiismeyebilmektedir. Dordiincii boliimde gosterilen resimlerden anlasilacag iizere
yaya tespiti isleminde siyah ile isaretlenmis yaya objelerinde bazi kayiplar oldugu
piksellerin tam insan sekliyle Ortiismeyisinden dolayr gozlenmektedir. Yukarida
bahsedilen tam olarak seklin Ortiismemesi durumuna hatalar1 yok etme kisminda
cesitli ¢oziimler getirmeyi c¢alisilmistir ve uygulanmistir. (ileriki galismalarda,

hatalar1 diizeltmenin {izerine gidilmesi iyi sonuglar verebilir.)

Dérdiincii olarak, yayalar videoda bulunduklar1 konumdan arkaya dogru gittiklerinde
veya belli agilardan algilanamamaktadirlar. Burada bir tercih s6z konusudur. Daha
cok giiriiltii olan goriintiiler kabul edilmesi durumunda yayalarin tespit edilmesine

kars1 sistemimiz daha duyarl olacaktir.

Son olarak, yayalarin arka arkaya gelmesi veya birbirlerine ¢cok yakin yaklagmalari
sonucunda yayalar tek insan olarak algilanabilmektedirler, bu gibi sorunlara hatalar

yok etme kisminda ¢esitli ¢ozlimler getirilmeye ¢alisilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde, tezin iizerine ¢alisilmaya devam edilirse hangi problemlere kars1 ¢6ziim
bulunmasi konusunda ve gelistirilmesi gereken kisimlar hakkinda 6neriler verilmistir

ve genel sonug 0zeti yapilmistir.

6.1. Oneriler

Bu tezin fizerine ileride c¢alisilmaya devam edildiginde yukarida bahsedilen
problemlere karsi ¢6ziim bulunmaya calisilacaktir. Bu problemleri ¢ozmek igin
goriintli isleme teknikleri kullanilabilecegi gibi cesitli baska optimize sonuglar
verecek yontemlerde uygulanabilir. fleriki asamalarda gelistirilmesi gereken hususlar

ve ¢ozlilmesi gereken problemler asagida maddelendirilmistir:

1. Yayalarin giyindikleri elbiselerin renkleri arka planla ¢ok yakin olmamasi
ve bu renklerin tercih edilmemesi gerekir. Bu gibi sorunlardan dogan

problemler cesitli goriintii isleme teknikleri ile diizeltilebilir.

2. Video’nun asirt giinesli bir ortamda ¢ekilmemesine gayret gosterilmeli
veya bu gibi ortamlarda gekilecekse eger yansimalar1 engelleyecek cesitli

teknolojik aletlerin kullanilmasi gerekir.

3. Fazla insan sayisina dikkat edilmeli, optimize bir sonug alabilmek i¢in az

insan sayist ile ¢aligilmalidir.

4. Daha iyi ve optimize bir tespit ve yaya isaretlenmesi i¢in daha iyi

matematiksel algoritmalar gelistirilebilir.
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6.2. Sonug¢

Olusan kazalarin dnlenmesi i¢in bu yontem kullanilabilir ve ayrica bu yontemle
kazalarla ilgili yapilan arastirmalara sayisal veri saglanabilir. Bu yontem cesitli
sistemlerle birlikte uygulanildiginda (6rnegin mobese (mobil elektronik sistem
entegrasyonu) kameralarin1 yazilim olarak yiiklenildiginde veya maglarda ofsayt
tespit sistemlerinde kullanilabilir) olusan kazalarin en aza indirgenmesi saglanabilir,
cesitli rapor analizlerinde efektif sonuglar goriilebilir ve ayrica bir¢ok g¢esitli

sorunlara da ¢6ziim getirilebilir.

Yapilan calismalarin kisaca Ozeti; gri tonlarda arka planin hesaplanmasi, ardindan
videodaki her bir kareden arka planin ¢ikarilmasi ve elde edilen sonuglari normalize
edip kmeans algoritmasina gore ikili veriye ¢evirme, akabinde bulunan bu karelerin
igerisinde belli alandan kiigiik alana sahip alanlar ( fazlaliklar1 elemek anlaminda )
eleyerek, kalanlarin i¢ kismindaki yani ortasindaki bosluklarinda morfolojik islemler
kullanilarak  doldurulmasiyla yayalarin videodaki pozisyonlarinin  miimkiin
oldugunca az hatali bir sekilde tespit edildi ve bulunan bu konumlar, okunan
videonun iizerine iglendi. Son olarak ise daha dnce yapilan farkli benzer ¢aligmalarin
deneysel olarak analizi ve bizim olusturdugumuz algoritmalarla performans

karsilastirilmasi islemi yapilmistir.

Sonug olarak, videodaki yayalar tespit edildi, isaretlendi ve yayalarin isaretlendigi
videolar olusturuldu; ayrica bizim algoritmamizla, daha once yapilan farkli benzer
caligmalarin gerceklestirimi ve karsilastirilma islemleri yapilmistir. Basarili bir
sekilde video goriintiilerinden yaya tespiti ve karsilastirma islemlerimiz

gerceklestirilmistir.
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