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OZET

OPTIiK KARAKTER TANIMA TABANLI OTOBUS

SINIFLANDIRMA UYGULAMASI

tanima,

Bu projede, akilli telefonlar iizerinden bir otobiisiin giizergdh numarasinin

otomatik olarak okunmasi i¢in makine 6grenimi ve bilgisayar goriisii algoritmalari

bir araya getirilmistir. Bu calisma gorme engelli insanlarin sehir senaryolarina

adaptasyonunu arttirmak i¢in ¢ok yararh olabilir. Standart goriintii esleme metotlar1

yansiticilarin bollugu, goriintiilerin st iiste gelmesi, aydinlik seviyesinin degismesi,

parlak noktalari olusmasi, golge olusumu ve bakis acis1 degisikligi gibi durumlarda

hatalarla kars1 karsiya kalabilmektedir. Bu sorun “cascade of classifiers” algoritmasi

ile otobiislin 6n yiiziiniin belirlenmesi ve elde edilen 6n yiizde geometrik varliklarin

yerlerinin bir model yardimiyla belirlenmesi, ondan sonra bu varliklar {izerinden

goriintli esleme yapilmasiyla ¢oziiliir. Bu metot gercek zamanli olarak calisir ve

deney sonuglarinin da gosterdigi gibi tanima orani ve giivenilirlik agisindan 1yi bir

performansa sahiptir.
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ABSTRACT

BUS CLASSIFICATION APPLICATION BASED ON OPTICAL
CHARACTER RECOGNITION

In this paper, machine learning and geometric computer vision are combined
for reading bus line numbers automatically with a smartphone. This can prove very
useful to improve the autonomy of visually impaired people in urban scenarios. The
problem is a challenging one, since standard geometric image matching methods fail
due to the abundance of distractors, occlusions, illumination changes, highlights and
specularities, shadows, and perspective distortions. The problem is solved by
locating the main geometric entities of the bus facade through a cascade of
classifiers, and then refining the matching with robust geometric matching. The
method works in real time and, as experimental results show, has a good

performance in terms of recognition rate and reliability.
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1. GIRIS
1.1. Motivasyon

Gorme yetenegi insanlara verilen en biiyiik yeteneklerden biridir. Saglikli
insanlar genellikle gilinliik yasantilarinda bunun farkinda olmasalar da, gérme 6zrii
olan insanlarin bunun yoklugunu fazlaca hissettikleri bir gergektir. Ciinkii giinliikk
yasantilarint siirdiirebilmek i¢in biiyilk 0Olgiide bagkalarmin yardimima ihtiyag
duymaktadirlar. Diinya saghk Orgiitiiniin tahminine gore, Diinyada yaklagik 180
milyon gorme Oziirlii insan bulunmaktadir (Nagarajan ve digerleri, 2004). Bunlarin
40-45 milyonunun tamamen goremedigi tahmin edilmekte ve 2020 yilma kadar bu

saymin ikiye katlanmas1 beklenmektedir.

Cevreyi algilama ve tanima biitiin bireyler i¢cin ¢ok oOnemlidir. Gorme
Oziirliilerin en temel ihtiyaglari; ¢evreyi tanima, bilgiye erisim ve bagimsiz olarak
hareket edebilme yetenegidir. Gorme oziirlii (GO) igin bir magazada veya benzeri
yerlerde bir aracla gezinmenin yaninda cevredeki isaretleri, dnemli mekanlari,
sokaklar1 tanimak da 6nemlidir. Bundan dolay1 cevreden faydalanma, engellerden
sakimmanin yaninda, ¢evre Ozelliklerinin anlagilmasi, taninmasi ve yorumlanmasini
da kapsamaktadir. Yakim c¢evre ile her tiirlii etkilesimde baskalarma bagimli olmay1

azaltan, taginabilen bir cihazin yasam kalitesini arttiracagi agiktir.

Cevremizdeki objelerin gérme engelli kisilerin farkina varabilmesi, en
azindan yerlerini tespit edebilmeleri i¢in simdiye kadar bir¢ok calisma vardir. Tiim
calismalar, gorme hiicreleri yetersiz calisan ya da hi¢ ¢aligmayan bireylerin, gérme
hiicrelerinin islevini devralacak ve beyne gdrme hiicresi gibi hizmet edecek yeni
algilama yontemleri gercevesinde gelismektedir. En son {izerinde durulan ve iyi
sonuglar verecegi diisiiniilen konu ise ¢cevremizdeki goriintiiyli sese ¢evirerek gérme

engelli kisilere ¢evrelerindekileri algilatmak, bilgi vermek i¢in yapilan ¢aligmalardir.

Kentsel fonksiyonlara erisimi saglayan en 6nemli unsur olan ulagimla ilgili
detayl1 olarak ¢alisilmalidir. Ulasilamayan faaliyetlerin olmas1 engelli ya da engelsiz
bireylere fayda saglamayacaktir. Engellilerin toplumsal katilimmi gelistirmek i¢in

once ulasimi diizenlememiz gerekmektedir.



Ulasimda yol, trafik, otopark ve yaya sirkiilasyon sisteminin biitiinliik i¢inde,
etkin bigimde hizmet etmesi saglanmalidir. Erisilebilirlik, otobiisten duraga, yaya
yoluna, otoparka, konuta kadar uzanmalidir. Bu konuda toplu tasim servislerinin
engelli insanlara da ulasim olanag1 saglamak iizere genisletilmesi 6ncelikler arasinda

yer almalidir.

Ulagabilirlik yapisal cevrenin temel bir 6zelligi olup, Oziirliillerin giinliik
yasamlarmin stirdiirebilmelerinde, oncelikle evlerinden ¢ikabilmeleri ve baskalarma
mubhtac biitiin ticari ve idari kamu binalarindaki islerine gidip gelebilmeleri, sosyal-
kiiltiirel, spor, saglik, dini faaliyetler gibi aktivitelere ulasabilirligin saglanmasi i¢in

gerekli diizenlemeler yapilmalidir.
1.1.1. Oziirliilere Yonelik Teknolojik Uygulamalarin Onemi

Teknoloji alanindaki gelismelerin biitiin topluma sagladigi bagimsizlik ve
yasam kalitesindeki artigin Oziirlii insanlar icinde saglanmasi miimkiindiir. Hatta
uygulanabilmesi durumunda O6ziirlii bireylere daha ¢ok katki saglayacagi agik bir
durumdur. Bu cercevede modern bilgi ve iletisim teknolojileri, Oziirlii insanlarin

toplumla biitiinlesmesini saglayacak bir potansiyele sahiptir.

Mevcut durumda ise teknolojik uygulamalar bu katkidan oldukca uzaktir. Bu
durum 6zellikle 6ziirlii insanlarin teknolojik uygulamalardan soyutlanmasi anlamina
gelmektedir. Yeni teknolojilerin gittikce kiigiilmesi ve karmasik hale gelmesi ise bu
kullanimi daha da zorlastrmaktadir. Saglikli insanlarmm bile kullanmakta

zorlandiklar1 bu yeni teknolojiler 6ziirlii insanlar i¢in adeta bir ¢ileye doniismektedir.

Son donemlerde yonetimlerin yasal diizenlemeler yoluyla ve sivil toplum
orgiitlerinin de etkin toplumsal baski ve giigleriyle, teknoloji treticileri oziirli
gruplarin  pazar igerisindeki Onemlerini anlayarak bu dogrultuda c¢alismalar

gerceklestirilmeye baslamastir.

Artik glinlimiizde hem 6ziirlii hem de yaslilari toplumun diger kesimleri gibi
benzer standartlara sahip olma hakki oldugu bilinci gittikce gelismektedir. “Oziirlii
ve yasli insanlar i¢in yapilan 1yi bir tasarim herkes i¢in yapilmis iyi bir tasarimdir”
biciminde formiile edilen goriis teknoloji iireticileri ve servis saglayicilar1 agisindan

2



da hizla kabul gérmeye baslayan bir goriistiir. Bu zihniyet degisikliginin tek nedeni
elbette hiikiimetlerin yasal diizenlemeleri veya servis saglayicilart ile teknoloji
ireticilerinin insafindan kaynaklanmamaktadir. Sayisal olarak biiyiik bir yekiin tutan

yash ve 6ziirlii kesimlerin pazar pay1 da bu zihniyet degisiminde 6nemli bir nedendir.

Ergonomik bir tasarimda amag; ara¢ ve gereci, kullanicinin yetenek ve
kapasitesini en iist diizeye cikaracak, viicudun ilgili organ ve 6zelliklerine uygun
olacak ve olusabilecek kaza ve hata sayisini minimuma indirebilecek sekilde
tasarlamaktir. BOylece daha gilivenli, emniyetli, rahat ve etkili olarak islerin

yiiriitiilmesi saglanacaktir.

Herkes i¢in tasarim ile ayn1 sistem i¢inde farkli kullanicilar i¢in farkli tasarim
ve herkese uygun olarak ayarlanabilirlik ilkesi temel alinarak tasarimda farklilik ve
esneklik yaratilmaktadir. Bu tasarimda hedef olarak smirli yeteneklere sahip olan
(yash, oziirlii gibi) bireylerin ihtiya¢ ve istekleri esas alinmaktadir. Boylece diger
niifus grubundaki insanlarmm bu araglar1 ¢cok daha rahat olarak kullanacaklari

vurgulanmaktadir.

Ornegin, telefon giinliik hayatimizin temel bir aracidir. Hemen her evde ve
cebimizde bulunan telefon pek ¢ok insan icin dig diinya ile kolayca iletisimimizi
saglamaktadir. Bu 6zelligi ile telefon 6ziirlii ve yash kisiler i¢in daha da 6nemlidir.
Fakat 1yi tasarlanmamis ve kullanimi ergonomik olmayan bir telefon iletisimin
oniinde bir engel olabilmektedir. Ciinkii pek cok 6ziirlii ve yasli insan telefonlari
kullanmakta zorluklarla karsilagsmaktadir. Ciinkli pek ¢ok telefonun tuslar1 bu grup
insanlar icin ergonomik tasarlanmamistir. Ozel tasarim gerektiren telefonlar ise ya

cok pahalidir ya da kolay erisilebilir degildir.

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin giinliik yasami1 kolaylastirici yonii yaninda,
bu teknolojilerin oziirliilerin mesleki ve genel egitiminde de kullanilmasi son derece

Onemlidir.



1.1.2. Oziirliilere Yonelik Yardimc1 Teknoloji Tiirleri

Son birka¢ yildir daha da gelisen yardimci teknolojiler ile ilgili olarak ¢esitli
Oziirlere sahip ¢ocuklar ve yetigskinlere yardim eden yeni cihazlar ve yazilimlar
gelistirilmesine devam edilmektedir. Yardimci teknoloji cihazlar, 6ziirlii insanlarin
normalde yapamadigi islerin gerceklestirilmesine olanak saglayan mekanik, elektrik
ya da bilgisayarli 6gelerdir. Oziirlii insanlara yonelik yardimci teknolojilerin gesitli
tiirleri, cesitli gérevleri yerine getiremeyen insanlar i¢in uyarlanabilir ve iyilestirici
teknikler saglamaktadir. Yardimci teknoloji, bircok farkli 6ziirli i¢in genis bir

uygulamaya cevap vermektedir.

1.1.3. Alternatif Haberlesme, Dinleme ve Gorme Cihazlar

Artirimli ve alternatif iletisim, sozlerle kendilerini ifade etme zorlugu icinde
olan Oziirliiler i¢in tahsis edilen bir yardimci teknoloji tliriidiir. Microsoft’a gore,
metin okuma cihazlar1 genellikle oziirlii bireyler tarafindan kullanilmaktadir. Bu
cthazlar, diisiincelerin sesli s0ylenmesi amaciyla bilgisayar destekli sesi kullanacak
olan bir bilgisayara diislincelerin yazilmasma olanak tanimaktadir. Bu cihazlar ayni
zamanda bilgisayar ekraninda goriilebilir tiirii, sesli konusturmaya doniistiirerek

gorme engellilerin duymasina yardimci olabilmektedir.
1.2. Literatiir incelemesi

Bu proje otobiisleri tanimlayabilmek i¢in goriintiiyii analiz eden bir
siniflandiric1 ve hat numarasinin goriintiistinii 6n plana ¢ikarmak i¢in goriintii isleme
metotlar1 kullanmaktadir. Bu gibi metotlar 6nceden denenmis uygulanmis ve

gelistirilmis metotlardir ve 6rnekleri incelenmistir.

1.2.1. Otomatik Renk Zithg1 Arttirma

Insan gdérme sistemi (IGS), detaym ve rengin tam olarak yansitildigi bir
goriintilyii yakalamaya muktedir, karmasik bir mekanizmadir. 1GS’de, bireysel
algilayicilar belli bir diizeye kadar aywrt edebiliyorken, sistemin biitiinii ¢esitli
biyolojik edimler yoluyla ¢cok daha fazla dinamik erimle bas edebilmektedir. Giincel
cekim veya goriintiileme aygitlar1 goriintiiniin biitiin dinamik erimini giivenilir bir

sekilde yansitamamaktadir, boylelikle bir kameradan ¢ekilen veya ekran yahut
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goriintiileme cihazinda goriintiilenen fotograflarin bazi kisitlamalardan mustarip
olmaktadirlar. Sonug olarak, fotografin parlak kisimlar1 asir1 1s1kli; karanlik kisimlari
ise disiik 151kl goriinebilmektedir. Kontrast artisinin amaci fotograflarin gorsel

niteligini arttirmaktir.

Fotografin kontrastin1 arttrrmak i¢in kullanilan yaygin yontemlerden bir
tanesi histogram esitlemeyi uygulamaktir. Bu teknigin avantaji, gri tonlu fotograflara
kolayca uygulanabilir olmasidir ama bununla birlikte histogram esitleme renkli
fotograflarda kullanildiginda, Sekil 1°de gosterildigi lizere fotografin renginde
yapayliga ve dengesizlige yol acarak renk Olceginde bir kaymaya sebebiyet
verebilmektedir. Bu istenmeyen yapayliklar hos degildir zira kalitelerini arttirirken

fotograflarin renk 6zelliklerini muhafaza etmek gereklidir.

Yaklagimin iist diizey tanitimi1 Sekil 2°’de goriilebilmektedir. Herhangi bir
goriintliniin aydinlatmanin (goriintiiye diisen 1s1k) piksel piksel bolinmiis iiriini
oldugunu ve goriintiiniin yansitma 6gesi oldugunu farz edilir. Bu, su sekilde ifade

edilebilir:
I(x) = L(x) R(x),

Burada, L(x) aydmnlatma o6gesidir ve R(x), mekénsal koordinasyonu x olan
I(x) goriintiisiiniin yansitma ogesidir. Bu projede renkli goriintiileri ele almaktadir.
Dolayisiyla, I(x), L(x) ve R(x)’in her bir renk kanali i¢in bir tane olmak tizere 3
6gesi vardir. Mesela, aydmlatma goriintiisii L(X) i¢in Liqmz(X) diyerek kirmizi rengi,
iyesn(x) igin yesil rengi, Lmai(X) icinse mavi rengi ifade edilmistir. Benzer sekilde,
renk kanallarini1 diger goriintiiler i¢in de kullanabilir. Biiylik koyu font ¢ok bantli
anlamma gelmektedir. Biiyiikk koyu fontun iizerindeki c¢izginin olmasi ise tek
oldugunun gostergesidir. Benzer sekilde, mekansal koordinasyon, x = (x,y) €

R2 seklindedir.



(a) Orijinal (b) Histogram Esitleme

Sekil 1. Renkli fotograflar i¢in histogram esitleme.

Girilen Fotograf =

Avydimlatmax*Yansitma

v
Fotograftan Bir Kesit (Hale etkisini kaldirmak i¢in)

Aydinlatma Degeri ve Yansitma Ekstraksiyonu
Renk Ustiinliigiinii Kaldir

Yansitma

Sekil 2. Metodun iist diizey goriintiisii.

W i i

Oncelikle, goriintiiniin aydinlatma 6gesi olan L(x)’ine deger vermeye calisir

ve boylelikle aydinlatmay1 yansitmadan ayirmis olur. L(x) ve R(x)’1 ayirma sebebi,
Land [1], deneysel olarak bize gosterir ki IGS bir goriintiideki rengi aydinlatmaya

bakmaksizin ayirt edebilir. IGS’nin bu dzelligi renk zithig1 olarak adlandirilir ve teori
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de Retinex Teorisi olarak bilinmektedir. Metot, aydinlatmay1 degerlendirdikten sonra
gortintiiden aydinlatmanin etkilerini kaldirarak insan yetisinin taklidini yapmaya da
caligmaktadrr. L(x)’1 bir goriintliden kurtarmak ve L(x)’t R(x)’ten ayirmak
matematiksel olarak kotii konumlanmis bir problemdir, dolayisiyla L(x)’1 kurtarmak
icin bagka varsaymmlara ihtiyag vardwr. L(x)’in yumusak oldugu varsayimi
yapilmaktadir. Bu varsayima dayanarak, L(x)’1 degerlendirebilmek i¢in goriintiiyii
algoritma kullanarak yumusatilmaktadir. Bu bize goriintiiniin tam aydinlatmasini
vermese de aydmlatma rengine dair iyi bir tahmin vermektedir. Ama bununla
birlikte, yumusatmanin sonucu olarak, goriintiiniin belli siirlar1 boyunca giiclii hale
etkileri goriilebilir. Boylelikle, L(x)’1 tahmin etmek i¢in yumusatma yapmadan
evvel, goriintiiyli 6n isleme sokulur ve kesitler alinir. Yumusatma uygun bir sekilde
icra edilebilir ve smirlara kadar indirgenebilir. Renk istiinliigli goriintiiden
kaldirildiginda sadece L(x) 0gesini isleme koyulur. Goriintiiniin sadece aydinlatma
kisminda degisiklikler yapmanin ardindaki sebep goriintiiniin orijinal 6zelliklerini
muhafaza etmektir ki bu goriintiiniin yansitilmasidir. Ayn1 zamanda, aydinlatmanin
dinamik erimi hayli genis olabilir ve bdylece aydinlatmanin dinamik erimini
sikistrmis olur. Piksellerin yogunlugunun dagilimma dayanarak ve arttirilmis
aydinlatmanin degerini gormek icin logaritmik fonksiyonlar1 kullanarak goriintiiniin
aydmlatmasi iizerinde degisiklik yapilir ve sonrasinda arttirilmis goriintiiyli elde
etmek icin yansitma ogesi ile ¢arpilir. Bu ayni zamanda insan gérme sisteminin
baska bir 6zelligi olan bolgesel goriintii zithgini arttrmada yardimcidir. Sonuglar
gostermektedir ki karmasik birlesmemis 1siklandirma kosullarinda dahi, arttirilmis

sonuglar gorsel olarak daha 1yi durmaktadir. [2]

1.2.2. Videotamim Yazimi (Videodescription Scripting)

Videotanim (VT) veya bilinen diger ismiyle ses tanim veya tanimlanmis
video, gorme engellilere yardimci olmak veya gorsel olarak problem yasayan
insanlara ekranda ne olup bittigini zihinlerinde canlandirmalar1 i¢in miizik

parcalarmin sessiz kisimlarma eklenen dnemli gorsel elementlerin tanimidir.

VT iiretim siireci ¢ogunlukla manuel olarak yapilan gayet sikici bir siiregtir.
VT taniminin eklenebilecegi ses parcalarmi belirlemek adma filmi 1 veya 2 kez
gbozden gecirmek, tanimlanabilecek uygun gorsel igerigi belirlemek ve sonrasinda bir
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VT metni yazmak, metnin yetkin bir ses tarafindan (genellikle profesyonel bir aktor)
okunmasini, senkronize edilmesini ve yeniden diizenlemesini saglamak anlamina
gelmektedir. Bu, filmler ve belgeseller i¢in 25:1 civarinda bir is yikii, daha ¢ok
“artistik” veya “izlenimci” iretimler i¢in (sadece miizik ve gorsel elementleri
icerenler [3]) 40:1 dolaylarinda is yiikiinii temsil eder. Buna ragmen, VT
endiistrisinin bilylimesi gorme engelli toplumun istekleri ve ulusal yaymcilik

organizasyonlarinca dayatilan diizenlemeler dolayisiyla artis gostermektedir.

VT iiretim stireci film endeksleme ve 6zetleme gorevi ile alakalidir zira sahne
gecisleri gibi hikdye akiglarini anlamak, aktorlerin kim oldugunu ve ne zaman
goriindiiklerini, olaymn nerede gectigini, metin bilgisinin ne dedigini, sessiz
kisimlarim ses parcasinda nerede oldugunu anlamakla alakali gorsel igerikleri

belirlemeyi gerektirir.

Endeksleme ve 6zetleme degerlerini VT iiretimine uygulamak gereklidir zira
kullanim durumlar1 farkhidir. Igerik temelli video kurtarmmi igin kullanici, dzel bir
gorsel isitsel igerige sahip filmin 6zel bir kismmin arayisinda olan tipik bir video
arsivcisidir. Temelde, gorsel igerigin sifrelenmesinde bir kisitlama yoktur (sanatin
giincel durumu dahilinde) ciinkii video sorgulamasinda hepsi potansiyel olarak ilgi
cekicidir. Diger taraftan, VT i¢in tanimlanacak gorsel igerik ses bandinin igerigi
tarafindan kisitlanir (bir aktor konusurken veya aksiyon sahnelerinde oldugu gibi ses
diizeyi yliksekken ekstra VT eklenemez). Ayn1 zamanda, sahnede ne olup bittigini
hayal etmeye yardimci olmuyorsa gorsel bilgiyi tanimlamaya gerek yoktur.
Boylelikle otomatik bir VT yazim f{ireticisi, iiretim siirecine uydurulmus bilgisayar
insan etkilesimiyle biitliinlesmis birbirini etkileyen video ve ses parcalarmin

birlesimini gerektirir.

Onceden yapilmis bu projede, otomatik ses denetleme, bilgisayar goriintiisii
ve sentetik ses teknolojilerinin birlesimini kullanarak ilk biitiiniiyle islevsel bilgisayar

yardimli VT yazilim araci yapilmistir. [4]

1.2.3. Gercek Zaman Nesne Tespiti

Gergek zaman nesne tespiti cogu gercek diinya gorsel uygulamalart icin

mithimdir. Son ¢aligmalar gostermektedir ki, yiiz [5,6,7,8] ve metin [9,10.11.12] gibi
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belli bagl nesneler glivenilir bir sekilde ve oldukca hizli bir sekilde tespit edilebilir.
Lakin tespit hizlar1 her zaman uygulamalar i¢in yeterince hizli olmamaktadir. Bu
projenin amaci nesne tespitini hizlandirabilecek bir teknik olan zaman agisindan
etkin yapilar1 saglamaktir. Gorme engellilere ve gorsel agidan yetersizlere yardim
etmek amaciyla bilgisayar gorsel sistemleri tasarlamakla ilgilenilmektedir. Ozellikle,
metin gorsel acidan yetersizler i¢in gelistirilsin diye ve gérme engellilere sesli bir
sekilde okunsun diye sehir goriintillerinde metin tespit edecek algoritmalar
gelistirilmelidir. Bu uygulamalar yiiksek kalite performansi (yanlis pozitif ve yanlis
negatif oranlarinca Ol¢iilmiis) ve biiyiik goriintiiler (1600x1200px mesela) yoluyla
gercek zaman arastirmalarini gerektirir. Onceki calismalar kabul edilebilir bir
performans sergilemistir ama hizt gorsel olarak sorunlu kisiler tarafindan
degerlendirildiginde yeterince hizli degildir. Bu projede tanimlanan teknikler gercek
zaman tespitini elde etmeyi miimkiin kilmaktadir. Tartigilir ama ger¢ek zaman nesne
tespit sistemi gelistirmek icin en etkili yol cascade olarak bilinen [13] hiyerarsik
yapiy1 kullanmaktir. Cascade bir yozlagmis karar agacidir. Agacin her seviyesi veya
tabakasi, goriintiiniin 6zellikleri iizerinde degerlendirilen bir siniflandirici tarafindan

gerceklestirilir.

Yiiz tespiti [8] veya metin tespiti gibi nesne tespit islerinde bu yapilarin
basarist bir goriintiiniin ¢ofu parcasmin merak konusu igermemesi gergegine
baghdir. Bunla ilgili 6nemli nokta, goriintliniin nesneleri i¢eren parcalarini muhafaza
ederken nesneleri icermeyen kisimlari da reddeden basit, hizla sayilabilen bir
siniflandiric1 kullanmaktir. Boylelikle daha karmasik ve zaman alan simiflandiricilar

goriintiiniin sadece belli kisimlarina uygulanmak durumunda olurlar.

Sezgisel olarak, yapi, bir heykeli oymak gibidir. Baslangicta kaba bir sekil
vermek amaciyla biiyiik kesimler yapilir. Sonrasinda, detaylar1 rétus etmek daha belli

baslt kesimler yapilir.

Etkili yap1 tasarimi, sniflandiricilarin zaman karigikligi ve yanlis pozitif
oranlar1 gibi performans faktorlerinin degis tokusunu gerektirir. Ama kademeli
diziler {iizerinde yapilan Onceki caligmalar ve daha genel karar agaglar1
smiflandiricilarin  zaman karmasikligint g6z ardi etmislerdir. Yapilarin farkh

diizeylerinde kullanilmis smiflandiricilar ayni zaman karmasikligindalarsa, bu
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mantiklidir. Ama her zaman oldugu iizere eger smiflandiricilar farkli zaman

karmagikligindalarsa bu standardin altinda olabilir.

Mesela, Viola ve Jones [8, 14] her yapi tabakasi i¢in maksimum kabul
edilebilir yanlis pozitif oranlar1 ve minimum kabul edilebilir tespit oranlarina
dayanarak yiiz tespiti i¢in bir yapi1 tasarladilar. Zayif smiflandiricilar benzer zaman
karmagikligindalar ama  gilicli = smiflandiricilar  de8isken sayida  zayif

simiflandiricilardan meydana gelebiliyorlar ve farkli zaman karmasikligina sahipler.

Smiflandiricilarin 6nceki ¢aligmalarinda, benzer zaman karmasikligma sahip
olmalar1 pek muhtemel degildir. Bu projede sunulan siniflandiricilar zayif
smiflandiricilardan  AdaBoost tarafindan da Ogrenilmistir. Fakat bu zayif
siniflandiricilar  pek ¢ok farkli  goriintii  Ozelliklerine ve farkli zaman
karmagikliklarima dayanmaktadir. Bazi zayif smiflandiricilar basit yap1 ozellikleri
temellidir ve hizlica sayilabilir. Diger zayif siniflandiricilar uglarm arasindaki

mekansal iliskiler gibi mekansal 6zelliklere dayalidir ve daha ¢ok sayim gerektirirler.

Smiflandiricilar, Destek Vektor Makineleri [16] gibi diger teknikleri igermesi
icin smiflandiricilarin  kelime haznelerini genisletirsek daha degisken zaman
karmasikliklarina sahip olabilirler. Otesi, Viola ve Jones [8] ve dnceki calismalar gibi
algoritmalar, zaman karmasiklig1 hesaplarmma da déhil edilmesi gereken 6n islem
asamalarin1 da icerir. Su sonuca varabiliriz ki 1yi tasarlanmis bir yap1 zaman

karmagikligini dikkate almalidir.

Goriintiiniin algilanmasi i¢in karar agaglar1 tasarlamada Geman ve Blanchard
tarafindan benzer kanitlar one siiriilmiistiir [15]. Bu sorunun matematiksel olarak
analizi yapilmistir ve strateji gelistirmenin yararlilig1 iizerinde durulmustur. Ama
yaklagimlar1 bu projedekinden farklidir ve sonuglar1 ¢6zmeye calisilan sorunlara

nasil uygulanacagi da net degildir.

Bu projede, yanlis pozitif oranini (yanls negatif oranmin egitme verilerinde
sifir oldugunu séylemelidir) aldig1 kadar her yap1 tabakasinin ortalama islem siirecini
de dikkate alan zaman agisindan etkin yapilar tasarlamada en uygun sekle sokma

Olgiiti verilmistir. Yap1 tasarimlar1 bilinen c¢ok terimli zaman algoritmalariyla
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coziilememektedir. Daha ziyade, Olgiitlere sonuglar bulan algoritma tasarlanmistir.
Bu  yaklasimi, zaman  etkili  smniflandirictyr1  eski  smiflandiricilarla
karsilagtirabilecegimiz metin tespitinde denenmistir. (Viola ve Jones’un siniflandirict

tasarimini kullanarak elde edilmistir [8]).

Bu problem i¢in, zaman etkili smiflandiricinin olusturulan 6nceki
siniflandiriciya gore 2,5 kat daha hizli isledigini gosterilmektedir. Bu hizlanma metin
tespiti algoritmasinin gergcek hayatta calismasini ve bdylece gorsel olarak yetersiz

olanlara yardim eden uygulamalar i¢in yararli olmaktadir. [17]

1.2.4. Kuvvetli Ger¢ek Zaman Yiiz Tespiti

Bu proje kuvvetli ve oldukga hizli gorsel tespit i¢in bir yap1 insa etmede yeni
algoritmalar1 ve anlayiglar1 bir araya getirmektedir. Sonuna dogru tespite ve bilinen
en 1yi sonuglara esdeger yanlis pozitif orana ulasan On yiiz tespit sistemi insa
edilmistir. Bu yiiz tespit sistemi 0dnceki yaklagimlardan yiizleri hizli bir sekilde tespit
etmesi 6zelligiyle ayrilmaktadir. 384 — 288 piksel resimlerde islenen yiizler siradan
700 MHz Intel Pentium III’te saniye basma 15 ¢ergevede tespit edilmistir. Diger yiiz
tespit sistemlerinde, video dizinindeki goriintii farklilig1 veya renkli goriintiilerdeki
piksel rengi gibi ikincil bilgiler yiiksek g¢erceve oranlarimmi elde etmek amaciyla
kullanilmistir. Bu sistem bunu tek bir gri tonlu goriintiide var olan bilgiyle ¢alisarak
elde etmektedir. Bu alternatif bilgi kaynaklar1 daha da yiiksek oranlar1 elde etmede

sistemle biitiinlestirilebilir.

Yiiz tespiti yapisinin ii¢ genel katkis1 bulunmaktadir. Bu projenin ilk katkis1
gayet hizli Ozellik degerlendirmesi saglayan yeni goriintii temsilidir. Kismen
Papageorgiou’n (1998) calismalarma dayanan tespit sistemi direkt olarak goriintii
yogunluklar1 ile ¢aligmamaktadir. Cogu gibi bu projede de Haar Basis islevlerini
andiran bir dizi 6zellik kullanilmistir. Birden fazla 6lgekte bu 6zellikleri hizli bir
sekilde sayabilmek amaciyla goriintiiniin integral goriintii temsilini tamitilir. Integral
gorlintli, yap1 haritalama i¢in bilgisayar grafiklerinde kullanilan toplam alan
tablosuna benzerdir. Integral goriintii, piksel basma birkac¢ islem kullanarak bir
goriintiiden hesaplanabilmektedir. Hesaplandiginda, Haar benzeri bu 6zellikler sabit

stirede her 6lgekte veya konumda hesaplanabilir.
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Bu projenin ikinci katkisi, AdaBoost (Freund ve Schapire, 1995) kullanan ¢ok
sayidaki potansiyel 06zelliklerden az sayida dnemli 6zellik segilerek gelistirilen basit
ve etkili siniflandiricidir. Goriintii alt penceresinde toplam Haar benzeri 6zelliklerin
sayis1 oldukcga fazladir ve piksel sayisindan da oldukga coktur. Hizli smiflandirmay1
miimkiin kilmak i¢in, 6grenme siireci uygun o6zelliklerin pek ¢ogunu ¢ikarmalidir ve
onemli birtakim ozelliklere yogunlagsmalidwr. Tieu ve Viola’nin (2000)
calismalarindan yola ¢ikan 6zellik se¢gmeye tek bir 6zellige dayanmasi i¢in her zayif
smiflandiriciyr smirlandirmak suretiyle AdaBoost’u kullanarak ulasilabilir. Sonug
olarak, yeni bir zayif simiflandirict segen her bir hizlandirma stireci 6zellik segme
siireci olarak gorilebilmektedir. AdaBoost etkili Ogrenme algoritmasi ve

genellestirme performansi tizerinde giiglii baglar saglamaktadir. (Schapire, 1998).

Bu projenin {iglincii en Onemli katkisi, goriintiiniin 6nemli bdlgelerine
yogunlagmak suretiyle algilayicinin hizin1 6nemli 6l¢iide arttiran yapidaki karmasik
smiflandiricilar: art arda birlestirme yontemidir. Yogunlasma yaklasiminin ardindaki
fikir gOriintiiniin neresinde bir yliz meydana gelebilecegini hizli bir sekilde
belirleyebilmenin miimkiin oldugudur. Daha karmasik igslemler sadece bu 6nemli
bolgelerde tutulur. Bdylesi bir yaklasim icin ana oOlgiit, dikkat siirecinin “yanlig
negatif” oranidir. Yiiz 6rneklerinin tamami ya da tamamina yakin bir kismimin dikkat

filtresi tarafindan se¢ilmesi s6z konusu olmalidir.

Denetlenen ve dikkat yogunlastirma operatorii olarak kullanilan oldukga basit
ve etkili siniflandiricilar: ¢alistirmak i¢in bir siire¢ tanimlanmustir. Yiizlerin %99 unu
muhafaza ederken goriintiiniin %50°den fazlasini filtreleyen bir yiiz tespit dikkat
operatorii 6grenilebilmektedir. Bu filtre fazlasiyla etkilidir; lokasyon/6lgek basina 20

basit islemde degerlendirilebilmektedir.

Baslangictaki siniflandiricilar tarafindan reddedilmeyen bu alt pencereler, her
biri bir dncekinden daha da karmasik olan bir dizi simiflandirici tarafindan islenir.
Herhangi  bir  smiflandirici  alt  pencereyi reddederse, baska islem
gerceklesmemektedir. Tespit siirecinin yapis1 yozlagmis bir karar agaci gibidir ve
Fleuret ve Geman’mkilerle (2001) ve Amit ve Geman’m (1999) c¢alismalariyla
baglantilidir.
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Tam bir yiiz tespit yapismn, 80,000 iizerinde islemi olan 38 tane
siniflandiricist vardir. 507 yiiz ve 75 milyon alt penceresi olan zor bir veri setinde,
yiizler alt pencere basina ortalama 270 mikro islem talimat1 kullanarak tespit edilir.
Kiyasla, bu sistem Rowley ve digerleri (1998) tarafindan gelistirilen tespit sisteminin

uygulanmasidan 15 kat daha fazla hizlidir.

Olduk¢a hizli bir yiiz tespit algilayicisinin genis uygulamalar1 olacaktir.
Bunlar kullanict ara yiiz, goriintii veri tabani ve telekonferansi icerecektir. Hizdaki bu
artig, oncesinde miimkiin olmadiklar1 sistemler lizerindeki gercek zaman yiiz tespiti
uygulamalarini miimkiin kilacaktir. Resim karesi hizinin ¢ok olasina gerek olmayan
uygulamalarda, sistemin 6nemli ekstra islem sonrasina ve analize izin verecektir.
Buna ek olarak sistem, elle tasinir ve sakli iglemcileri iceren ¢ok sayida diisiik

gerilimli aletlere uygulanabilmektedir.
1.3. Tezin Ana Hatlan

Bu boliimde gérme engelli insanlarin yasadiklar1 zorluklara ve bu projenin
onlar i¢in 6nemine deginilmistir. Ayrica projede yer alan asamalarin daha 6nceden
nerelerde ve nasil kullanildigini 6grenmek amaciyla bir literatiir taramasi yer
almaktadir. Ikinci boliimde, projede kullanilmis yapilar gosterilmis ve nasil
calistiklar1 hakkinda bilgi verilmeye ¢alisilmistir. Ugiincii bdliimde, projenin isleyis
yapist anlatilmis olup her adimda gerceklesen islemler anlatilmaya calisilmistir.
Projenin temel yapist hakkinda bilgiler verilmistir. Dordiincii boliim, proje ig¢in
yapilmis deney ve analizler hakkinda bilgi vermektedir. Ayrica deney sonuglar1 ve
analizleri de yer almaktadir. Analiz sonucu bulunan eksikliklere ve ¢dziimlerine
deginilmektedir. Besinci boliimde, genel bir sonu¢ ¢ikarilmis olup ¢ikarilan sonug

tartigilmistr.
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2. PROJEDE KULLANILAN TEMEL YAPILAR
2.1. Basamakh Simiflandiric1 (Cascading Classifiers)

Basamakli smiflandirict projenin goriintii igerinde yer alan otobiisiin 6n
yliziinlin tanimlanmasinda kullanilmaktadir. Proje i¢in biiyilk oneme sahip bu
algoritma, ilk olarak Paul VIOLA ve Michael J. JONES tarafindan 2001 yilinda bir
yliz tanima projesi lizerinde uygulanmistir. Bu algoritmada ii¢ anahtar kalitim vardir.
Ik kalitim “integral goriintii (Integral Image)” olarak adlandirilan yeni bir resmin
tamitimindir. Bu resim detektérler igin kullanilacak 6zellikleri saglar. ikinci adim ise
kolay ve verimli bir smiflandiricidr. Bu  smiflandirict AdaBoost 6grenim
algoritmasm kullanarak tretilmistir. Smiflandirict ¢ok biiyiik potansiyel 6zellik
setinden az sayida bulunan elestirel gorsel 6zelliklerin secilmesinde kullanilmigtir.
Ugiincii kalitim ise bir kademeli dizi (cascade) i¢inde smiflandiricilar1 kombinlemek
icin kullanilan bir metottur. Bu kademeli dizi resimde istenilen alanda hesaplamalar
yapilirken istenilmeyen arka plan goriintiisiinden kurtulmak igin kullanilmaktadir. Tlk
olarak resim {izerinde Ozellikler olarak sayilabilecek piksellerden daha ¢ok sey
bulunmaktadir. Ozellik tabanlik sistemler piksel tabanli sistemlerden daha hizlidr.
Basamakli smiflandiricida kullanilan ii¢ ana &zellik vardir. 1lki “iki-dikddrtgen
ozelligi (two-rectangle feature)”. Bu 0zellik esit dlgiilere sahip iki alanin i¢inde kalan

3

piksellerin toplaminmn farkina dayanir. ikincisi “lic-dikddrtgen oOzelligi (three-
rectangle feature)”. Bu 0Ozellik yan yana ii¢ esit alanin, disarida kalan alanlarin
piksellerinin toplaminin ortada kalan alanin piksel toplamindan farkma dayanir.
Ugiincii “dort-dikdortgen 6zelligi (four-rectangle feature)”. Bu ozellikte koseleri
kesigmis ikili alanlarin toplamlarinin farkima dayanir. Pozitif ve negatif resimler

iizerinde az rastlanir 6zellikler aranir ve bir set olusturulur ve bu set makine 6grenimi

algoritmasinda kullanilir [8].

2.1.1. Ozellikler

Yiiz tespit prosediir smniflandiricist basit Ozelliklerin degerine dayalidir.
Direkt olarak piksel kullanmaktansa 6zellikleri kullanmanin ardinda pek ¢ok sebep
vardir. En yaygin olan sebeplerden bir tanesi, bu 6zelliklerin sinirli sayida egitme

verileri kullanarak 6grenmenin zor oldugu gecici alan bilgisini sifrelemede
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kullanilabilmesidir. Bu sistem s6z konusu oldugunda o6zelliklerin kullanimi ic¢in
ikincil dnemli sebep vardir: 6zellik temelli sistem piksel temelli sistemden daha hizli

islem yapmaktadir.

Papageorgiou ve digerleri (1998) tarafindan kullanilan Haar temelli
fonksiyonlar1 andiran basit 6zellikler kullanilir. Daha spesifik olarak, ii¢ ¢esit 6zellik
kullanilmaktadir. Iki dikdortgen ozelliginin degeri, iki dikddrtgensel bolgedeki
piksellerin toplam1 arasindaki farktir. Bolgelerin boylar1 ve sekilleri aynidir ve yatay
veya dikey olarak bitisiktirler. (Sekil 3.) Ug¢ dikdortgen 06zelligi, merkez
dikdortgende toplamdan diisiilen iki dis dikdortgenin toplamini hesaplar. Sonug
olarak, dort dikdortgen 6zelligi, diyagonal dikdortgen ciftlerinin arasindaki farklari

hesaplar.

Algilayicinin alt ¢oziiniirliigii 24 x 24 olarak veriliyor, ayrintili dikdértgen
ozelligi oldukga genistir. Haar temellinin aksine, dikdortgen Ozellik dizilerinin

tamamlanmis oldugunu g6z ardi edilmemelidir.

Sekil 3. Tespit penceresi 6rnegi
Tespit penceresini ¢evrelemeye iliskin gosterilen drnek dikdortgen ozelligi.
Beyaz dikdortgenlerde bulunan piksellerin toplami gri dikdortgenlerde piksellerin
toplamimdan ¢ikarilmustir. iki dikdortgen 6zelligi (A) ve (B)’de gosterilmistir. Sekil
(C) ti¢ dikdortgen ozelligini ve (D) de dort dikdortgen 6zelligini gostermektedir.
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2.1.1.1. Integral Goriintiisii

Dikdortgen ozellikleri, integral goriintii adini verdigimiz goriintiiniin orta
derecedeki temsilini kullanarak hizli bir sekilde ol¢iilebilir. X, y konumundaki
integral goriintii yukaridaki piksellerin toplamini igerir ve x, y’nin soluna dogru

kapsar:

i,y =Y iy,

X' <x,y'<y

i1 (X, y) integral goriintiisiidiir ve 1 (x, y) orijinal goriintiidiir (Sekil 4.).

Asagidaki tekrar ¢iftini kullanarak:

s(x,y)=s(x,y—1+i(x,y) (D
ii(x,y)=1i(x —1,y)+s(x,y) (2)

(s(x, y) birikmig satrr toplami, s(x,—1) = 0, ve 11 (=1, y) = 0) integral

gOriintiisii, orijinal goriintiiniin iizerinden tek geciste hesaplanabilir.

Integral goriintiisiinii kullanarak dikdértgen toplami, dort dizi referansta
hesaplanabilir (Sekil 5.). Acikca, iki dikdortgen toplami arasindaki fark sekiz
referansta hesaplanabilir. Yukarida agiklanan iki dikdortgen ozelligi bitisil
dikdortgen toplamlar1 igerdiginden, alt1 dizi referansta; ii¢ dikdortgen o6zelligi

durumunda sekiz ve dort dikdértgen durumunda ise dokuz referansta hesaplanabilir.

Integral goriintiisii i¢in alternatif sebeplerden birisi Simard’m “Boxlets”

calismasindan ileri gelmektedir.
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X.y)

Sekil 4. integral goriintiisii deger hesaplama

(x, y) noktalarindaki integral goriintiisiiniin degeri yukaridaki ve soldaki

piksellerin toplamidir.

Sekil 5. Piksel toplam1 hesaplama

D dikdortgenindeki piksellerin toplami1 dort dizi referansla hesaplanabilir.
Konum 1’deki integral goriintiisiiniin degeri A dikdortgenindeki piksellerin
toplamidir. Konum 2’deki deger A+B’de, konum 3’teki A+C’de ve konum 4’teki
A+B+C+D’dedir. D’deki toplam 4+1 — (2+3) seklinde hesaplanabilir.

Yazarlar belirtiyor ki, dogrusal islem durumunda (6rnegin f ¢ g), cevrilebilir

dogrusal islemler, aksi sonuca uygulandigi miiddetce f veya g’ye uygulanabilir.

Sarim durumunda, tiirev operatorii hem goriintiiye hem de c¢ekirdege

uygulanirsa sonug iki katli olmak durumundadir.

frg= /(f’*g’).

17



Yazarlar, sarimm f ve g tiirevlerinin aralikli oldugunda (ya da oOyle

yapildiklarinda) 6nemli 6l¢giide arttirilabilecegini gostermeye devam etmektedirler.

Benzer bir anlayis da sudur, c¢evrilebilir dogrusal islem zitt1 g’ye

uygulandiginda f’ye uygulaniyorsa:

([ [)-1

Bu sistemde gosterilen dikdortgen toplam hesabi {iriinde bir nokta olarak

gosterilebilir

1°r, 1 goriintiidiir ve r de kapali goriintiidiir. Bu iglem tekrar yazilabilir:

()

Integral goriintiisii aslinda goriintiiniin iki kath tiirevidir (ilki satirdaki ve
ikincisi de siitundaki). Dikdortgenin ikincil tiirevi (ilk satirlar boyunca sonra siitunlar
boyunca) dikddrtgenin kdselerinde dort delta islevi getirir. Ikinci nokta iiriiniiniin

degerlendirmesine dort erisimde ulasilir.

2.1.1.2. Ozellik Tartismasi

Dikdortgen ozellikleri, yonlendirilebilir filtrelerle karsilastirildiginda bir
bakima ilkel kalmaktadir. Yonlendirilebilir filtreler ve benzerleri smirlarm detayli
analizi, goriintii sikigtirma ve metinsel inceleme acgisindan mitkemmeldir. Dikdortgen
ozellikler koselere, ¢izgilere ve diger basit goriintii yapilarma kars1 hassas olmalarina
ragmen kabadirlar. Yonlendirilebilir filtrelerden farkli olarak, uygun olanlar dikey,
yatay ve diyagonal uygulamalardir. Ortogonalite bu o6zelli§in merkezinde
olmadigindan daha genis ve farkli dikdortgen 6zellikleri liretmeye ¢aligilmistir. Tipik
olarak, temsil 400 kere tamamlanmistir. Bu tamamlama setleri, keyfi en boy orani ve
giizel bir sekilde drneklendirilmis konum saglamaktadir. Deneysel olarak, dikdortgen

ozellik dizisi etkili 6grenmeyi destekleyecek zengin goriintii temsili saglamaktadir.
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Ayrica da Dikdortgen 6zelligin sayisal etkinligi kisitliliklarini telafi etme olanagi

saglamaktadir.

Integral goriintii tekniginin sayisal avantajmi anlayabilmek igin, goriintii
piramitlerinin hesaplandig1 daha geleneksel bir yaklasim g6z oniinde bulundurulur.
Cogu yiiz tespit sistemi gibi, bu sistem de girdiyi pek ¢ok Olciide tarar, yiizlerin 24 x
24 piksel boyutunda tespit edildigi alt diizeyde baslar, 384°e 288 piksellik bir goriintii
her biri bir 6ncekinden 1.25 daha biiytlik olan 12 6lgiide taranir. Geleneksel yaklasim,
her biri bir 6ncekinden 1,25 kat daha kiigiik olan 12 goriintiiden olusan piramidi

hesaplamaktir.

Sabit olcekli algilayici bu goriintiilerin her biri boyunca taranir. Piramidin
hesaplanmas1 6nemli zaman gerektirir. Geleneksel donanima etkili bir sekilde
uygulanabilir (piramidin her seviyesini Olgmek i¢in c¢ift dogrusal degerlendirme
yapilir) ve bu biiyiikliikteki 12 seviyeli piramidi hesaplamak i¢in 0,5 saniyeye ihtiyag
duymaktadir. (Intel PIII 700 MHz islemcide)

Buna zit olarak, anlamli bir dizi dikdortgen 6zelligi tanimlamistir bunun da
birka¢ islemde herhangi 6l¢lide ve konumda tek bir 6zelligin degerlendirilebilme
olanag1 vardir. Ozelliklerin sayisal etkinlikleri, verilen yiiz tespit siireci tiim bir
goriintli i¢cin, 12 seviyeli goriintii piramidinin tek basina degerlendirilmesi i¢in
gerekli olan zamanla ayni zamanda saniye basi 15 cercevede herhangi bir 6lcekte
tamamlanabilir. Bu tiir bir piramit gerektiren herhangi bir prosediir olusturulan yeni

algilayicidan daha yavas calisacaktir.

2.1.2. Ogrenme Simflandirilmasi islevi

Ozellik seti ve pozitif ile negatif goriintii egitim seti verilirse, cok sayida
makine Ogrenme yaklagimlar1 siniflandirma yaklagimini 6grenmede kullanilabilir.
Sung ve Poggio Gaus modelinin bir karisimini kullanmislardir. (Sung ve Poggio,
1998). Rowley ve digerleri (1998) bir dizi basit goriintii 6zelli§i ve sinir agi
kullanmistir. Osuna ve digerleri (1997) destek vektor makinesi kullanmistir. Daha
yakin bir zamanda, Roth ve digerleri (2000) yeni ve alisilmisin disinda bir goriintii

temsili ileri stirdii ve Winnow 6grenim prosediiriini kullanilmastir.
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Her goriintli alt penceresiyle alakali 160,000 dikdortgen 6zelligi oldugunu
hatirlayin ki bu say1 da piksellerin sayisindan fazladir. Her 6zellik etkili bir sekilde
hesaplansa da biitiin bir seti hesaplamak da olmamas1 gereken bir sekilde pahalidir.
Deneyler sonunda ortaya ¢ikan hipotez sudur ki bu 6zelliklerin ¢ok az bir kismi etkili
bir smiflandiric1 olusturmak i¢in birlestirilebilir. Asil mesele bu o6zellikleri

bulabilmektedir.

Sistem, ozellikleri segmek ve smiflandiricilart ¢alistrmak i¢in (Freund ve
Schapire, 1995) AdaBoost degiskeni kullanilir. Orijinal yapisinda, AdaBoost
o0grenme algoritmasi basit bir 6grenme algoritmasmnin smiflandirma performansini
arttirmak amaciyla kullanilir. Bunu, daha giiclii bir smiflandirict olusturmak igin bir
takim zayif smiflandiricilart birlestirerek yapar. Arttirma dilinde basit 6grenme
algoritmasina zayif Ogrenici denir. Dolayisiyla, algisal 6grenme algoritmasi olasi
algilar1 arastirir ve en az smiflandirma hatasiyla geri getirir. Ogrenene zayif denir
zira en 1y1 smiflandirma islevinden bile veriyi dogru diizgiin siniflandirmasini
beklenmemektedir. (6rnegin, verilen bir problemde en iyi alg1 veriyi %51 dogru
olarak siniflandirabilir). Zayif 6greneni gelistirmek i¢in, 6grenme problemlerini
¢ozmeye calisilmistir. {lk &frenme turundan sonra, onceki zayif smiflandirici
tarafindan yanlis sekilde siniflandirilanlart vurgulamak amaciyla 6rneklere yeniden
g0z atilmistir. Nihai giicli smiflandirict bir esik tarafindan takip edilen zayif

smiflandiricilarin kombinasyonu anlamina gelen perseptron seklini alir.

AdaBoost 0grenme prosediirii tarafindan saglanan resmi giivence hayli
glicliidiir. Freund ve Schapire gii¢lii smiflandiricin ¢alisma hatasinin  sifira
yaklastigmi kanitlamislardir. Daha da 6nemlisi birka¢ sonug genellestirme islemlerini
kamitlamustir (Schapire ve digerleri, 1997). Onemli kisim sudur ki genellestirme
islemi 6rneklerin marjinleri ile ilgilidir ve AdaBoost genis marjinlere hizl bir sekilde

ulasabilmektedir.

Geleneksel Adaboost prosediirii 6zellik se¢im siireci olarak yorumlanabilir.
Genis capli smiflandirma fonksiyonlarinin ¢ogunlugun oyunun kullanilarak
biitiinlestirildigi arttirma problemini diigiinelim. Yapilmasi gereken biiyiik agirligi 1yi
siniflandirma  fonksiyonu ile ve kiigiik agirhgi da zayif fonksiyonlarla

iliskilendirmektir. AdaBoost, onemli degiskenlikler gosterse de az sayida 1yi
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smiflandirma fonksiyonu se¢gmede saldirgan bir mekanizmadir. Zayif smiflandiricilar
ve Ozellikler arasinda bir analoji kuran AdaBoost az sayidaki iyi “6zelligi”

arastirmada etkili bir prosediirdiir.

Bu analojiyi tamamlamada pratik yontem, zayif 6greniciyi her biri tek bir
fonksiyona dayanan bir dizi siniflandrma fonksiyonuyla kisitlamaktir. Bu amaci
desteklemek i¢in, zayif 6grenme algoritmasi pozitif ve negatif 6rnekleri en iy1 ayran
tek dikdortgen oOzelligi se¢mek icin tasarlanmistir. (Tieu ve Viola’nin (2000)
yaklagimina benzemektedir). Her 6zellik i¢in, zayif 6grenici uygun esik siniflandirma
islevine karar verir. Zayif smiflandiric1 (h(x, f, p, 0)), boylelikle 6zellik (f), esik (0),

ve esitligin yoniinii belli eden kutuplasmadan (p) meydana gelmektedir:

1 pfx) < pb

hix, f, p,0) = {()

Burada x, bir goriintiiniin 24 x 24 piksellik alt penceresidir.

Pratikte, higbir tek Ozellik smiflandirma isini az hata oramyla
gerceklestirememektedir. Siirecin baslangicinda secilen 6zellikler 0,1 ve 0,3 arasinda
bir hata orami verirler. Sonraki asamalarda secilen oOzellikler, gorev daha da

zorlastik¢a, 0,4 ve 0,5 arasinda bir hata orani verirler.

2.1.2.1. Ogrenme Tartismalar

Projede betimlenen algoritma olas1 zayif smiflandiricilardan 6nemli zayif
siniflandiricilart segmek i¢in kullanilir. AdaBoost siireci ¢ok etkili olmasina karsin
zayif siniflandiricilar dizini oldukga genistir. Her belirgin 6zellik birlesimi i¢in bir
tane zayif smiflandiric1 oldugu i¢in, K’nin 6zellik sayis1 ve N’nin de 6rnek sayisi
oldugu etkili KN zayif smiflandiricilar1 vardir. N’ye bagliligi anlayabilmek i¢in
orneklerin verilen Ozelligin degerine gore smiflandirildigir farz edilir. Calistirma
siireci uyarinca, ayni siralandirilmig 6rnekler arasinda duran herhangi iki esik esittir.
Boylelikle toplam belirgin esik sayist N’dir. N’nin 20000 ve K’nin 160000 olarak

verildigi bir iste 3,2 milyar tane belirgin zit zayif siniflandiric1 vardir.
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Wrapper metodu M zayif smiflandiricisini kullanan bir algiyr 6§renmek igin
kullanilabilir. (Hohn ve digerleri, 1994) Bu metot, her turda perseptrona zayif bir
siniflandiric1 eklemek suretiyle adim adim isler. Zayif siniflandirici ekleme giincel
sete eklendiginde en diisiik hata oranim verendir. Her tur en azindan O(NKN) (veya
60 trilyon islem) civarindadir; tim zit o6zellikleri numaralandirmak ve o6zelligi
kullanarak her 6rnegi degerlendirme zamanidir. Perseptron agirliklarint 6grenme
zamanini thmal eder. Boyle olsa bile, 200 6zellikli bir siniflandiricty1 6grenmek i¢in
yapilan nihai ¢calisma 10'° isleme tekabiil eden O(MNKN) civarinda bir sey olacaktur.
AdaBoost’un 6zellik se¢me mekanizmasi olarak wrapper metodu gibi rakiplere kars1
onemli avantaji 6grenme hizidir. AdaBoost kullanarak 200 6zellikli smiflandirict
10" islem civarmda O(MNK)’da 6grenilebilir. Onemli bir avantaj her turda daha
once secilmis olan Ozelliklere olan bagliligin 6rnek agirliklar kullanilarak etkili
sikistirilmig bir halde sifrelenebilirligidir. Bu agirliklar sabit zamanda verilen bir

zay1f siniflandiriciyr degerlendirmede kullanilabilir.

Zayif smiflandirma secimi algoritmasi soyle islemektedir. Her 6zellik i¢in,
ornekler 6zellik degerine gore siralandirilir. O 6zellik igcin AdaBoost uygun esigi bu
siralandirilmis listede tek seferde hesaplanabilir. Siralandirilmig listede her bir 6ge
icin dort toplam korunur ve degerlendirilir: Toplam pozitif 6rnek agirligi T*, negatif
ornek agrhigi T~, asagidaki drnekte pozitif agirliklar toplami S* ve negatif agirliklar
toplam1 S™dir. Simdiki ve onceki 6rnek arasindaki mesafeyi bolen esigin hatasi soyle

gosterilebilir:
e=min(ST+((T~ —5), 5 +(T+-5"),

Bu toplamlar arastirma devam ettik¢e kolayca giincellenebilir.

Cogu genel 6zellik se¢im prosediirleri one siiriilmiistiir (Webb, 1999). Nihai
uygulama, oOzelliklerin c¢ogunu disarida birakacak olan saldirgan bir siireci
gerektirmektedir. Benzer tanima problemi icin, Papageorgiou (1998) ozellik
degiskeni temelli 6zellik secimi projesi One siirmiistiir. Toplam 1734 ozellikten 37
ozelligi segerek giizel sonuglar gosterilmistir. Bu 6nemli bir azaltma olsa da her

goriintii alt penceresi i¢in degerlendirilen 6zelliklerin sayist hala oldukga fazladir.
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Roth ve digerleri (2000), Winnow {islii 6grenme kurali temelli 6zellik segme
siireci One siirmiistiir. Bu yazarlar, her pikselin d boyutlu zit vektorlerle isaretlendigi
hayli genis ve alisilmisin disinda 6zellik setleri kullanirlar. ([0, d - 1] araliginda
piksel x degeri aldiginda, x. boyut 1°e ayarlanir ve digerleri 0’a ayarlanir). Her piksel
icin ikili vektorler nd boyutlu (n, piksel sayisidir)tek bir ikili vektor olusturmak icin
baglanirlar. Siniflandirma kurali perseptrondur ki bu da bir agirhigm, girilen vektoriin
her boyutuna atanmasidir. Winnow 6grenme siireci, bu agirliklarinim ¢ogunun sifir

oldugu bir ¢6ziime kavusur. Ama bununla birlikte ¢cok sayida 6zellik de korunur.
2.2. OpenCYV (Open Source Computer Vision Library)

OpenCV acik kaynak kodlu bilgisayarla gorii ve makine 6grenimi ile ilgili bir
yazilim kiitiiphanesidir. OpenCV bilgisayarla gorii uygulamalar1 i¢in altyapi saglar.
Bu kiitiiphane 2500°den fazla optimize edilmis algoritmayi i¢erisinde bulundurur. Bu
algoritmalar yiiz bulma ve tanima, obje tanimlama, video i¢cindeki insan hareketlerini
siniflandirma, kamera hareketlerini takip etme, obje hareketlerini takip etme gibi

olaylarda kullanilabilir [18].
2.3. OCR (Optical Character Recognition)

OCR, yazili dokiimanlardan tarayic1 yardimiyla alinan goriintiiniin igeriginde
yer alan metnin bilgisayarinizin anlayacagi dile cevrilebilmesini saglayan bir
teknolojidir. Bu sayede metni elle yazmaya gerek kalmadan bilgisayar iizerinde
yeniden diizenlenebilir, bircok program altinda kullanilabilir ve yeniden
diizenlenebilir hale getirebilir. OCR teknolojisi, karakterlerin tanimlanmasi igin

temel olarak ti¢ farkli yontem kullanir.

2.3.1. Matris Esleme (Matrix Matching)

Bu yontemde OCR yazilimi, karsilasmasi muhtemel tiim karakterlerin
gOriintlislinii bir veri tabaninda tutar. Daha sonra taranmis dokiimandaki karakterleri
bir bir bu kiitiiphanedeki sekillerle esleyerek hangisine uygun oldugunu bulmaya
calisir. Ucuz ve hizli ¢alisan bir yontemdir, ancak okunacak fontun sekli biraz olsun

degistiginde hassasiyeti kaybolur.

23



2.3.2. icerik Analizi (Feature Analysis)

Bu yontemde yazilim, karakterleri goriintiisiinden degil, kendilerine 0zgii
ozelliklerinden hareketle tanimlamaya calisir. Kullanilan harfte kag¢ tane diiz ¢izgi
var, bunlarin kac1 dikey kag1 yatay, yuvarlak koselerin konumlar1 neler, karakterde
delikler var mi, vb. Bu sayede tanimlama kriterlerine ve genel kuralina uygun olarak
yazilmis hemen her karakter igerik analizi yontemiyle tamimlanabilir. Igerik
analizinde karakterin sekli genel karakter kurallarma uydugu siirece hangi karakter

setinin kullanildiginin pek bir 6nemi yoktur.

2.3.3. Ozgiin Tammlama (Self-Assertion)

Bu yontemde yukaridaki iki ydntem bir arada kullanilir. Once dokiiman icerik
analizi yontemiyle taranarak genel bir tablo olusturulur ve bu sayede kesinligi yiiksek
karakterler bir kenara ayrilarak bir veri tabanina kaydedilir. Daha sonra ilk tarama
sonucunda ne oldugundan emin olunamayan karakterler, veri tabanindaki ne oldugu
kesinlesmis karakterlerle karsilastirilarak “benzetilmeye” calisilir. Yani sistem once
icerik analiziyle kesinlikle A olduguna emin oldugu bir A yakalayarak bunun
fotografin1 ¢eker. Daha sonra da bu A harfinin goriintiisiinii A oldugundan emin
olamadigi, fakat A’ya benzedigini diisiindiigi karakterlerle karsilastiryp ortak

noktalarina bakarak gergekten A olup olmadigina karar verir.

Bu karar verme asamalar1 tamamen yazilim tarafindan isletilen bir siirectir ve
cogu zaman en uygun yontemin hangisi olduguna yazilim karar vererek uygular.
Dolayisiyla bu asamada sizin yapabileceginiz pek bir sey yoktur; karakterleri basarili

bir sekilde tanima yiizdesi sadece OCR yaziliminin yeteneklerine baglhidir.

2.3.4. Verimliligi Arttirmak I¢in Kullanilan Yontemler

OCR isleminin dogrulugu ag¢isindan kullanilan yontemlerin verimliligi OCR
programinin yeteneklerine bagli olsa da, OCR islemi 6ncesinde yapacaginiz bazi 6n

hazirliklarla dogrulugun artmasina katkida bulunabilir.

Oncelikle OCR teknolojisinin, metnin sayisal ortama aktarilan goriintiisii
iizerindeki harflerin ve sembollerin dnceden belirlenmis birtakim karakter bilgileriyle

eslestirilmesi temeline dayanmaktadir. Yani elde edilen goriintiideki 6rnegin bir A
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harfinin, yazilim tarafindan mevcut karakter haritalariyla ya da tanmmlariyla
eslenerek A olup olmadigina karar verilmesi gerekmektedir. Temelde bir metni OCR
islemine tabi tutacak bi¢cime getirmek i¢in li¢ farkli secenek kullanilabilir: Renkli, gri

tonlama (grayscale) ve siyah beyaz (lineart).

2.3.4.1. Lineart (Siyah beyaz)

Lineart, pikselleri sadece siyah ve beyaz olarak tanimlayabilen bir format
oldugu i¢in goriintii lizerinde oynayabileceginiz sadece bir tek parametreye sahiptir.
Bu yegane parametre “threshold”, yani algilama esigi adin1 tasimaktadir. Algilama
esigini, elde ettiginiz goriintii lizerinde bir pikselle karsilastiginda bunun siyah ma,
yoksa beyaz mi1 olacagina dair verdigi karar1 etkileyen bir deger olarak diisiiniilebilir.
0-255 Arasinda degisen ve orijinali 128 olan algilama esigi degerinin 0’a yaklasmasi
okunan piksellerin renginin siyah ya da beyaz olusuna dair verilen kararin beyaza
dogru, 255’e yaklagmasi ise siyaha dogru kaymasina neden olur. Bu nedenle
algilama esigi degerini 255’e yaklastirdikca tamamen siyah, 0’a yaklastirdik¢a

tamamen beyaz bir sayfanin 6niiniizde belirdigini goriilmektedir.

OCR yazilimi ideal sonuglara ulasabilmek icin karakter smirlarinin iyi ve
temiz belirlenmis olmasini ister, gordiigii harfi referanslariyla karsilastirdiginda
dogru sonuca ulasabilir. Eger ortada karakterin taninmasini zorlastiracak kadar
yabanci1 piksel varsa, karakterler birbiri igine ge¢misse ya da karakterlerin sinirlarini
olusturan pikseller eslestirmeyi zorlastiracak 6lciide kaybolmussa, OCR yazilimmin
dogrulugu bunlardan etkilenecektir. Dolayisiyla algilama esigini Oyle bir
ayarlanmalidir ki ne ¢ok koyu olup karakterlerin iyice birbirine ge¢gmesine sebep
olmali, ne de ¢ok acik olup karakterlerin sinirlarinin kaybolmasina yol agmalidir.
Lineart’m en biiylik avantaji, lineart taramada elde edilen her bir piksel sadece 1
bitlik (siyah veya beyaz) renk bilgisi i¢erdiginden dolay1 dosya boyutunun diisiik ve
tarama hizmin yiiksek olmasidir. Dezavantajlar1 ise goriintiilere keskinlestirme ya da
otomatik aydmlik seviyesi belirleme gibi fonksiyonlarin uygulanamamasi ve giizel

bir algilama esigi dengesi tutturmanin nispeten zahmetli olusu.
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2.3.4.2. Grayscale (Gri tonlama)

Grayscale modunda her piksel i¢cin 256 gri tonu (8 bit) tanimlamasi
yapilabiliyor ve haliyle sahip oldugu parametrelerle 6zellestirme imkanlar1 daha
fazla. Bu formattaki bir goriintiiye sadece parlaklik ayar1 degil, keskinlestirme gibi

OCR islemini kolaylastiran efektler de eklenebilmektedir.

Grayscale bir¢ok dokiiman i¢cin OCR amagli tavsiye edilen en uygun kullanim
sekli, ancak birkac ufak kusuru da yok degil. Birincisi, grayscale modunda resim
tarandiginda arka plan hafif gri bir renge biiriiniiyor ve bu da lineart’in keskin siyah-
beyaz ayrimlariyla karsilastirildiginda karakter tanimlama yetenegine az da olsa etki
edebilecek bir faktdr. Ikincisi, taranan goriintiiniin dosya boyu lineart esiyle
karsilastirildiginda 8 kat daha fazla ve tarama siiresi biraz daha uzundur. Bu faktorler

cok sayida sayfanin taranip islenmesini gerektiren durumlarda goz 6niine alinabilir.
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3. PROJENIN CALISMA YAPISI

Bu proje, gorme engelli insanlarin ellerinde cep telefonlar1 ile otobiis
duraginda durarak gelen otobiisiin hat numarasmi 6grenmesine olanak saglar.
Kullanici otobiislin sesini duydugu zaman telefonun kamerasini o yone dogru
cevirmesi uygulamanin baglamasi igin yeterlidir. Bu uygulama otobiisiin bir
resminden numarasini okumasi igin tasarlanmistir. Bununla birlikte daha yiliksek
tanima giivenirligi i¢in birka¢ ardisik goriintli art arda islenir ve en sik rastlanan
sonu¢ kullaniciya sesli olarak bildirilir. Bu yontem birka¢ hesaplama modiiliine
ayrilmistir. Her seyden Once, yaklagmakta olan otobilis goriintii i¢inde lokalize
edilmektedir. Elde edilen kesit farkli bir modiil de isleme tabi tutulur. Bu se¢im
sayesinde gereksiz gorsel bilgiden kurtulur. Boylece hesaplamalar hizlanir. Otobiis
kesiti bir kez bulunduktan sonra hat numara bolgesini izole etmek icin bir baska
goriintii kirpma gergeklestirilir. Otobiis cephesini i¢iren bir sablonla otobiisiin 6n yiliz
kesiti eslestirilir. Sablonda otobiis numarasmin bulundugu kisma denk gelen kesit
almir. Uygulamanmn son asamasinda numaranin okunmasi yer almaktadir.
Numaranin bulundugu kesit gorsel islemden gecer ve smiflandirict kullanilir. Sonug

olarak elde edilen numara kullaniciya bildirilir.

l Onyiiz Kesiti l Numara Kesiti Numara

Otobiis Hat Numarasi

Numara Okuma
Lokalizasyonu Lokalizasyonu

Sekil 6. Projenin ¢aligma yapis1 semasi
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3.1. Otobiisiin Tamimlanmasi ve Lokalizasyonu

Resimdeki otobiisiin varligini ve yerini tespit etmek icin Viola ve Jones
sunmus oldugu makine 6grenimi algoritmasi kullanildi. Orijinalinde bu algoritma
yliz tanimak i¢in kullanilmisti. Bu proje otobilis tamimak i¢in kullanilmistir.
Aralarindaki resimlerdeki az bulunan nadir 6zelliklerin belirlenmesi i¢in fark yiiz
resimlerinin negatif ve pozitiflerinde yapilan ¢alismalar otobiis resimleri iizerinde
yapilmasidir. Makine 6grenimine sunulan resimleri, farkli marka otobiislerin 6n yiiz
fotograflarinin ve negatiflerinin birlesimi olusturmaktadir. Birgok resim iizerinde
nadir 6zellik bulma islemi yapilmistir. Ayrica her otobiis markasi i¢in farkli agidan

resimlerde isleme dahil edilmistir.
3.2. Hat Numarasi Tanimlanmasi ve Lokalizasyonu

Bir sefer otobiis bulundu mu, akabindeki tiim c¢alismalar otobiis kesiti ile
sinirlanir. Farkli agilarda metottu saglamlastirabilmek ve projektif bozulmalari
diizeltmek i¢in otobiisiin On yiiziinii tanimlayan bir sablon kullanildi. Sablon
kullanilmadan yapilan lokalizasyonlarda 1sik varyasyonlar1 ve yansima olaylarinda
dolay1 tam sonuca ulasilamamaktadir. Bu tiir goriintii sorunlar1 sebebiyle otobiisiin
on yiiz lokalizasyonu i¢in kullanilan metot numara lokalizasyonu i¢in

kullanilamamaktadir. Goriintii iizerinde 6nemli 6zellikler yakalanamamaktadir.

Sablon otobiislerin  belirgin  ve aywr edici Ozellikleri belirlenerek
olusturulmustur. Bu 6zelliklerin bazilarmi alt kisimda yer alan farlar, amblem ve
plaka olusturmustur. Sablon ayrica numaranin bulundugu kismi da igermektedir. Bu
kisim otobiislerin sol {list kosesine yakin bir noktada bulunur. Fakat bazi eski
otobiisler bu sablona uymamaktadir. Bu sebepten dolayr onlarda numara okuma

yapilamamaktadir.
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Sekil 7. Uzerlerine sablon oturtulmus otobiis resimleri

Otobiis kesitinden alinan numara kesiti tizerinde “Canny kenar belirleme” ve
“Hough transform” gibi farkl1 goriintii isleme metotlar1 kullanilmistir. Ust kisimda
olusan gokylizii, aga¢c ya da bina gibi yansimalar numara almayi epeyce

zorlastirmistir.
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3.3. Hat Numarasinin Okumasi

Oncelikle otobiis tanimlanir, ardindan otobiis kesiti iizerinden sablon
yardimiyla numaranin bulundugu kesit alinir ve bu kesit {istiinde islemler yapilir.

Asagidaki Sekil 8’de normal bir numara kesiti goriilmektedir.

Sekil 8. Islenmemis resim {izerinden otobiis hat numaras kesitleri

Sekil 10. Hat numaralarinin renk tonuyla filtreleme yapilmis resimler

Okumay1 gergeklestirmek ig¢in, kesit {lizerinde islerinin uygulanmasi biiyiik
onem tasir. Okumada kullanilacak OCR teknolojisinde de bu islemler ortak ve kritik
islemlerdir. Bu islemlerden en temel olan1 “ciftleme (Binarization)” operasyonudur.

O islem sonunda resimde sadece siyah ve beyaz renk igerir. Sekil 9°da gorebildiginiz
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gibi, fazlaca gdlge ve yansima olaylar1t OCR’1in temel c¢iftleme (Binarization)
metodunu numara okuma i¢in kullanigsiz hale getirmektedir. Bu sorunun ¢dziimiin
icin, tamamlayic1 renklere dayali alternatif ve Ozgiin bir ¢iftleme yOntemi
kullanilmistir. Bu yOntem otobiisiin numarasmin renk bilgisinden yararlanmaya
calisir. HSV renk uzaymi kullanarak numara renginin tamamlayicisimt kolaylikla
bulunabilir. Ayni renk tonuna sahip olamayan tiim renkleri filtreleme yontemleri
sayesinde siyah renge ¢ekilir. Bu islemin sonucunu Sekil 10°da goriilmektedir. Fark
edildigi gibi ¢iftleme yontemi sonunda resim kalitesinde okunabilirlik agisinda
iyilesme olmustur. Isik varyasyonlarmmdan islemin etkilenmemesi icin, resim
iizerinde esikleme (thresholding) islemi yapilmistir. Esikleme yonteminde optimum
esik degerinin bulunmasi i¢in farkl esik degerleri (1) ta ki istenilen netlige ulasilana
kadar denenmistir. Sekil 11°de bir esikleme silirecinin sonuglar1 goriilebilmektedir.
Denemeler sonucunda anlasilismistir ki en iyi esik degerinin (1) 50 oldugu

saptanmuistir.

cl)

Sekil 11. Swrasiyla farkli esik degeri denemeleri t =20, T =50, =70 ve =90

Tim ciftleme islemleri bitirildiginde otobiisiin hat numarasi elde edilebilir
hale gelmistir. Yine makine 6grenimi bu gorev icin fazlaca kullanilmistir. Boylelikle
her hat numarast i¢in yani her rakam veya harf i¢in tek tek degil tlimiini

tantyabilecek bir yap1 olusturulmaya ¢alisilmastir.
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4. DENEY VE ANALIZ SONUCLARI

Bu boliimde, uygulama iizerinde yapilan deney ve analizlerin sonuglar1 ayrica
gozlemler sonucu yetersiz oldugu diisiiniilen kisimlar anlatmaktadir. Proje kendi ana
islevlerinden olan otobiis bulma modiilii ve hat numarasini okuma modiilii olmak

iizerinde iki 6nemli iglevler lizerinde deneyler yapilarak degerlendirmeye alinmistir.
4.1. Otobiisii Tamimlama ve Lokalize Edilmesi

Smiflandiricinin otobiis tanimlama gorevini test etmek i¢cin onceden farkli
marka ve tipteki otobiislerin farkli agilardan bir¢ok resmi ¢ekilmistir ve siniflandirici
ile bir veri olusturulmustur. Bu veri olusumunda Istanbul ulasiminda kullanilan
otobiisler temel alinmustir. Istanbul Elektrik Tramvay ve Tiinel Isletmeleri’nden
alinan bilgiye gore, Istanbul’da on farkli model otobiis bulunmaktadir. Bu otobiislere
ozel halk otobiisleri dahil degildir. Olusturulan sistem IETT’ on markadan
dokuzunda olumlu sonug gostermektedir. Ozel halk otobiisleri de %90 oraninda ayn1
markalardan olugmaktadir. Fakat belirtilen markalarda olma zorunluluklar1 yoktur.
Ozel halk otobiislerinde IETT araglarinda farkli olarak tercih edilen baslica markalari
asagidaki listede yer almaktadwr. Bu listede yer alan tiim otobiislerin verileri

olusturulan sistemde mevcuttur.
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Marka/Tip Adet Sonu¢

Temsa Avenue LF 342 Olumlu
Giileryiiz Cobra 180 Olumlu
BMC Procity Euro5 114 Olumlu
Tezeller Autobus 67 Olumlu
TCV Karat 66 Olumlu
Man Lions City 20 Olumlu
Mercedes Conecto 139 Olumsuz
Otokar Kent 290 LF (Solo) 162 Olumlu
TOPLAM 1090 10/10

Tablo 1. Istanbul Otobiis A.S. 2014 otobiis filo bilgileri ve tanima sonuglari

Marka/Tip Adet Sonu¢
Mercedes 0345 (Solo) 477 Olumlu
Mercedes Citaro (Solo) 393 Olumlu
Mercedes 0345K (Koriiklii) 84 Olumlu
Mercedes Citaro 0530 (Kortiklii) 100 Olumlu
Mercedes Capacity (Koriiklii) 250 Olumlu
Mercedes Conecto G (Koriiklit) 265 Olumlu
APTS-PHILEAS (Koriiklit) 50 Olumsuz
OTOKAR KENT 290 LF (Solo) 900 Olumlu
KARSAN B. Avancity+CNG (Solo) 240 Olumlu
KARSAN B. Avancity+ 300 Olumlu
TOPLAM 3060 9/10

Tablo 2. IETT 2014 otobiis filo bilgileri ve tanima sonuglar1
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Yukarida belirtilen bazi otobiis markalarma ait sehir ortaminda ¢ekilmis 6n

yiiz resimleri asagida yer almaktadir.
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Sekil 12. Sehir ortaminda ¢ekilmis otobiis 6n yliz resimleri

Otobiis tanimlama bir bagka kriterde otobiisiin kamera agisidir. Tanimlamanin
basarili olabilmesi i¢in otobiisiin 6n yiiziiniin kameranin kadrajma dogru agiyla
girmesi gerekmektedir. Tanimlamalarda kamera ile otobiis arasindaki yakinlik
mesafesi kamera Ozelliklerine gore degisim gosterebilir. Fakat otobiisiin 6n yiiz
goriintiistiniin belli agilardan fazla yana kaymamasi1 gerekmektedir. Farkli agilardan
denemeler yapilmistir ve sonug¢ olarak kameranin bulundugu noktayla otobiisiin 6n
yiizli arasmdaki agmin yetmis dereceden az olmamasi gerektigi saptanmistir. En

uygun ag1 degerleri asagidaki sekilde gdsterilmeye ¢alisilmistir.
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Otobiistin 6n ylzi

110° 110°

Sekil 13. Kameranin konumu i¢in uygun a¢1 degeri

Sistem her c¢ekilen goriintii karesi tizerinde smiflandirma ve tanimlama
islemleri yapmaktadir. Dolayisiyla a¢1 ya da mesafe yliziinden tanimlanamayan

otobiisler size yaklastikca ya da dogru agiya geldikge sistem tarafindan

algilanacaktir.

Sekil 14. Uygulamanin tanimlamasi sonucu olusan resimler

4.2. Hat Numarasinin Okumasi

Bu boliimde projenin otobiis hatti numarasi tanima gorevi ve performansi
gosterilmektedir. Otobiisiin tanimlanmasmin ardindan tanimlanan lokasyondan
otobiisiin On yiliz goriintiisii arka plan goriintiiden ayrilir ve elde edilen yeni goriintii
hat numarasinin tespiti i¢in bir sablon iizerine oturtulur. Tim 6n yliz goriintiisii
tizerinden hat numarasi okunmaya c¢alisildiginda fazla zaman almaktadir ve yanlis

sonu¢ elde edilmektedir. Daha kii¢iik bir par¢a {lizerinde numara okuma yapilmasi
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sistemi hizlandirmaktadir. Yeni yapilan otobiislerin hepsinde hat numaralar1 sol {ist
kosede bulundugundan sablon yardimiyla hat numarasinin bulundugu kisim alinip
okuma islemine sokulmaktadir. Bu siirecin denemelerinde bazi sorunlarla

karsilasilmistir.

4.2.1. Sablon Uyusmazhg

Sablon uyusmazlig1 otobiisiin hat numarasinin sablon {izerinde belirtilen
noktaya denk gelmemesinden olusmaktadir. Sistemin daha hizli ¢alismasi igin
cogunlukla hat numaralarinin yazildig1 sol iist kose tizerinden kesit alinip okuma
islemine sokulmaktadir. Farkli bir lokasyondan yazilan hat numaralarmin okuna
bilmesi i¢in sablona ek yapilmasi ve o ek iizerinden elde edilen kesitinde okuma
islemine dahil edilmesi gerekmektedir. Bu tiir eklemeler siireci uzatmakta ve mobil

cihazlarda uygulamanin yavas calismasina yol agmaktadir.

4.2.2. Hat Numarasinin Elde Edilememesi

Bu sorun mobil cihaz kameralarinin LED tabelalar iizerindeki hat numarasini
net bicimde ¢ekememesinden kaynaklanmaktadir. Cekilen goriintii iizerinde hat
numarasinin biitiiniiyle goriinmemesinden dolayr okuma islemi sonucu yanlig

¢ikmaktadir.

Sekil 15. Telefon kamerasindan ¢ekilmis dijital kamera goriintiileri
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4.2.3. Okuma Sonucu Cikan Fazla Karakterler

Bu sorun genellik hat numaralarmin yaninda fazladan belirtici amacgh
kullanilmis ¢izgilerden kaynaklanmaktadir. Hat numarasiin siyah iizerine beyaz gibi
daha kolay ayirt edilebilir bir sekilde yazilmis olmasi sistemin okuma siirecindeki
hatalarin azalmasmi sagladigi gozlenmistir. OCR kiitiiphanesinin numaray1 net bir
sekilde okuyabilmesi i¢in kesit iizerinde numaraylr 6n plana cikaracak islemler

uygulanmaktadir. Islemler sonrasi kalan fazlaliklar OCR isleminden ¢ikan sonucu

etkilemektedir.

Sekil 18. OCR kiitiiphanesinin temel ¢iftleme metodu sonucu olusan resimler

Sekil 16’da goriilen resimler igslenmemis numara kesitleridir. Sekil 17°de
projede uygulanan ciftleme islemi sonucu ¢ikan resimler yer almaktadir. Sekil 18°de

ise temel ¢iftleme isleminin sonuglar1 yer almaktadir.

37



Yazinin sade olmayisi ve kesit iizerinde yazmin belirginlestirilmesi i¢in
yapilan iglemleri bazen yetersiz olmasindan sonuglar goriilebilmektedir. Aranan
numaranin disinda fazladan karakterler tanimlanabilmektedir. Net sonucu bulmak
icin birden fazla OCR Kiitiiphanesi denenmistir. isleme tabi tutulmus gorselleri OCR
islemine tabi tutmamiza ragmen kesin sonu¢ alinamamaktadir. En 1yi sonuglar1 veren

ve acik kaynak kodlu Tesseract OCR Kiitiiphanesi projede kullanilmistir.
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5. SONUC

Son birkag yil icerisinde, gelismis teknolojiler engelli insanlarin
hareketliliklerini ve o6zerkliklerini gelistirmek i¢in fazlaca katkida bulunmustur.
Ornek olarak, yeni etkilesim paradigmalar: sesli komutlara ya da 6zellikle hareket
engelli insanlar i¢in gelistirilmis goz takip mekanizmalarma dayanmaktadir. Bu
paradigmalar tekerlekli sandalyelerin kontroliinde ve bilgisayarlar araciligi ile

iletisim kurmalari i¢in kullanilmistir.

Bilgisayarla gorii, gébrme engelli insanlar1 igerideki ve disaridaki senaryolar
kullanabilecekleri en yararli ve onemli teknolojilerden biridir. En basit diisiinceyle
kameralar birer g6z gibi kullanilabilmektedir. Bu mekanik gdzlerin amaci yazilimlar
yardimiyla goriintiiyli otomatik analiz edip kullanicilarmin giinliik gorevlerine
yardimc1 olmaktir. Mevcut bulunan tiim isler ve gérme engelli insanlar i¢in yapilmis
cithazlar, goriintii isleme ya da analiz etme {lizerine metotlar gelistirmeye

odaklanmustir.

Bu yazida, gérme engelli insanlar i¢cin gelen bir otobiisiin bulunmas1 ve hat
numarasinin okunmasi amacli bir proje sunulmustur. Bu projeye benzer parcalar
iceren, yapilar kullanan projeler bulunmaktadir. Onceden yapilmis bir bilgisayarla
gorii projesinde sunuldugu iizere, bir bilgisayarla gorii araci video iizerindeki birgok
nesneyi tanimlayabilmistir. Bu tanimlama, gérme engelli kullanicilarin sevdikleri
dizilerinin az diyalog iceren kisimlarim1 daha iyi anlayabilmelerinde yardimci
olmustur. Bir baskasinda, 6zel bir goriintii kontrast gelistirme yontemi gosterdi ki
resim tizerindeki yazi ya da diger gorsel materyallerde yapilan kontrast ayarlamalar:
sayesinde yar1 gorme engelliler resmi anlayabilmislerdir. Son olarak bir diger projede
omuzda tasinan bir kamera ve sirt cantasinda tasinan bir bilgisayar ile sehir

ortamindaki yazilarin belirlenip okundugu gézlemlenmistir.

Sehir senaryolarinin ¢ogunda, gérme engelli insanlarin otobiisii bulmalar1
disinda dogru otobiisii bulmalarinda biiyiik zorluklar ¢ektikleri gézlemlenmistir. Bu
zorluk otobiis duraklarinda otobiis numaralarmin sadece gorsel olarak insanlara
sunulmug olmasindan dolay1 olusmustur. Bu proje, tamamen otomatik olarak, otobiis

numarasinin bulundugu yerin saptanmasini ve numaranin okunmasini saglayacak bir
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yontem bulmayr amaclanmaktadir. Bu proje akilli telefonlar lizerinde kullanildig:
icin ekstra bir cihaz gerektirmemektedir. Bu goriintii isleme projesi, 151k
seviyesindeki degisiklikler, yansimalar, degisik bakis acilar1 gibi tiim acik alanda

cikabilecek etkenler g6z Oniine alinarak hazirlanmaya caligilmistir.

Projede Onceden gelistirilmis farkli yapilar kullanilmistir. Otobiislerin
tanimlanmasinda basamakli smiflandirici (cascading classifiers) algoritma ve elde
edilen hat numarast goriintiilerini  okumak icin OCR kiitiiphanelerinden

yararlanilmigtir.

Kullanilan smiflandiric1 goriintii iizerindeki piksel degerlerinin toplamlarini
kiyaslayarak ayirt edici 6zellikler bulmak {iizerini dayanmaktadir. Bu 6zelliklerin
bulunmasi i¢in gereken resimler tanimlanmak isteyen 08enin net bir bi¢cimde yer
aldig1 resimlerdir. Bir¢ok resim bir araya getirilerek smiflandirict i¢in bir veri seti

meydana getirilmistir.

Tanimlanan ve resim iizerinde kesiti alman her otobiis goriintiisii hat
numarasinin daha kolay elde edilebilmesi i¢in bir sablon iizerine oturtulmaktadir.
Sablon {izerinde hat numarasimnin lokasyonu onceden belirlenmistir. Numaranin
bulundugu kesim arka plandan sablon yardimiyla ayrilir ve OCR taramasina

girmeden Once goriintii isleme islemleri yapilir.

Goriintii islemelerin baslica hedefi var olan dogal etkilerin azaltilmasidir.
Bunun i¢in geometrik bilgisayarla gorii ve makine 6grenimi algoritmalar1 bir araya
getirilmistir. Deney sonuglari, geometrik eslestirme metotlarinin OCR tekniklerinde
daha verimli sonuglar almmasina yardimeci oldugunu gostermistir. Elde edilen
goriintiiler 6nce isleme sokulup ardindan numaranin okunmasi icin OCR teknikleri
uygulanmaktadir. Bu islemlerden biri Isik varyasyonlarindan iglemin etkilenmemesi
icin, resim iizerinde yapilan esikleme (thresholding) islemidir. islem sonucunda elde
edilen resim siyah beyaz hale getirilmis ve numara belirgin bir sekilde 6n plana
almmustir. Islenmis goriintii iizerinde son olarak OCR teknikleri uygulanir ve metin

elde edilmeye calisilir.
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Proje sehir ortaminda deney ve analizlere tabi tutulmustur. Olusabilecek her
durum degerlendirilmeye almmustir ve eksikler belirlenmistir. Istanbul ulagiminda
yer alan on yedi farkli marka otobiisten on altisinda olumlu sonuglar vermistir. Fakat
projenin tanimlamada kullanilan veri seti, gelistirilebilir ve daha fazla markay:
tanimasi saglanabilir durumdadir. Test asamasinda olusturulmus sablon {izerinde
eksikler bulunmustur. Bazi otobiislerde hat numaralar1 sablonun belirtigi yerde
bulunmamaktadir. Bu gibi durumlarda hat numarasi okunamamaktadir. Eksigin
giderilmesi i¢in sablon iizerinde ilaveler yapilmalidir. Fakat her ilave fazla islem
anlamina geldigi i¢in uygulama yavaslayacaktir. Ayrica kameranin net bir goriintii
elde edememesi ve hat numarasmnin sade bir arka plan iizerine yazilmamasindan
dolay1 da sorunlar yasanmaktadir. Bu gibi durumlarda OCR isleminin sonucunda

fazla ve anlamsiz karakterler elde edilmistir.

Ileriki galismalarda OCR igin daha iyi sonug¢ verebilecek goriintii isleme
metodunun gelistirilmesi gerekmektedir. Ayrica otobiislerin zamanla degisecegi icin

farkli model otobiislerle ¢ekilmis resimler ile makine 6greniminin gelistirilmelidir.
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EKLER

a) Projede kullanilan yazilim programlari:

e Java, Android

e Tesseract OCR Kiitiiphanesi

e OpenCV 2.4.8 (Open source computer vision library)

b) Proje kitapc¢igiyla birlikte teslim edilecek DVD’nin igerigi:

e Bitirme projesi kitap¢igi (doc ve pdf formatlarinda)

e Proje sunum dosyasi (pps ve pdf formatlarinda)

e Proje yazilim dosyalar1 (Kodlar ve Cascade Xml Dosyasi)

e Proje android kurulum dosyasi1 (apk formatinda)

e Tesseract OCR kiitliphanesinin kullandig1 veri dosyasi
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