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OZET

SAYISAL RESIMLERDEKi YAYALARIN TESPiTI

Yusuf Engin TETIK

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi

Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Blilent BOLAT

Nesne tespiti bilgisayarla gori calismalarindaki temel calisma konularindan biridir.
Cesitli goruntlu isleme ve islemsel zeka algoritmalarinin birlikte kullanilmalarini
gerektirir. Bu tezde nesne tespitindeki en zor konulardan biri olan yaya tespiti
incelenmistir.

Yaya tespiti uygulamalarinda akilli araglarin 6nlerine ¢ikabilecek yayalari 6nceden
tespit edip suricillerini uyarmalari ya da g¢arpmayi engelleyecek énlemleri almalar
beklenmektedir. Gérme igin cesitli sensorler ya da kameralar kullanilabilir. Kameral
sistemlerde aracin 6nline yerlestirilecek tek bir kamera ya da stereo gorintl elde
etmek amaciyla iki kamera kullanilabilir. Aracin hareketinden dolayr kamera
gorlntustnin surekli titremesi akan gorintller arasindaki hareket bilgisinden
yararlanmayi zorlastirmaktadir. Bu duruma bir ¢6zim olarak yayalarin kameradan
alinan duragan gorintiler lzerinde aranmasi Onerilmektedir. Bu g¢alismada, tek bir
kameradan alinan duragan gorintilerdeki yayalari tespit edebilecek bir yaya tespit
sistemi lzerinde durulmustur.

Bu tezde vyapilan c¢alismalar sonucunda yayalarin tespitinde oldugu gibi baska
nesnelerin tespitinde de kullanilabilecek genel bir nesne tespit sistemi olusturulmustur.
Bunun yanisira, basit siniflandiricilar biraraya getirerek daha gticli bir siniflandirici
olusturulmasi probleminin hata matrisi adi verilen bir matris Gzerinden ¢6zilebilecek
bir optimizasyon problemi oldugu gosterilmistir. Bu problemin cebirsel ¢6zimii
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incelenerek Adaboost’un bu problem icin en iyi ¢6zimi bulamasa bile en iyiye
yeterince yakin bir ¢6zim bulabildigi de gosterilmistir. Bu ¢6ziim, siniflandiricilarin
siniflama sonuglarinin yanisira bu siniflandiricilarin ne derece guvenilir oldugunu
gosteren bir glvenilirlik skoru kullanmalarini saglayarak gelistirilmistir.

Yaya tespit sisteminde yukarida deginilen Adaboost yapisinin yani sira resmin
entropisini kullanan yeni bir 6znitelik bulma yontemi gelistirilmis ve bu yontemin diger
Oznitelik bulma yontemleriyle birlikte kullanildiginda tespit dogrulugunu arttirdigi
gOsterilmistir. Ayrica, islemsel karmasasi fazla olan entropik oOzniteliklerin hizli bir
sekilde hesaplanabilmesi igin yeni bir ydontem onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla gori, nesne tespiti, gortntl isleme, orlinti tanima,
yapay zeka, yaya tespiti

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESiI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

PEDESTRIAN DETECTION IN DIGITAL PICTURES

Yusuf Engin TETIK

Department of Electronics and Communications Engineering

PhD. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Blilent BOLAT

Object detection is one of the fundamental subjects in computer vision studies. It
requires collaboration of many image processing and computational intelligence
algorithms. In this study, pedestrian detection, one of the most challenging tasks in
object detection, is investigated.

In pedestrian detection applications, intelligent vehicles detect pedestrians at their
path and warn drivers or take precautions to prevent collisions. A variety of sensors or
cameras can be used for this purpose. In these systems, a camera is attached to the
front panel of the vehicle, or two cameras can be used to have a stereo vision. Mobility
of the vehicles makes it difficult to make use of the motion information taken from
consecutive images since the video taken from these cameras is tilting continuously. As
a solution to this problem, the detection of pedestrians in still images taken from these
cameras is proposed. Thus, in this study a pedestrian detection system that uses still
images taken from a single camera is investigated.

As a result of this thesis, a general object detection system has been created which can
be used in detection of other objects as well as pedestrians. Besides, it is shown that
the problem of constructing powerful classifiers by using simple ones is an
optimization problem which can be solved by using a matrix that is called as error
matrix. The algebraical solution to the problem is investigated and it is also shown that
Adaboost proposes good enough solutions, but does not guarantee the best one. This

xiii



solution is improved by using confidence scores which show the confidence degree of
each classification made by the simple classifiers as well as the result of the
classification.

A novel feature extraction method is proposed which uses image entropy and it is
shown that detection accuracy is improved dramatically when it is used with other
feature detection methods. Furthermore, since the computational cost of calculating
entropic features is quite high, a method is proposed to compute the entropic features
rapidly.

Keywords: Computer vision, object detection, image processing, pattern recognition,
artificial intelligence, pedestrian detection

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

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Literatlrde, yaya tespiti probleminin ¢6ziimine dair farkli yaklasimlar bulunmaktadir.
Bu yaklasimlardan bazilari stereo gorintilerin kullanimini gerektirir. Ornegin Zhao ve
Thorpe [1], yaya tespitinde kullandiklari stereo gorintileri elde etmek igin ikili bir
kamera sistemi kullanmislardir. Resimleri, nesne adaylarini barindiran alt resimlere

bolitlemis ve bir yapay sinir agina (YSA) beslemislerdir.

Broggi vd. [2] ise monokiiler (tek kameradan ¢ekilmis) goriinti Gzerinde kaba bir tespit
yaptiktan sonra stereo resmi kullanarak uzaklik hakkinda bilgi vermeye calismislardir.
[3]'de stereo gece gorisu kameralari kullanarak bir yaya tespit sistemi gelistirilmistir.
Wang ve arkadaslarn ise [4], parcacik filtreleme ve ortalama kayma olarak

adlandirdiklari algoritmalarini kullanarak yayalari izleyen bir metod gelistirmiglerdir.

[5)'de insanlarin sekil ve hareketlerini tespit eden stereo bir goris sistemi
gelistirilmistir. Bunlarin yanisira sadece monokiler goérintiyle ¢6zim Ureten

yaklasimlar da oldukga popilerdir [6],[7],[8],[9],[10].

Guncel calismalarin ¢cogu, 1s181n insan gdzu tarafindan farkedilebilir spektrumu (izerinde
yaya tespiti yapmaya calismaktadir [6], [7], [11], [12]. Fakat farkli bilgi kaynaklarini
kullanarak yaya tespiti yapmaya calisan sistemler de bulunmaktadir. Ornegin, Dai vd.
[13] kizilotesi alicilar kullanarak yaya tespiti yapmislardir. [5])'de sadece gece gorisi
kamerasi kullanilmistir. Premebida vd. ise [14] bir glinisigi kamerasi ve LIDARdan

olusan bir alici birlesimi denemislerdir.



Yaya tespiti icin cok sayida farkli siniflandirici denenmistir. Ornegin, Zhao ve Thorpe [1]
3 katmanl ileri beslemeli bir YSA kullanmislardir. [15]'de hipoteze dayal bélitleme
Uzerinde ipucu cikarimi yapan bir siniflandirici denenmistir. [4]'de, parcacik filtresi ve
ortalama kayma algoritmalari birlestirilerek bir siniflandirici olusturulmustur. Cao vd.
[8], destek vektor makinalarini hem oOznitelik ¢ikarimi hem de siniflandirma igin
kullanmislardir. Liu vd. [3], gelistirdikleri yaya tespit sisteminde Realboost algoritmasini

siniflandirici olarak kullanmayi denemislerdir.

Viola ve Jones’un [16] hizli yaya tespiti icin Adaboost’u kullandiklari yaklasima dayanan
yaya tespit sistemleri halen en etkili yaya tespit sistemleri arasindadir [7], [11]. En hizh
yaya tespit sistemlerinden biri oldugu iddia edilen [17] Dollar vd.’nin kanal 6znitelikleri
kullananan tespit sistemi [18], blylik oranda Viola ve Jones’'un calismasini [16] temel
alir. Dollar vd. [18] bu calismalarinda Viola’nin yaklasimini gesitli goriintii kanallarina
uygulayarak elde ettigi sonuclari harmanlar ve nihai tespit sonucunu verir. Bu tespit
yaklasiminda kullanilan teknikler [19], [20], [21] calismalarinda iyilestirilerek tespit
basarisi arttirilmistir. Asagida literatlirde en ¢ok referans edilen yaya tespit sistemleri

hakkinda bilgi verilmektedir.

Viola ve Jones (VJ) Yontemi: Viola ve Jones’un basit oznitelikleri kullanan hizli bir
nesne tespit yontemi olarak onerdikleri [16] ve bunu yiz tespitine uyguladiklari
yontemleri olduk¢a popller olmus ve kendi adlariyla anilir hale gelmistir. Viola ve
Jones, ilk olarak dikdortgen farklarini yeni bir o6znitelik olarak 6nermisler, bu basit
ozniteliklerin  hizli  bir sekilde hesaplanabilmesi igin integral resim ydntemini
kullanmislardir. Adaboost siniflama algoritmasini, bu basit 6zniteliklerden olusan gliclu

bir siniflandirici yapabilmek i¢in kullanmislardir.

Dikdortgen fark oOznitelikleri, Papageorgiou vd. [22] tarafindan Onerilen Haar
dalgaciklarina benzemektedir. Buna gore ¢ok sayida dikdortgen sablonlari olusturulur.
Bu sablonlar daha kic¢uk dortgenlerden olusmaktadir ve sablonu olusturan bu
dortgenler icinde kalan piksel toplamlari sablonun 6ngoérdigiu sekilde birbirinden
cikarilarak bir 6znitelik bulunmus olur. Bu yontem nesne lzerinde koyuluklari birbirine
gore degismeyen bélgeler bulundugu varsayimina dayanir. Ornegin yiiz tespitinde
kaslarin alinlardan daha koyu olmasi ya da goézler arasindaki boslugun gozlerden daha

actk olmasi gibi (Sekil 1.1).



Sekil 1. 1 Dikdortgen sablonlari kullanan yiz tespit sisteminde en ayirt edici olarak
bulunan dikdortgen fark 6znitelikleri [16]

Son olarak farkh sayidaki 6zniteliklerden olusan Adaboost siniflandiricilari arka arkaya
baglayarak cok daha hizli bir sekilde nesne tespiti yapmayi 6nermislerdir. Buna gore, ilk
bastaki Adaboost siniflandiricisi oldukca az sayida (3 ya da 5 gibi) 6znitelik kullanir. Bu
ilk siniflandirici negatif 6rneklerin blytk cogunlugunu eler, fakat pozitif olarak tespit
ettigi orneklerde hatali pozitif orani oldukca yiksektir. Bu hatali pozitifleri elemek
icinse hemen arkasindaki daha fazla sayida 0Oznitelikten olusan bir Adaboost
siniflandiricisina ilk siniflandirici tarafindan pozitif olarak tespit edilen drnekler verilir.
istenilen basari oranina ulasilincaya kadar daha yiiksek sayida oznitelik kullanan

Adaboost siniflandiricilarinin eklenmesine devam edilir (Sekil 1.2).

Tiim Pozitif Pozitif Pozitif

Pencereler Tespitler Tespitler Tespitler
—> —> —»yooo—) —>

Negatif Negatif Negatif
Tespitler Tespitler Tespitler

Sekil 1. 2 Siniflandiricilarin arka arkaya siralanmis olarak kullanilmasi [16]

Yonlii Egimlerin Sikhik Grafigi: Yonlli egimler resme ait karakteristik ozellikleri ifade

eden oOznitelik bulma yontemlerinden biridir. Kenar yonlli siklik grafiklerine [23] ve
3



Olcege gore degismeyen Oznitelik donlisimlerine (Scale Invarian Feature
Transformation, SIFT) [24] benzeyen bu 6zniteliklerin yaya tespitinde kullanimi Dalal ve
Triggs [25] tarafindan Onerilmistir. Dalal ve Triggs elde ettikleri bu 6znitelikleri

siniflandirmak igin dogrusal destek vektor makinalarini (SVM) kullanmiglardir.

Bu yonteme gore oncelikle resme (-1, 0, 1) gibi bir maske uygulanarak egimler bulunur.
Resim kiculk boyuttaki st Giste binmeyen hiicre denilen piksel bolgelerine ayrilir. Her
bir hiicre icin 1 boyutlu egim yon histogramlari hesaplanir. Hiicredeki her piksel icin
egim 9 egim yoniunden (0-40, 41-80, ... ,321-360) uygun olanina atanir ve her piksel
egiminin blyukligu ile orantili olarak atandigi yone oy verir. Hiicreler gruplanarak
bloklar olusturulur. Béylece her hiicrenin histogrami blok icerisindeki diger hiicrelerin
egim enerjilerine bakilarak normalize edilir. Resim U{zerindeki her bloktan alinan
histogram vektorleri toplanarak siniflamada kullanilacak olan o6znitelik vektori

bulunmus olur (Sekil 1.3).
Hicre —'

L

Bloklar

Orijinal Resim Egim Resmi

Yerel Normalizasyon

N

\ - -
NIRRT BT T

Sekil 1. 3 YonlU egimlerin siklik grafigi yontemiyle o6znitelik ¢ikarimi [25]

Literatirde bu yaklasimi temel alarak gelistirilen bircok yaya tespit sistemi
bulunmaktadir [26], [27], [28], [29]. Hahnle vd. [30] bu yaklasimin FPGA tabanli
gerceklestirimini yaparak yiksek ¢ozlnlrlikli resimlerde gercek zamanli ¢alisan bir

yaya tespit sistemi elde etmislerdir. Wei vd. [31] yine Dalal ve Triggs’in yaklasimini
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temel alarak kullanilan (Histogram Oriented Gradients, HOG) Ozniteliklere daha fazla
bilgi eklemenin yolunu bulmus ve EHOG (Enhanced HOG) dedikleri gelismis HOG
oznitelikleri elde etmisler. Bu 6znitelikleri HIKSVM denilen bir tiir SYVM’le siniflandirarak

daha iyi tespit sonugclari veren bir yaya tespit sistemi elde etmislerdir.

Sekilcik Yontemi: Sekilcik (Shapelet) yontemi, pozitif ve negatif 6rnek resimler
arasindaki bolgesel sekil farklarini kullanmayi éngoriir. Ornegin resmin (st bélgesinde
bas ve omuzlarin olusturdugu ters omega seklini yayanin varligina dair 6nemli bir kanit
sayar (Sekil 1.4). Pozitif ve negatif 6rnekleri ayristirmayi saglayan bu sekillere sekilcik
adi verilir. Bu yontemde [32], kayan pencere yaklasimi ve Adaboost siniflandiricisi

kullanilmaktadir. Sekilcik yontemi, kenarcik (edgelet) yontemine [33] benzemektedir.

Sekil 1. 4 En Ustteki satir pozitif drnek resimleri gostermektedir. Ortaki satirda
orneklerde kullanilan 3 bolge gosterilmis, en alltaki satir ise bu bolgelerden elde edilen
sekilcikler gosterilmistir [32].



Yao ve Deng [34], iki asamali bir yaya tespit sistemi tasarlamis ve ilk asamada sekilcik
yontemi kullanarak yayanin bitiini bulunmus, ikinci asamada bu bitlin Gizerinde Haar-
benzeri 6znitelikleri kullanarak kol, bacak, kafa, vb. alt nesneleri aramis ve bulunan
nesnenin yaya oldugunu dogrulamislardir. Yonghzi vd. [35] ise tersi bir yaklasimi
uygulayarak 6nce Haar-benzeri 6znitelikleri kullanarak yaya olabilecek bdlgeleri hizlica
tespit ederek ilgi bolgelerinin belirlenmesini saglamis ve son asamada bu bdlgelerde
yaya olup olmadigini dogrulamak icin sekilcik yontemini kullanmislardir. Hong vd. [36]
ise yine Haar benzeri Oznitelikleri kullanan bir siniflandirici ile bir sekilcik
siniflandiricisindan  aldiklari  sonuclari  harmanlayarak tespit yapan bir sistem

onermektedirler.

1.2 Tezin Amaci

Bilgisayarlarin gordiikleri nesneleri insanlar kadar iyi tanimalari, bilgisayarla gori
calismalarinin en temel amaclarindan biridir. Bilgisayarlar insanlardan daha keskin veya
daha genis bir spektrumda gorebilirler, fakat ne gordiklerini anlayacak zekaya ya da
farkindaliga sahip degillerdir. Dolayisiyla bilgisayarin gérmesi esasen yapay zeka

calismalariyla yakindan ilgilidir.

Bilgisayarla gorii konusunda yapilan calismalar genellikle endistrinin ihtiya¢ duydugu
o0zel nesneleri (ylUz, araba, yaya, ucak, gemi, vs.) tanima konusunda o6zellesmis
sistemler lzerinedir. Bunun nedeni her nesneyi taniyacak genel bir nesne taniyicinin

olusturulmasinin ve uygulanmasinin zorlugudur.

Bu c¢alismada amaclanan genel bir nesne tespit yonteminin olusturulmasidir. Bir
nesneyi aramaya Ozellesmis sistemler o nesneyi bulmayi kolaylastiracak yéntemler
kullanirlar. Ornegin yayalarin dik veya dike yakin kenarlardan olusmasi, simetrik
olmalari vb. kendilerine 6zgl niteliklerini kullanan ve yaya tespitinden baska bir yerde
kullanilmasi mimkin olmayan bir tespit sistemi gelistirilebilir. Genel bir nesne tespit
sistemi ise yayalara 6zgl bu nitelikleri agik¢ca kullanmadan yaya tespiti yapmayi

hedefler.

Yaya tespiti, son zamanlarda Uzerinde yapilan ¢alismalarin arttigi gincel arastirma
konularindan biridir. Bircok uygulama alani bulunmaktadir; glivenlik videolari, robotik,

gorme engellilere yardim, slris destegi, icerik tabanl indeksleme gibi. Siirlis destek
6



sistemleri, yaya tespitinin kullanildigi alanlar arasinda 6ne ¢ikmaktadir [4], [37]. SUris
destegi amaclh uygulamalarda akilli aracglarin 6nlerine c¢ikabilecek yayalari dnceden
tespit edip slricllerini uyarmalari ya da carpmayi engelleyecek onlemleri almalar
beklenmektedir. Yapilan arastirmalara gore sadece Amerikada bir yilda gergeklesen

35000 o6liimli kazanin 5000 tanesinde yayalar bulunmaktadir[38].

Dollar vd. [11], bilinen en modern 16 yaya tespit sistemini ve 6 farkh veri kiimesini
kullanarak elde ettikleri sonuglari degerlendirirken, performansin iyilestirmeye ¢ok agik
oldugunu ve o6zellikle diisik ¢ozinurliklerde ya da kismen birbirini érten yayalar igin
tespit oranlarinin hayal kirikhgl yarattigini belirtmislerdir. Dolayisiyla yaya tespiti
gelismeye ve arastirmaya acik olan bir konudur ve bu tezde onerilecek yontemlerin

buna katkida bulunmasi hedeflenmektedir.

Yaya, tespiti en zor nesnelerden biridir, ¢clinkli yayalar kesin bir sekle sahip degildir ve
cok cesitli durus ve sekillerde bulunabilir. Ozellikle kollar ve bacaklarin durusu, farklh
sekillerin ortaya cikmasina neden olur. Goris acisi, 1siklandirmanin yoni ve yogunlugu
yayanin seklini onemli olctide etkiler. Yas, cinsiyet, hava sartlari ve kiltirlere bagh
olarak giyilen giysiler yayanin goriintstini ¢cok degistirebilir. Canta, semsiye gibi tasinan
esya ya da aksesuarlar yayalari kismen oOrter. Gercege uygun bir senaryoda kalabalik
sahneler, hareket eden nesneler bulunur ve yayalar kismen baska nesnelerin arkasinda
kalir ya da birbirlerine karisir. Bu tez sonucunda gelistirilecek nesne tespit yontemiyle

yayalarin daha basarili bir sekilde tespiti amaglanmaktadir.

1.3 Hipotez

Bu calisma boyunca gelistirilen yontemlerle yaya tespit sistemlerinin basarilari
arttinlmaya ¢ahsilmistir.  Bu c¢alismalar ilerleyen bélimlerde detayll olarak
anlatilmaktadir. ikinci bélimde yaya tespitine dair konuya giris niteliginde temel bazi

bilgiler verilmektedir.

Uglincli bélimde, aranan asil nesneyi belirleyen her bir alt nesnenin ayri ayri tespiti,
daha sonra bu alt nesnelerden yola c¢ikarak asil nesnenin bitinlini tespit etme
amaciyla gelistirilen yaya tespit sistemi [39] anlatiimaktadir. Diger bir deyisle, bu

yontem asagidan-yukariya yaklasimindan yararlanmaktadir. Nesnelerin modellenmesi,



nesneye ait bolgelerin ortalama koyuluk agirliklari arasindaki iligkiden yararlanan oran-

sablonu [40] yaklasimi kullanilarak yapilmistir.

Dordiinci bolimde uyarlanabilir arttirma (“adaptive boosting”) [41] yontemine dayal
bir yaya tespit sistemi 6nerilmektedir. Bu yontemde kullanilan 6znitelikler Haar-benzeri
sablonlar [16] kullanilarak Uretildi. Gelistirilen bu yontemin etkinligini gdstermek adina
egitimi sirasinda farkli bir veri kiimesi (NICTA [42]) ve testi igin farkli bir veri kimesi
(Penn Fudan [43]) kullanilmistir. Besinci bolimde uyarlanabilir arttirma yontemine
benzer bir yontem gelistirilmis [20] ve bu yontem farkli 6znitelik ¢ikarim yontemleriyle

desteklenerek zayif siniflandiricilardan olusan bir yaya tespit sistemi gelistirilmistir.

Altinci bolimde, uyarlanabilir arttirma (“adaptive boosting”) yontemi siniflandiricilarin
glivenilirlik derecelerini de kullanacak sekilde gelistirilmis [19] ve bu sekilde gelistirilen
arttirma yontemi farkh siniflandiricilarla  desteklenerek vyaya tespit sisteminin
performansi arttirilmaya calisilmistir. Bu bélimde ayrica entropi bilgisinden yararlanan
bir 06znitelik c¢ikarim yontemi ve bu Oznitelikleri hizh  hesaplama yontemi
anlatilmaktadir. Bu entropi Ozniteliklerinin diger o6znitelik yontemleriyle birlikte

kullaniimasi halinde yaya tespit sisteminin basarisinin oldukga arttig1 gézlenmistir.

Boylece gelistirilen yeni 6znitelik ¢cikarim yontemleri ve siniflama yontemine yapilan
katkilar sayesinde emsallerinden daha yiiksek basari oranlarina erisebilen genel bir
nesne tespit sistemi olusturulmus, elde edilen sonug ve oOneriler son bdlimde

sunulmustur.



BOLUM 2

SAYISAL RESIMLERDE YAYA TESPITi

Yaya tespiti, sayisal resimleri cesitli gorintlii isleme ve islemsel zekad algoritmalari
kullanarak isleyerek resim igerisinde bulunan yaya nesnelerinin tespitini amaglar.
Resim icerisinde dik pozisyonda duran yani ayakta olan, ylriiyen ya da kosan insanlar
tespit edilmeye calisilan yaya nesneleridir. Bu resimler sokakta, yolda, bahgede,
ahsveris merkezinde, kamplste, vb. dis veya i¢ ortamlarda ¢ekilmis olabileceginden

arkaplan oldukga degiskenlik gosterir.

Tespit islemi, resimde yaya iceren bolgenin dikdortgensel ¢ergeveler igine alinmasi
olarak tarif edilir. Bu gercevelere sinir kutulari denilmektedir. Sekil 2.1’de de goruldigu
gibi yaya tespit sisteminin resimler igerisinde bulunan vyayalari sinir kutulariyla

isaretlemesi beklenmektedir.

Sekil 2. 1 INRIA yaya veri kiimesinden bir test resmi. Yesil cerceveler veri kiimesi
tarafindan 6nceden isaretlenmis yayalari temsil ediyor [25]



Yaya tespiti konusundaki ¢calismalar, genis veri kiimeleriyle desteklenmektedir. Bir yaya
veri kiimesi, yaya iceren “pozitif” ve yaya icermeyen “negatif’ resim gruplarindan
olusur. Ayrica bu veri kiimelerinde egitim i¢in kullanilacak &rnekler ile test igin
kullanilacak &rnekler dnceden ayristiriimistir. Ornek resimler tespit edilecek bir yayanin

boyutundadir (Sekil 2.2).

Sekil 2. 2 Nicta yaya veri kimesinden 32x80 piksel boyutunda pozitif (Ust sira) ve
negatif (alt sira) 6rnek resimler [42]

Tasarlanan yaya tespit sistemi tarafindan tespit edilen sinir kutulari “tsk” ve veri
kiimesi tarafindan atanan referans sinir kutulari “rsk”, PASCAL [44] 6l¢ltlne (2.1) gore
ortlistiyorsa yaya tespit edilmis sayilir (Sekil 2.3):

_alan(tsk nrsk)
alan(tsk w rsk)

0.5 (2.2)

0
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Sekil 2. 3 INRIA yaya veri kimesinden bir test resmi. Yesil (agik gri) cergeveler veri
kiimesi tarafindan dnceden isaretlenmis yayalari temsil ediyor, mavi (koyu gri)
cerceveler ise bir yaya tespit sistemi tarafindan bulunan sinir kutular [25]

2.1 Yaya Yerini Belirleme Yaklagimlari

Yaya tespit sistemleri, bir resimde ya da resim dizisinde yaya barindiran sinir kutulari
bulacak sekilde tasarlanir. Bir resimde, icinde yaya bulundurmasi muhtemel sinir
kutularinin sayisi oldukca yiiksektir. icerisinde yaya bulundurma ihtimali olan sinir
kutularina aday sinir kutulari denir. Aday sinir kutularinin bulunmasinda kullanilan 2

yaklasim vardir.

Kayan Pencere Yaklasimi: Yaya tespit sistemlerinde en ¢ok kullanilan yéntem kayan
pencere yontemidir. Bu yonteme goére aranan yaya boyutundaki bir pencere tim resim
Uzerinde adim adim kaydirilarak her yeni pozisyonda bir yaya bulunup bulunulmadigina
bakilir.  Farkh  boyutlardaki yayalarin  bulunabilmesi i¢cin pencere boyutu
degistirilebilecegi gibi pencere boyutu sabit birakilarak tim resmin boyutu da

degistirilebilir.

Nesne Yerini Dogrudan Belirleme Yaklasimi: Bu yontemler aday sinir kutularinin resim

Uzerindeki tim pencerelerin tek tek kontrol edilmesine gerek kalmadan dogrudan
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tespitini ve ardindan tespit edilen aday sinir kutusunun yaya icerip icermediginin

kontroli seklinde galisir.

Uzerinde en ¢ok calisilan yéntem kayan pencere yéntemidir. [11]’de bu yéntemin

dislik ve orta ¢ozlinirlikte en iyi sonug verdigi ifade edilmektedir.

2.2 Veri Kiimeleri

Yaya tespit sistemlerinin tasariminda en ¢ok yararlanilan veri kiimesi, [25] tarafindan
uretilen INRIA veri kiimesidir. Aslinda bu veri kiimesi hem yeterince bliylk degildir,
hem de pozitif resimlerle ayni biylklikte negatif resimler icermediginden bu boyuttaki
negatif resimlerin veri kiUmesindeki daha vyiksek ¢o6zundrlikli resimlerden
turetilmesini gerektirir. Fakat bu konudaki en eski veri kiimelerinden biri olmasi ve
bircok calismada bu veri kiimesiyle egitilmis sistemlerin performanslarinin verilmesi
nedeniyle halen kullanilmaya devam etmektedir. Bu veri kiimesinin yani sira, su an
10’dan fazla veri kimesi yaya tespit calismalarinda kullaniimaktadir. Bu veri
kiimelerinden en popilerleri ve 6zellikleri Cizelge 2.1’de verilmistir [11]. GUnlimizdeki
en basarili yaya tespit sistemlerinin performanslari Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’deki grafiklerde

gosterilmektedir. Bu yaya tespit sistemlerinin hepsi INRIA veri kiimesiyle egitilmistir.

Cizelge 2. 1 En ¢ok kullanilan yaya veri kiimeleri. “=“ semboli ilgili 6zelligin
bulunmadigini, “+” ise bulundugunu goésteriyor [11]
Egitim Seti Test Ozellikler
£ € E £
(%2} (%} (%] (%]
o 4 o o
Y N 9 g %) 9
14 ) o) -y ) o X
g £ £ & £ & renk | Video
INRIA [25a] 1208 1218 614 566 453 288 + -
ETH [61a] 2388 - 499 12000 - 1804 + +
NICTA [42a] 18700 5200 - 6900 50000 - + -
TUD-Brussels[45a] 1776 218 1092 1498 - 518 + -
Daimler-DB [7a] 15600 6700 - 56500 - 218000 - +
Caltech [46a] 192000 | 61000 67000 | 155000 | 56000 65000 + +
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HOG
HikSvm
= = = ChnFtrs
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HikSvm-orig

Kagirma orani

01 * *
10° 10 10°

Hatali tespit edilen pozitif pencere sayisinin toplam pencere sayisina orani

Sekil 2. 4 Bazi yaya tespit sistemlerinin pencere basarilarinin karsilastirilmasi [11]

2.3 Performans Ol¢iimii

Tespit sistemlerinde performans degerlendirmesi yapilirken asagidaki parametreler

kullanilir:

e (HP) Hatali Pozitif: Tespit sistemi tarafindan pozitif olarak tespit edilen negatif

orneklerdir. Bu durumun bir baska adi da hatali alarm’dir.

e (HN) Hatal Negatif: Tespit sistemi tarafindan negatif olarak tespit edilen pozitif

orneklerdir.

e (DP) Dogru Pozitif: Pozitif olan ve tespit sisteminin de pozitif olarak yaptigi

tespitlerdir.

e (DN) Dogru Negatif: Negatif olan ve tespit sisteminin de negatif olarak yaptigi

tespitlerdir

13
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Hatali tespit edilen pozitif sinir kutusu sayisinin toplam resim sayisina orani

Sekil 2. 5 Bazi yaya tespit sistemlerinin resim performanslar [11]

Dalal ve Triggs [25]'de kendi yaya tespit sistemlerinin performansini “Tespit Hatasi
Degisimi” (DET, Detection Error Tradeoff) denilen bir yontemle gostermis ve daha
sonrasinda vyayinlanan yaya tespit c¢alismalarinda da genellikle ayni ydntem
kullanilmistir.  Bu yontemin diger bir oOlcim metodu olan “Alici  Calisma
Karakteristikleri”nden (ROC, Receiver Operating Characteristics) daha ayirt edici oldugu

[47] tarafindan konusma isleme algoritmalarinin karsilastirilmasinda gosterilmistir.

Bu Olcim metoduna gore grafikler Sekil 2.4 ve 2.5'deki gibi ¢izilir. Dikey eksen
karsilastiriimasi yapilmak istenen tespit sisteminin kagirma oranini, yatay eksen ise
hatali pozitif oranini gosterir. Kagirma orani (KO) pozitif 6rneklerden kaginin tespit
sistemi tarafindan negatif olarak bulundugunu gosterir ve denklem (2.2)'deki gibi
hesaplanir. Hatali pozitif orani (HPO) ise negatif orneklerden kaginin tespit sistemi
tarafindan pozitif olan bulundugunu gosterir ve denklem (2.3)’deki gibi hesaplanir. Bu

iki oran da sifira yaklastik¢a basari artar.
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HN

KO=——— (2.2)
DP + HN

Hpo - _ HP (2.3)
DN + HP

Yaya tespit sistemlerinin karsilastiriimasinda kullanilan iki yontem bulunmaktadir:

Pencere Basarilarinin Karsilastirilmasi: Bu karsilastirma yonteminde yaya tespit
sistemine sadece test etmesi gereken pencereler verilir ve bunlari pozitif ya da negatif
olarak siniflandirmasi istenir. Performansin gosteriminde ise yatay eksende yanlis
siniflandirilan pencere sayisinin toplamda test edilen pencere sayisina orani verilir.
Dikey eksende ise pozitif olmasina ragmen negatif olarak siniflandirilan pencere

sayisinin veri kiimesindeki toplam pozitif pencere sayisina orani verilir (Sekil 2.4).

Yaya tespit sistemlerinin karsilastiriimasi yapilirken kullanilan bazi grafiklerde yatay
eksende pencere basina hatali pozitif sayisi (FPPW: False Positives Per Window)
yazilmaktadir. Bu aslinda hatali bir ifadedir, ¢linkii negatif pencere basina hatal pozitif
sayisi alinmalidir. Eger bu ifadede negatif pencere sayisi degil de, toplam pencere
sayisi kullanilirsa pozitif pencere sayisi da buna katilmis olur. Oysa ki pozitif test
pencerelerinin tespit sistemi tarafindan yanlislikla pozitif olarak tespit edilmesi s6z
konusu degildir. Burada gosterilmek istenen kag¢ negatif pencerenin pozitif pencere
olarak tespit edildigidir. Dolayisiyla pencere sayisi kullanilirsa pozitif pencere sayisi da

bu oranin paydasina dahil olur ve saglikh bir karsilastirma yapilamaz.

Resim Basarilarinin Karsilastirilmasi: Bu yontemde ise test pencereleri yerine pencere
boyutundan daha yiksek ¢ozinurlikli test resimleri kullanilir. Bu resimler igerisinde
veri kiimesi tarafindan isaretlenen referans sinir kutularinin bulunmasi beklenir. Bu
sekilde olusturulan karsilastirma grafiklerinde yatay eksende hatali bulunan sinir kutu
sayisinin test edilen resim sayisina orani verilir. Dikey eksende ise yaya tespit sistemi
tarafindan tespit edilemeyen referans sinir kutu sayisinin toplam referans sinir kutu

sayisina orani verilir (Sekil 2.5).

Ayni yaya tespit sisteminin pencere ve resim basarilar ciddi farklar arzedebilir. Clinki
yaya tespit sistemlerinde bulunan ilgi bélgelerinin tespiti, resmi kiglltme, blyitme vb.

islemlerle birlikte sistemin nasil yapilandirildigi resim basarisini bliylik oranda etkiler.
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Dolayisiyla, yaya tespit sistemleri karsilastiriirken hangi karsilastirma kriterinin

kullanildig buylk 6nem tasir.
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BOLUM 3

ORAN SABLONU YAKLASIMIYLA DOLAYLI YAYA TESPITI

Bu bollimde, aranan asil nesneyi belirleyen alt nesnelerin ayri ayri tespiti ve bu alt
nesnelerden yola gikilarak asil nesnenin bitlinliini tespit etmek amaciyla gelistirilen bir
yaya tespit sistemi anlatiimaktadir. Diger bir deyisle, bu bélimde anlatilan sistem

asagidan-yukariya yaklasimindan yararlanmaktadir.
Yaya tespitinde yayanin nasil aranacagina dair genel olarak iki yaklasim vardir:

Dolayli Arama: Bu yaklasimda, aranan nesneye ait alt-nesne ya da oOzniteliklerin
bulunmasi amaclanir. Bu bilgiler 1siginda asil nesnenin varligi ve yeri tespit edilmeye
calisihr. Dolayli yaklasimda bulunan alt nesne ya da 6znitelik bilgilerinin birlestirilerek
asil nesneye iliskin bir hipotez olusturulmasi gerekir ve bu genellikle kolay bir yontem

degildir.

Dogrudan Arama: Bu yaklasimda ise nesne bir bitiin olarak hedef goriintlide tespit
edilmeye calisilir. Dogrudan arama kullanan yaya tespit yontemleri, dolayli aramaya

kiyasla genellikle daha hizhdir fakat yanlis tespit oranlari ytiksektir.

Bu iki yaklasimi birarada kullanmaya ¢alisan yaya tespit sistemleri de tasarlanmistir
[39], [43]. Fakat iki yaklasimin olumsuz yonlerini almadan avantajlarini biraraya
getirecek bir sistem kurulmasi incelikli bir tasarim gerektirir. Boyle bir sistem dogru
tespit konusunda daha basarili olsa da, sistemin tespit hizi blyilk olasilikla yukaridaki

iki yaklasimdan da daha duislik olacaktir.

Bu bolimde anlatilan ¢alismada dolayh yaklasim, diger bir deyisle asagidan yukariya
yaklasimi tercih edilmistir. Yayalarin beden ve uzuvlarinin ¢ok farkl pozisyonlarda

bulunabilmesi yayanin dogrudan bir biitliin olarak aranmasini gli¢lestirir. Kol ve bacak
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gibi alt nesnelerin bagimsiz olarak aranmasi ise farkh durus sekillerinin taninmasina izin

verir ve yaya tespit sistemine bu konuda blylk esneklik kazandirir.

Dolayl yaklasim, sistemin var olan yayalari bulamama, yani eksik tespit etme olasiligini
blylk oranda azaltabilir. Clinkli yayaya ait olabilecek bir alt nesnenin varligi bile
yayanin varligina kanit olarak kabul edilebilir. Fakat bu durumda yaya olmadigi halde
yaya olarak tespit edilen nesnelerin, yani yanlis tespitlerin oraninda bir artis olmasi
beklenir. Dolayisiyla eksik tespit oraninin azaltiimasi genelikle yanhs tespit oraninin
artmasina neden olur. Eksik tespitte bulunan bir yaya tespit sistemi daha ciddi sorunlar
dogurabileceginden yanlis tespite daha miisamahali, ama eksik tespit yapmayan ya da

olabildigince az yapan bir sistem tasarlanmalidir.

Nesnelerin nasil modellendigi bir nesne tanima sistemi icin en kritik noktadir. Sistemin
performansi biylik oranda kullanilan bu modelleme yontemine baghdir. Bu bélimde
anlatilan yaya tespit sisteminde nesnelerin modellenmesi, nesneye ait bdlgelerin
ortalama koyuluk agirliklari arasindaki iliskiden yararlanan oran-sablonu yontemi

kullanilarak yapilmistir.

3.1 Oran-Sablonu Yontemi

Oran-sablonu yontemi, ilk olarak Sinha [40], [48] tarafindan onerilmistir. Bu yontem
nesne Uzerinde birbirlerine gore koyuluklari degismeyen bdlgelerin olmasindan
yararlanir. Buna goére nesne Uzerinde olusturulan c¢esitli bolgelerin  koyuluk

ortalamalarinin oranlari nesneyi tanimlayan karakteristik olarak kabul edilir.

Oran sablonu ydntemi genellikle gri tonlamali gériintiilere uygulanmaktadir. Ornegin
ylz tespiti sistemlerinde bu yontemi gri tonlamali gorintiler (zerine uygulamak
basarili sonuglar vermektedir [16]. Bunun nedeni yilizde birbirine oranla ortalama
koyuluk oranlari degismeyen bélgelerin bulunmasidir. Ornegin, gozlerin oldugu bolge

alnin oldugu bolgeye gore daha koyudur [10].
Yaya tespitinde ise, bir yaya nesnesi i¢in bir bélgenin digerine gére daha koyu olmasi
gibi degismeyen bir durumun bulunmasi daha az olasidir. Clinkii yaya Uzerindeki

koyuluk oranlari yayanin giysileri, durusu, yayayi kismen oOrten baska nesneler gibi

nedenler dolayisiyla ¢ok degiskenlik gdsterir. Bununla birlikte bu modelleme metodu
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Papageorgiou vd. [10], [22] tarafindan yaya tespitinde denenmistir. Bu calismalarda
Papageorgiou ve arkadaslari bu metodu gri tonlu gorintiler Gzerinde denemislerdir.
[22])'de (st seviyede bir modelleme yapmak yerine piksel degerleri ya da kenar bilgisi
seviyesinde vyapilacak modellemelerin basari sansinin  olduk¢ca distk oldugu
belirtiimektedir. Diger bir deyisle aranan nesneyi hedef goriintiide piksel piksel yapilan
bir karsilastirmayla aramak uygulanabilirligi olan bir yol degildir. Bunun yerine aranan
nesnenin cesitli karakteristiklerinin ¢ikarilmasi ve hedef goriintiide bu karakteristiklerin

aranmasi gerekir.

Viola ve Jones [16], oran sablonu metodunu uygulamak icin 2 boyutlu Haar dalgacik
sablonlarini andiran ama daha basit olan dikdértgen 6znitelikler adini verdikleri
yaklasimi kullanmislardir. Dikdortgen ozniteliklerin hesaplanmasi olduk¢a basit ve
hizlidir ancak, 6rnegin 24x24 boyutlarindaki bir goériinti blogu icin tanimlanabilecek
olasi dikdortgen oOzniteliklerin sayisi 180.000°den fazladir. Bu da tiim Ozniteliklerin
kullanilmasi  durumunda islemsel karmasayr azimsanamayacak bir sekilde

arttirmaktadir.

Bu calismada [16]'da 6nerilen dikdortgen Ozniteliklere benzeyen 3 adet kare 6znitelik
(Sekil 3.1) kullanilmistir. Oznitelikler, dogrudan gri tonlu gériintii (izerine uygulanmak
yerine bu gorintiiden kenar c¢ikarma ile elde edilen kenar cizgileri goérintisine

uygulanmistir.

-1 -1 | +1
+1 | -1
+1 +1 | -1
a) b) c)

Sekil 3. 1 Oznitelik sablonlari. a) Dikey 6znitelik b) Yatay 6znitelik c) Capraz dznitelik

Dikey Oznitelik sablonu, blogu olusturan esit boyuttaki iki dikey dikdortgendeki
pikselleri toplar ve bu iki toplamin farki blogun dikey 6zniteligi olur. Yatay o6znitelik
sablonu ise blogu olusturan esit boyuttaki yatay dikdortgenlerdeki piksel toplamlarinin

farklarini bulur. Capraz oznitelik hesaplanirken goriinti blogu Sekil 3.1'de gorildigi
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Uzere ayni boyuttaki 4 alt-kare bloga ayrnlir ve koyu bolgelerdeki piksellerin
toplamindan agik boélgelerdeki piksellerin toplami gikarilarak ¢capraz 6znitelik elde edilir.
Oznitelik sablonlari sablonla ayni boyuttaki goriintii bloguna uygulandiginda her blok

icin 3 Oznitelik elde edilir.

3.2 Alt Nesnelerin Tespiti

Bu calismada Onerilen nesne tespit sistemi dolayli arama, yani diger bir deyisle
asagidan-yukariya yaklagimini kullanmaktadir. Bu vyaklasima goére hedef goériinti
icerisinde bulunmak istenen asil nesne yerine asil nesneyi olusturan alt nesneler aranir.
Bu yontemin oOzellikle yaya tespiti icin bircok avantaji vardir. Bunlardan en 6nemlisi
yayanin durusuna karsi kazanilan esnekliktir. Yayanin durusu, kol ve bacaklarinin
pozisyonlari ¢ok cesitli sekillerde olabilir. Dolayisiyla yayay! bir biitlin olarak ararken
tim bu olasiliklari da hesap etmek gerekir. Fakat yayay! bir biitiin olarak aramak yerine
yayayi olusturan kol, bacak, yiz, kafa, el, govde, ayak, vb. alt nesnelerin aranmasi bu
gliclikleri azaltir. Bu yontemin dezavantaji ise bulunan alt nesnelerden yararlanarak
asil nesneyi bulacak bir yontemin tasarlanmasi gerekliligidir. Yayay: bir bitiin olarak

arayan sistemlerde boyle bir diizenlemeye gerek yoktur [10], [40], [49].

Dolayll arama yonteminde hedef goriintiide bir yayaya ait olabilecek alt nesnelerin
aranmasl amaglanmaktadir. Bu nedenle, alt nesneleri aramada kullanilmak Gzere bir
egitim kiimesi hazirlanmasi gerekir. Egitim kiimesindeki her bir alt nesne 6rnegi, ilgili
alt nesnenin kenarlarindan olusan 24x24 piksellik bir gérintiddr. Bu 6rnekler gergek

gorintilerden alinarak veya elle gizilerek olusturabilir (Sekil 3.2).

Egitim seti olusturulduktan sonra egitim setindeki alt nesne drneklerinin 6znitelikleri
oran sablonu yontemiyle Sekil 3.1’de gosterilen Oznitelik sablonlari kullanilarak
hesaplanir. Bir alt nesne o6rnegi hedef goriintide aranirken, oncelikle hedef
goruntunin kenar gizgileri bulunur ve birbirlerine belirli bir yakinlikta olan dik ve dike
yakin kenar cizgileri birlestirilir. Bu sekilde islenen hedef goriintiiden alinan blok ile
aranan alt nesne blogunun 6znitelikleri arasindaki benzerlik karsilastirilir. Ancak hedef
goriintiden alinan blogun arka plani hesaplanan 6znitelikleri 6nemli oranda bozar. Bu
etkiyi en aza indirmek icin hedef bloga aranan alt nesne ornegi icin olusturulan bir
maske uygulanir. Maskeleme gorintileri alt nesne gorintilerinden kalinlastirma
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yapilarak elde edilir (Sekil 3.3). Béylece alt nesne resmi hedef goriintiide aranirken alt

nesne resmini bulmayi engelleyen arka plandaki nesneler engellenir.
Sekil 3. 2 Bacak alt nesnesi icin olusturulan egitim kiimesindeki 6rnekler [39]
a) b)

Sekil 3. 3 a) Bacaklar igin kullanilan egitim gorintileri, b) Bu gorintilere ait maskeler
[39]

Sekil 3. 4’te bacaklar i¢in olusturulan alt nesne érnekleri kullanilarak hedef gériintilerin
alt kisimlarinda tespit edilen bacaklar gosterilmektedir. Bunun igin hedef goriintiide
24x24 piksellik bir pencere her adimda bir piksel ilerleyecek sekilde dolastiriimis ve her
adimda dikey, yatay ve capraz Oznitelikler bulunarak bu 6zniteliklerin egitim
kiimesindeki 6zniteliklere ne derece benzedigi Olgliimustiir. Belirli bir esik degerinin
gecilmesi durumunda mevcut adimdaki pencerenin bacak alt-nesnesini icerdigine karar

verilmistir.
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Sekil 3. 4 Bacaklar icin olusturulan egitim kiimesi kullanilarak tespit edilen bacaklar
(39]

3.3 lgi Bélgelerinin Tespiti

Yayay! olusturan alt-nesnelerin tiim goérintide aranmasi pratik bir yontem degildir.
Bunun icin 6ncelikle hedef goriintiide yaya icerme olasiligl daha yliksek olan bélgelerin
hizli ve etkin bir sekilde tespit edilmesi gerekir. Boylece yaya tespit sisteminin sadece
yaya olmasi olasi bolgelere yogunlasmasi ve buralari detayli bir sekilde taramasi

saglanir.

Yaya igcermesi olasi bolgelerin tespitinde kullanilabilecek en 6nemli bilgilerden biri
bacaklardir. Bacaklar bir yayay tespit icin kullanilabilecek en ayirt edici ve belirleyici
ozelliklerdir. Bu c¢alismada vyayalarin ayakta, yani dik konumda bulunduklari
varsaylimistir. Dik duran insanlarin ve bu insanlara ait bacaklarin hedef goriintiide dik
ya da dike yakin kenarlar olusturmasi gerekir. Bunun yanisira bacaklarin hedef resmin
alt yarisinda olmasi beklenir. Buna gore hedef resmin alt kisminda dik ya da diken yakin
kenarlar icermeyen bolgeler elenerek yaya icermesi olasi bolgeler (ilgi bolgeleri) hizh

bir sekilde tespit edilmistir (Sekil 3.5).
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9)

Sekil 3. 5 ilgili bolgelerin tespiti. a) Ozgiin gériinti, b) Bulunan kenarlar, c) Yatay
kenarlarin elenmesi, d) Cizgi birlestirme, e) 1/3’liik alt kismin alinmasi, f) ilgi bolgelerini
belirleyen maskenin alt kismi, g) ilgi bolgelerini belirleyen maske, h) Ozgiin goriinti
Uzerinde ilgi bolgeleri [39]
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3.4 Yaya Tespit Asamasi

Yayanin bulundugu varsayilan ilgi bolgeleri tespit edildikten sonra, bu boélgeler icinde
yaya alt nesneleri aranmistir. Hedef goriintiideki alt nesneler bulunduktan sonra, asil
nesnenin bulunmasi gereklidir. Asil nesnenin bulunabilmesi igin asil nesnenin
merkezinin bulunan alt nesnelere gore olasi yerini gosteren oylama vektorleri
kullanilarak bir oy haritasi olusturulur. Oylama vektorleri alt nesne Ornekleri
olusturulurken her bir 6rnek icin egitici tarafindan sisteme girilmistir. Hedef goriintide
bir alt nesne bulunduguna karar verildiginde oy haritasi olusturulurken o alt nesneye
ait oylama vektord kullanilir. En ¢ok oy alan merkezler yaya olmasi en muhtemel
bolgeler olarak kabul edilmistir. Sekil 3. 6 b)’de boyle bir oy haritasi goriilmektedir. Bu

merkezler Sekil 3.6’da beyaza yakin bolgeler olarak gosterilmistir.

b)

Sekil 3. 6 Alt-nesne bilgilerinden asil yayalarin tespiti, a) ilgili bolgeler, b) Oylama
Haritasl, c) Tespit edilen yayalar [39]

Egitim kimesindeki her bir alt nesne 06rneginin hedef gorintiide aranmasi
tamamlandiktan sonra olusan oy haritasinda bir esik degerinden daha yuksek oy alan
bolgeler tespit edilen yayalarin merkezleri olarak kabul edilir. Bu merkezlere oy veren
alt nesneler ilgili bolgelerdeki yayalarin pargalari olarak kabul edilir. Asil nesneye ait
parcalar bulundugunda bu pargalarin sinirlari yayanin bulundugu bélgenin sinirlari

olarak isaretlenir (Sekil 3.7).
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Sekil 3. 7 Bulunan yayalar. Yesil (acik gri): referans yaya sinirlari, Mavi (koyu gri):
onerilen sistemin buldugu sinirlar [39]

3.5 Test Sonuglari

Test veri kiimesi olarak Pennsylvania Universitesi ve Fudan Universitesi tarafindan
olusturulan Penn-Fudan Yaya Veri Kimesi'nden [43] alinmis 170 adet goriinti
kullanilmistir. Bu 170 gorintide toplam 424 yaya mevcuttur. Veri kimesindeki
gorlntiler Universitelerin yerleskeleri ve civarlarindaki yerlesim yerlerinden elde

edilmistir. Her goérintlnin icinde en az bir adet yaya mevcuttur.

Tetik ve Bolat [39] tarafindan gelistirilen tespit sistemi, bir yayanin %60’ indan daha
fazlasi veri kiimesi tarafindan isaretlenen boélge icerisinde kaldiginda bu tespiti basaril
bir tespit olarak saymistir. Ayni yaya 2 parc¢a olarak tespit edildiginde bu durum bir
tespit olarak sayilmistir. Yapilan testler sonucunda gorintilerde bulunan toplam 424
yayadan 327 adedi tespit edilebilmistir. Buna karsilik yaya olmayan 34 nesne de yaya
olarak degerlendirilmistir. Sistem en fazla hatayi kalabalik gortntilerde ve 6zellikle 6n
planda digerlerinden ayri duran bir yayanin oldugu durumlarda yapmistir. Ancak,

sistem en 6ndeki yayayi her seferinde dogru olarak bulmustur.
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Bu bolimde anlatilan ¢alismada [39] duragan gorintilerdeki yayalarin oran-sablonu
yaklasimindan yararlanarak dolayli arama ile tespiti Uzerinde durulmustur. Yaya
tespitinin ilk adiminda gorintlniin igerisinde yaya olmasi beklenen ilgi bolgeleri tespit
edilmis, daha sonra tespit edilen ilgi bolgeleri icerisinde yayalara ait alt nesnelerin
yerleri bulunmustur. Bulunan alt nesneler yardimiyla ilgi bolgesinin icinde yaya olup

olmadigi ve varsa nerede oldugu hesaplanmistir.

Sonuglar incelendiginde onerilen yaklasimin 6n plandaki yayalari tespit etmekte basarih
oldugu, ancak kalabalik goriintlilerde geri planda kalan yayalar iyi ayirt edemedigi
gOrtlmustiir. Bu durumun 6nemli nedenlerinden biri, ilgi bolgelerinin bulunmasinda
gérintiiniin alt Ugte birlik bélgesinin kullanilmasidir (Sekil 3.8). ilgi bélgelerinin

gortntinin tamamini degerlendirilerek bulunmasinin sistem basarimini arttiracagi

ongorulmustir.

Sekil 3. 8 a). Agac yaya olarak tespit edilmis, b). sol Ustteki yaya ise ilgi bolgesi
icerisinde kalmadigindan tespit edilememistir [39]
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BOLUM 4

OZNITELiIK BULMA YAKLASIMIYLA DOGRUDAN YAYA TESPITi

Bu bolimde anlatilan yaya tespit sisteminde, resimlerdeki yayalara 6zel nitelikler
bulunmaya calisiimis ve bu O6znitelikler kullanilarak yayalar bir bitin halinde yani
dogrudan resimlerden tespit edilmeye calisiimistir. Haar dalgaciklarina benzeyen ama
cok daha hizli hesaplanabilen bir 6znitelik ¢cikarim yontemi uygulanmis ve bu 6znitelik
cikarim yontemiyle hesaplanan c¢ok sayida 6zniteligi siniflandirmak icin uyarlanabilir
arttirma (“Adaptive Boosting, AdaBoost”) olarak adlandirilan bir yontem izlenmistir.
Onerilen algoritmanin etkinligini gdstermek icin egitim icin farkl bir veri kiimesi (NICTA
[42]) ve test icin farkh bir veri kiimesi (Penn Fudan [43]) kullaniimistir. Elde edilen

sonuglar 6nerilen metodun etkinligini dogrular niteliktedir.

4.1 Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Papageorgiou ve arkadaslari [22], Haar benzeri dalgacik 6znitelikleri kullanan bir yaya
tespit sistemi dnermistir. Viola ve Jones [16], bu makaleden yola gikarak Haar benzeri

oznitelikler kullanan ve gergek zamanli ¢alisan bir yiiz tespit sistemi gelistirmislerdir.

Bu calismada [16]'daki Ozniteliklerden tiretilen dikdértgen 6znitelikler kullanilmistir.
Oznitelikler, 32x80 boyutundaki bir blogun 8x12 piksel boyutundaki sablon dznitelikler
ile taranmasiyla hesaplanir. Sablon Sekil 4.1 b’deki gibi A,B,C ve D olarak adlandirilan
dort alt dikdortgensel alana bolinmistir. Her bir alt alan igin, o alanda kalan
piksellerin toplami o alani ifade eden degeri verir. Taranan bloktaki her bir piksel i¢in

Oznitelikler (4.1) - (4.8)’deki esitliklerle hesaplanir.

Bu esitlikler kullanilarak her bir blok i¢cin 10787 o6znitelik hesaplanir. Alt alanlar

arasindaki farklar yerine alt alanlarin birbirlerine oranlarinin kullanilmasi hesaplanan
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ozniteliklerin olcege gore degismez olmasini saglar, ayni zamanda ayni Olcekteki
farklarla hesaplanan 6zniteliklere nazaran daha iyi bir 6grenme performansi

vermektedir.

; 8 piksel
32 piksel > |
— = —
4 | Bir piksellik adimlarla il A| B
bir yénde kaydinlarak =
tlim blok t ™~
tim blok taranir o cl b
o
2
=1
= b)
o0
Y Taranan blok

a)

Sekil 4. 1 a) Dikdortgen sablon kullanilarak 6znitelik cikarimi b) Dikdortgen sablon

f(1)=(A+B)/(C+D+1) (4.1)
fl2)=(A+C)/(B+D+1) (4.2)
f(3)=(A+D)/(B+C+1) (4.3)
fl4)=A/(E+1) (4.4)
f(5)=B/(E+1) (4.5)
fle)=C/(E+1) (4.6)
f(7)=D/(E+1) (4.7)
E=A+B+C+D (4.8)

Siniflandirmayi yiiksek sayida dznitelik kullanarak yapmak zorlu bir istir. Ozniteliklerin
sayisinin fazla olmasi hesaplamanin maliyetli ve siniflandirmanin hataya meyilli
olmasina neden olur. Oncelikle 6znitelik sayisi arttikca siniflandirma icin gerekli
hesaplama zamani da artar. ikinci olarak bu 6znitelikler arasinda siniflandirmaya

yardimci olmayan ilgisiz 6znitelikler olabilir ve bu o6znitelikler siniflandiricinin
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siniflandirma basarisini olumsuz yonde etkiler [39]. Bu iki tuzaktan da kacinmak icin,
ozniteliklere Adaboost algoritmasi [16] uygulanmistir. Her bir Oznitelik zayif bir
siniflandirici elde etmek igin kullanilir. Bir zayif siniflandirici %50’den farkli bir basari
oraniyla siniflandirma yapabilen bir siniflandiricidir. Zayif siniflandiricilarin karar verme
sinirlari  pozitif ve negatif oOrneklerin agirlikli ortalamasi hesaplanarak bulunur.
Adaboost algoritmasi glicli bir siniflandirici elde etmek icin bu zayif siniflandiricilar
birbirlerini en iyi tamamlayacak sekilde seger. Cizelge 4.1’de bu ¢alismada kullanilan

Adaboost algoritmasinin detaylari verilmistir.

Cizelge 4. 1 Adaboost algoritmasi [16]

e Egitim drnekleri (xv,)....(x,,y,)olarak dizenlenir. Burada y,, negatif 6rnekler icin O,

pozitif 6rnekler icin 1 olarak kabul edilir.

il

e mvensirasiyla pozitif ve negatif 6rnek sayisini gostermek uzere agirliklar 11
to2m'2

olacak sekilde hery, €{0,13} icin ilklenir.

e Titerasyon sayisi olmak lizere, hert=1,.,T icin:

1. Agirhiklar normalize edilir.
Wti
W, ¢ ——
i1 M
2. Her bir j 6zniteligi icin, sadece bu j 6zniteligini kullanan bir h, siniflandiricisi

egitilir. Hata w, agirhgina gore Slguldr.

g zziwi hj(Xi)_yi
3. En az ¢ hatasina sahip h_siniflandiricisi segilir.
4. Agirliklar giincellenir:

1-g,
Wi = Wt,iﬂt

al

Burada x; dogru olarak siniflandirildiysa e, =0, aksi halde e, =1olur. g, ise g —
1-g,

olarak hesaplanir.
e Sonunda olusan siniflandirici:

T 1T
h(x) = L thlal h, (x) >EZI:1at
0, diger
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4.2 Yayalarin Tespiti

Adaboost siniflandiricisini egitmek igin Nicta [42] yaya veri kiimesi kullaniimistur. Bu
veri kiimesi 8x20, 16x20, 32x20, 32x80 ve 64x80 boyutlarinda sirasiyla yaya icermeyen
negatif (Sekil 4.2) ve iceren pozitif (Sekil 4.3) 6rneklerden olusmaktadir. [42]'de blylik
boyutlarin kullanilmasi 6nerilmis olmakla birlikte 64x80 boyutundaki yaya igeren
orneklerde arkaplan olduk¢a zengindir. Bu zengin arkaplan nedeniyle 64x80
boyutundaki veri érneklerinden yayaya ait karakteristiklerin c¢ikarilmasi goéreceli olarak
daha zordur. Bu nedenle egitim igin A veri kiimesinde yer alan 32x80 boyutundaki
ornekler kullanilmistir. Bu veri kiimesindeki 6000 pozitif ve 4000 negatif olmak lizere
toplamda 10000 ornek egitim icin kullaniimistir. Her bir o6rnek icin bolim 4.1'de
anlatildigi  gibi 6znitelikler hesaplanmistir. Oznitelikler hesaplanirken kullanilan
dikdortgensel sablonun her zaman taranan blok icinde kalmasi saglanmis, boylece bir

blok icin toplamda 10787 6znitelik hesaplanmistir.

Bu Oznitelikler kullanilarak her bir 6znitelik icin bir basit esik deger siniflandiricisi olacak
sekilde 10787 adet zayif siniflandirici olusturulmustur. K. zayif siniflandirici, verilen
ornege ait k. Oznitelik esik degerinden bilylkse pozitif, degilse negatif karari
vermektedir. Zayif siniflandiricilarin esik degerleri egitimde kullanilan pozitif ve negatif

orneklerin o 6znitelik icin hesaplanan degerlerinin agirlikh ortalamasi alinarak bulunur.

Sekil 4. 2 Negatif 6rnekler
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Sekil 4. 3 Pozitif 6rnekler

Adaboost algoritmasi ilk olarak Freund ve Schapire [50] tarafindan Onerilmistir.
Algoritmanin amaci, egitim drnekleri tGzerinden verilen D dagilimina bagh olarak diisik
hata oranina sahip nihai bir hipotez olusturmaktir. [16]’daki calismada, Adaboost
algoritmasinin [51])’de onerilen orijinal formunun daha pratik bir hali uygulanmistir.
Onerilen metod diizgiin (“uniform”) bir dagilimla calismaya baslar ve her adimda o
adimdaki siniflandirma performanslarina goére en iyi zayif siniflandirici segilir. Agirliklar
(wj) normalize edilerek olasilik dagihm fonksiyonu elde edilir. Her adimda elde edilen
olasilik dagilim fonksiyonu kullanilarak en iyi zayif siniflandirici secilir ve bu sirada
agirliklar Adaboost algoritmasina 6ngoérdigi sekilde glincellenir. Béylece yeni adima

farkh agirliklar ve farkli bir olasilik dagihm fonksiyonuyla baslanir.

Yapilan denemelerde Adaboost algoritmasi 6x4’ten 60x80’e kadar degisen boyutlardaki
sablonlardan Uretilen bircok dortgensel Oznitelik kullanilarak egitilmis ve en iyi

performansin 8x12 boyutundaki sablonlarla elde edildigi gozlenmistir.
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Egitim agsamasinda gergeklestirilen 2000 iterasyonun ardindan Adaboost algoritmasi
kullanilan 10787 Oznitelikten 696 tanesini en ilgili olarak se¢mistir. Bu noktada,
Adaboost algoritmasi egitim setindeki yayalarin %95.1’ini dogru tespit etmektedir. ilk
bakista bu performans oldukca tatmin edici olarak gorilebilir. Fakat 800x600 piksel
boyutunda bir resim icin yaya barindirmasi muhtemel 404.000 adet blok bulunur.
%95.1 dogrulukla, Adaboost algoritmasi 19796 (404.000 x %4.9) hatali tespit yapabilir.
Hatali tespitlerin sayisini azaltmak icin resimlere 10x10 boyutunda ortanca filtresi
uygulanmistir. Ortanca filtresi uygulandiginda hatal tespit oranlarinin biyiik oranda
distigl gozlenmistir (Sekil 4.4). Buna ragmen halen oldukca fazla sayida hatali tespit
oldugu Sekil 4.4’ten gorilebilir. Bu hatali tespitleri de engelleyerek hatali pozitif

sayisini azaltmak icin sirasiyla iki islem daha uygulanmistir.

~—
-
—
- ik

T
jr— -

L

1
1 1
a b

-
-—
-
——
;-'

T
r——y

T "V'L

T
1 L5 =
I
c d

Sekil 4. 4 Ortanca filtresinin etkisi a. Orijinal Resim, b. Tespit Edilen Alanlar. c. Ortanca
filtrelenmis resim, d. Ortanca filtrelemenin ardindan tespit edilen alanlar [21]
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Birinci islemde, tespit edilen alanlara dikey bir Sobel kenar bulma filtresi uygulanarak
tespit edilen alanin bacak icerip icermedigini kontrol edilmistir [39]. Bacaklar gbvdenin
dik ya da dike yakin uzantilari oldugundan, alt bolimi dikey kenarlar iceren aday

bolgeler yaya adayi olarak secilmis, digerleri elenmistir (Sekil 4. 5).

Sekil 4. 5 Sobel filtresinin uygulanmasinin ardindan yaya aday bolgeleri. Kalin siyah
dikdortgenle gosterilen aday boélge Sobel filtresi tarafindan elenmis durumda [21]

ikinci islemde ise, insan govdesinin simetrik olmasindan yararlanilmistir. Buna gére
tespit edilen aday boélgede eger bir insan viicudu varsa simetrik kenarlar olmalidir. Bu
nedenle aday bolge dikey olarak iki esit dikdortgene ayrilmistir. Sobel filtresinin sonucu
ikili sistemde oldugundan, sag ve soldaki dikdortgenlerdeki kenar piksellerinin toplami
kenarlarin simetrikligi hakkinda bir fikir verebilir. Aday bolgede simetrik kenarlar
bulunmasi durumunda bdlgenin ortadan sag ve sol olarak ayrilmasiyla olusan iki alt
bolgesindeki kenar pikselleri toplami oranlarinin yaklasik olarak 0.5 ile 1.5 arasinda
degistigi gozlenmis ve bu bilgi i1s1ginda simetriklik orani bu degerler arasinda olan

bolgeler yaya iceriyor (Sekil 4.6) olarak kabul edilmistir.
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Sekil 4. 6 Simetri filtresinin etkisi. a. Kalin dikdértgenlerle isaretlenen aday bolgeler
simetri filtresi tarafindan eleniyor. b. Simetri filtresinin uygulanmasinin ardindan kalan
bolgeler [21]
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4.3 Test Sonuglari

Bu iyilestirmelerin ardindan olusturulan nihai siniflandirici Penn Fudan veri kiimesiyle
test edilmistir [43]. Penn Fudan veri kimesinde, 423 adet isaretlenmis yaya
bulunduran 170 adet resim bulunmaktadir. Resimler sokaktan ve kampis cevresinden
cekilen sahnelerden olusmaktadir. Her resim icerisinde en az bir adet yaya bulunur. Bu
veri setindeki yayalarin boyutlari [180,390] pikseli gecmemekte ve isaretlenen

yayalarin hepsi ayakta durur sekilde bulunmaktadir. Testler sonucunda bulunan yayalar

Sekil 4.7’de gosterilmistir.

Sekil 4. 7 Ornek ciktilar. a. Sekil 6.nin sonug ¢iktisi b. yanlis negatif rnegi: en sagdaki
kiz elindeki canta simetrisini bozdugundan dolayi tespit edilememis. c. yanlis pozitif
ornegi: bisiklet Gizerindeki kiz veri kiimesinde isaretlenmemis olmasina ragmen yaya
olarak bulunmus. d. Yanhs pozitif 6rnegi: soldaki agac yanhslikla yaya olarak secilmis

35



Yapilan testler sonucunda veri kiimesinde isaretlenen yayalardan 357 tanesi (%84.4)
dogru sekilde tespit edilmis, bunun yanisira 23 adet bdlge yaya icermemesine ragmen

yaya olarak isaretlenmistir. 66 adet yaya ise veri kiimesinde isaretlenmis olmasina

ragmen tespit edilememistir.
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BOLUM 5

YAYA TESPITi ICiN GENEL BiR CERCEVE OLUSTURULMASI

Bu bolimde cesitli oOznitelik bulma yontemleri ve siniflandiricilarin  birlikte
kullanilabilmesine imkdn veren genel bir yaya tespit cercevesi anlatiimaktadir. Bu
cerceve kullanilarak farkh oznitelikler, farkh oznitelik siniflandiricilar ve farkli ana
siniflandiricilar  birlikte denenebilir. Bu sekilde olusturulan cesitli yaya tespit
sistemlerinin performanslari birbirleriyle karsilastirilabilir. Bu cerceve, 0znitelik
kullanimina dayali ve dogrudan vyaklasimi kullanan nesne tespit sistemleri

olusturmaktadir.

5.1 Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Onerilen yaya tespit cercevesi, literatiirdeki veri kiimelerinden herhangi biriyle
egitilebilir ve test edilebilir. Fakat birgcok yaya tespit sistemi, INRIA veri kiimesini [25]
tercih ettigi icin, Onerilen ¢ercevenin de bu veri kiimesiyle nasil kullanabilecegi bu

kisimda anlatilmaktadir.

Onerilen gerceveyle olusturulan yaya tespit sistemlerinin egitimi ve testi icin sirasiyla
INRIA veri kiimesindeki “train_64x128 H96” ve “test _64x128 H96” klasorleri
kullaniimistir. INRIA veri kiimesi, 64x128 piksel boyutunda ve yaklasik 96 piksel
yuksekliginde yaya iceren pozitif resimler ve hi¢ yaya icermeyen negatif resimlerden
olusmaktadir. Pozitif resimlerin boyutu 64x128 piksel oldugundan resimlere sag ve
soldan 16’sar piksel ve yukari ve asagidan 31’er piksellik ek yapilarak boyutlari 96x160
piksel olarak ayarlanmistir (Sekil 5.1). Bunun nedeni, bu resimlerin pencere disina

tasmayi gerektiren 6znitelik bulma yontemleriyle kullanilmasi durumunda tasmanin ek
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Uzerinde kalmasini saglamaktir. Diger bir deyisle, kullanilan 6znitelik yontemi pencere

disina tagmayi gerektirmiyorsa, ekler kirpilarak resimler orijinal boyutlarina getirilebilir.

Sekil 5. 1 INRIA veri kiimesindeki 96x160 piksel boyutundaki pozitif egitim érnekleri ve
0zgln halleri.

INRIA veri kiimesindeki negatif resimler, hicbir yayanin olmadigi dis ortam
cekimlerinden olusan 320x240 piksel boyutundaki resimlerdir. Negatif egitim drnekleri,
bu negatif resimlerin istenilen boyutta kesilmesiyle uretilir. Ornegin, kullanilan pozitif
orneklerle ayni boyutta olan negatif 6rnekler tretebilmek igin bu resimlerden 64x128

piksellik pargalar kesilerek negatif egitim ornekleri olusturulmustur (Sekil 5.2).

Sekil 5. 2 INRIA veri kiimesinden negatif bir resim 6rnegi (solda) ve bu resimden
Uretilen 64x128 piksel boyutunda negatif egitim ornekleri (sagda).
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5.2 Ozniteliklerin Bulunmasi

Egitim Ornekleri Bolim 5.1’de anlatildigi gibi 64x128 piksel boyutundaki resimlerden
olusmaktadir. Resmi olusturan piksel degerleri dogrudan ya da dolayh olarak
kullanilarak resmin éznitelikleri hesaplanir. Ornegin, resmi olusturan piksel degerlerinin

ortalamasi (ya da varyansi) bu resmi karakterize eden bir 6znitelik olarak kullanilabilir.

Oznitelik bulma yéntemi, pozitif ve negatif egitim érneklerine ayni sekilde uygulanarak
bulunan 6zniteliklerdeki ayirt edici kriterler belirlenir. Sekil 5.3'de de gosterildigi gibi
Oznitelik ¢ikarici moddl, 6znitelik bulma yéntemlerinden birini veya birkagini birarada
kullanarak tiim egitim ornekleri icin 6znitelikleri hesaplar. Bu 6znitelikler, kullanilan

Oznitelik bulma yontemi ve tekrar hesaplanabilmeleri igin gerekli tim bilgilerle birlikte

saklanir.
/ oznitelik ¢ikanci \
dikdortgen
farklan \
'y A
/i \
I' I \\
' : N
pozitif egitim e, dlkdor'tgen s
omekleri a8 oranian SO
% oznitelikler
! >
s /N[ ayrik kosinus i
o S, dontsimi [
negatif egitim [~ katsayilar
omekleri

Sekil 5. 3 Tim egitim 6rnekleri i¢in istenilen tlrde oznitelikleri ¢ikararak listeleyen
modul.
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5.2.1 Dikdortgen Farklari

Bu Oznitelik bulma yontemi ilk defa Viola ve Jones [16] tarafindan o©nerilmis ve
ardindan en ¢ok kullanilan 6znitelik bulma yontemlerinden biri haline gelmistir.
Dikdortgen farklari yontemi, esasen Papageorgiou ve Poggio [22] tarafindan gelistirilen
Haar dalgacik 6znitelikleri bulma yontemine benzemektedir. Fakat dikdortgen farklari

integral resimler [16] Gzerinden hizli bir sekilde hesaplanabilmektedir.

Bu oznitelik bulma yonteminde, dikdortgen seklindeki ve cesitli boyutlardaki sablon
denilen parcalar resim Uzerinde dolastirilarak her konumda yeni bir 6znitelik degeri
hesaplanir. Bu calismada, Sekil 5.4’de gosterilen dikdortgen sablonlar kullaniimistir.

Kullanilan sablonlarin sayisi ve gesitliligi arttirilabilir.

S ] -

Sekil 5. 4 Dikdortgen 6znitelik sablonlari.

Dikdortgen farklari yontemi, kullanilan 6znitelik sablonundaki koyu bolgeye denk gelen
piksellerin toplamindan acgik bolgedeki piksellerin toplaminin gikarilmasi sonucu elde

edilen degerin bir 6znitelik sayilmasi seklinde kullanilir.

Bu c¢alismada bir sablonun en kiigliik boyutu 24x24 piksel olarak tasarlanmistir. Bir
sablon oznitelikleri bulunacak resim icerisinde her adimda sablonun genisliginin 1/3’G
kadar kaydirihr. Tam resim bu sekilde tarandiktan sonra sablonun boyu 24’er piksel
arttirllarak uzatilir ve tekrar tiim resim lzerinde dolasmasi saglanir. Bu islem sablonun
boyu resme sigdigi stirece tekrarlanir. Daha sonra ayni islemler sablonun eni 24 piksel
arttirllarak tekrarlanir. Boylece 64x128 piksellik her bir veri kiimesi 6rnegi icin bu 5
adet sablon kullanilarak 690 adet 6znitelik bulunur. Oznitelik sayisi, egitim ve testlerin
hizlh yapilabilmesi icin az sayida tutulmustur. Benzer calismalarda, 6rnegin [52] de
20x15 piksellik bir 6rnek resim icin 24328 6znitelik hesaplanmistir. [7]’de ise 134621

oznitelik hesaplanmaktadir.
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5.2.2 Dikdortgen Oranlari

Dikdortgen oranlari yontemi temelde dikdortgen farklari yontemiyle aynidir.
Dikdortgen oranlari yontemi, Sekil 5.4’de gorilen sablonlar kullanilirken koyu

bélgelerin agik bolgelerden gikarilmasi yerine oranlarinin kaydedilmesini énerir [21].

Dikdortgen oranlarinin, dikdértgen farklarina karsi en blylk avantaji farkl sablon
boyutlari icin kullanima uygun olmasidir. Bir resimde yaya aranirken egitimde
kullanilan 6rneklerle ayni boyuttaki yani 64x128 piksel boyutunda bir pencere tim
resmi tarar ve yaya iceren bolgeleri tespit eder. Fakat bu sekilde sadece 64x128 piksel
boyutundaki yayalar tespit edilebilir. Bundan daha kicik ya da daha buydk
boyutlardaki yayalarin tespiti pencere boyutu degistirilerek yapilmak istenirse, pencere
icerisinde kalan resmin ozniteliklerini bulmaya yarayan sablonun boyutunun da ayni
oranda degistirilmesi gerekir. Boylece 6rnegin 32x64 boyutundaki resmin 6zniteliklerini
ararken 24x24 yerine 12x12 piksellik bir sablonla baslanir ve her adimda 24 piksel
yerine 12 adim ilerlenir. Diger bir ifadeyle sablonlarin boyutu da vyari yariya
kiictltilmus olur. Bu sekilde 32x64 piksellik resim icin de 64x128 piksellik resimde
bulunan sayida 0znitelik hesaplanmis olur. Bu iki farkh boyuttaki resmin oznitelikleri
dikdortgen oranlari yontemi kullanilarsa birbirleriye uyumlu olur ve dolayisiyla sablon

boyutu degistirildiginde de basarili karsilastirmalar yapilabilir.

5.2.3 Ayrik Kosiniis Doniisiimii Katsayilari

Ayrik kosints donlisimu katsayilari yontemi 6zellikle resim ve video sikistirmada gok
kullanilan kosints dénlisimuyle bulunan katsayilarin kullanimini 6ngorir. Bu yontem
de daha once anlatilan Oznitelik bulma yontemlerinde oldugu gibi 6Oznitelikleri
bulunmak istenen resim Uzerinde bir sablon dolastiriimasini gerektirir. Fakat bu kez
sablon bir karedir, alt dikdértgenler icermez. Her adimda sablona denk diisen resim
bolgesine esitlik 5.1'deki ayrik kosinis dontsimi (AKD) uygulanarak doénisim
katsayilari bulunur. Bu katsayilardan ilk 9 tanesi, yani kosinlis matrisinin sol Ust

kosesinde kalan 3x3’luk alan igerisindeki katsayilar 6znitelik degerleri olarak kaydedilir.

i k(m+ 0.5 (n+0.5
mk(m + 0. nl(n + 0.
X1 = E E xmncos(g)cos(g) (5.1)
’ 7] N1 N2
m=0 n=0
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Onceki yéntemlerde oldugu gibi érnek resim oncelikle 24x24 piksel boyutunda bir
sablonla taranmaya baslanir. Resim igerisinde her seferinde sablon genisliginin 1/3U
kadar kayacak sekilde ilerler ve bir satir sonunda boyunun 1/3’U kadar asagidaki
satirdan devam eder. Tim resim tarandiktan sonra sablonun eni ve boyu 24’er piksel
arttinlarak ayni islem tekrarlanir. Bu islem sablon resim igerisine sigdigi siirece

tekrarlanir. Bu sekilde 64x128 boyutunda bir resim igin 630 6znitelik hesaplanir.

Yukarida ozetlenen Oznitelik gruplarindan hangisi veya hangilerinin daha basarili
oldugunu belirlemek (izere INRIA egitim veri kiimesinden 1208 pozitif ve 1208 negatif
ornek alinmis ve agirlikl ortalama o6znitelik siniflandiricili Adaboost kullanilarak egitim
yapilmistir. Test icinse yine INRIA test veri kiimesinden 1126 pozitif ve 1126 negatif
resim kullanilmistir. Ana siniflandiricinin - maksimum yineleme sayisi 600 olarak

secilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.1."de 6zetlenmistir.

Cizelge 5. 1 Oznitelik bulma yéntemlerinin karsilastirilmasi

Kacirma Hatali
orani pozitif orani

Dikdortgen farklari 0.2052 0.0399
Dikdortgen oranlari 0.1261 0.0674
AKD katsayilari 0.1980 0.0559
D. oranlari + D. farklar 0.1456 0.0550
D. oranlari + AKD katsayilar 0.1172 0.0746
D. farklari + AKD katsayilari 0.1873 0.0630
D. farklari + AKD katsayilari + D. oranlari 0.1412 0.0746

5.3 Ozniteliklerin Siniflandiriimasi

Bolim 5.2'de anlatilan 6znitelik bulma yontemleri kullanilarak hesaplanan her bir
oznitelik icin bu bolimde anlatilan yontemlerle bir siniflandirici insa edilir. Bu

siniflandiricilar zayif siniflandirici ya da 6znitelik siniflandiricisi olarak adlandirilir.
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Veri kiimesindeki tim egitim orneklerine ait 6znitelikler hesaplanarak bir tabloda
tutulur. Bu tablonun her bir satirn bir 6rnek igin hesaplanan 0zniteliklerden
olusmaktadir. Ornegin, 200 pozitif ve 200 negatif &rnek icin dikddrtgen farklar
yontemine goére oOzniteliklerin hesaplanmasi halinde tek bir 6rnek igin (5.2.1'de
belirtildigi gibi) 690 oOznitelik hesaplanir. Bu tablonun yanisira bir Ozniteligin nasil
hesaplandigini gosteren oOznitelik rehber listesi tutulur. Bu rehberde hesaplanan
Ozniteligin kaginci 6znitelik oldugu bilgisi indeks olacak sekilde Cizelge 5.2’deki sekilde
bilgiler tutulur. Boylece indeks numarasi verilen Oznitelik icin hangi boyut ve
pozisyondaki sablon ve hangi Oznitelik hesaplama metodu kullanilarak hesaplama

yapildigi bilgisine ulasilabilir.

Cizelge 5. 2 Oznitelik rehber listesinde bir kayit icin tutulan bilgiler

indeksi n

tard dikdortgensel fark

Boyutu | boy, en

konumu | x. satir, y. situn

Oznitelik siniflandiricilarini olusturmak icin dznitelik tablosu ve dznitelik rehber listesi
kullanilir  (Sekil 5.5). Oznitelik tablosu, 6znitelik siniflandiricilarin  egitimi icin
kullanilmaktadir. Oznitelik rehber listesi ise egitim asamasinda secilmis bir dzniteligin

test asamasindaki degerinin aninda hesaplanabilmesi igin kullaniimaktadir.

5.3.1 Agirhkh Ortalama Siniflandiricisi

Agirlikh ortalama siniflandiricisi basit bir esik deger siniflandiricisidir. Egitim esnasinda
bu esik deger ve egitme verisindeki 6rneklerin etiketleri belirlenir. Bir oznitelik igin
siniflandiricinin esik degeri belirlenirken o 6znitelik icin pozitif drneklerden hesaplanan
degerler ile negatif 6rnekler i¢cin hesaplanan degerlerin ayri ayri ortalamasi alinir. Bu iki

ortalamanin ortalamasi esik deger olarak kabul edilir.
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Sekil 5. 5 Oznitelik Siniflandiricilarin egitilmesi.

5.3.2 En Yakin Komsu Siniflandiricisi

Agirhkli ortalama siniflandiricinin en biylk dezavantaji sadece dogrusal olarak
ayristirilabilen durumlar icin basarili sonuglar vermesidir. Fakat egitme verilerinin
dogrusal olarak ayristirilabilecegini garantileyen herhangi bir 6n kosul yoktur. Bu

nedenle dogrusal olmayan bir siniflandiricinin daha iyi sonuclar vermesi beklenir.

Egitme verisinin dogrusal ayristirilabilir olmayacagl da goz 6niine alinarak Adaboost
algoritmasindaki basit siniflandiricilar en yakin k komsu (kNN) siniflandiricisi ile
degistirilmistir. Bu siniflandiricinin egitimi sirasinda yapilan islem bir 6znitelik igin tim
pozitif ve negatif egitim orneklerinden elde edilen degerlerin bir listeye kaydindan
ibarettir. Test esnasinda yeni bir deger geldiginde bu deger listede bulunan kendisine
en yakin k degerle karsilastirilarak bu k degerin icinde en fazla 6érnege sahip sinifa dahil
edilir. Agirhkli ortalama ve en yakin 2 komsu (2-EYK) siniflandiricilarinin ana
siniflandiricinin performansina etkisi Cizelge 5.3’de gosterilmektedir. Kagirma orani ve
hatali pozitif orani arasinda yaklasik olarak dogrusal bir ters oranti oldugu distnilirse
en yakin komsunun beklendigi gibi daha basarilh bir siniflandirici oldugu sonucu

cikarilabilir.
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Cizelge 5. 3 Oznitelik siniflandirici tiirlerinin ana siniflandiricinin performansina etkisi

Kacirma Hatali
orani pozitif orani

Agirlikh ortalama 0.2095 0.0390

2-EYK 0.2149 0.0266

5.4 Hata Matrisinin Olusturulmasi

Hata matrisi, 0Oznitelik siniflandiricilarin = test  orneklerini  dogru  siniflayip
siniflayamadiklarini gésteren bir tablodur. Bu matrisin her bir situnu bir 6znitelik
siniflandiricinin test 6rneklerine verdigi yanitlari gosterir. Eger i. situnun j. elemani 0
ise, i. siniflandirici j. 6rnegi dogru, 1 ise yanhs siniflamistir. Matrisin bir satiri ise bir

ornege karsi tim 6znitelik siniflandiricilarinin verdigi yanitlar géstermektedir.

Hata matrisi, oznitelik siniflandiricilarinin egitilmesinde kullanilandan farkli bir test
kiimesi kullanilarak olusturulmaktadir (Sekil 5.6). Cinkii oznitelik siniflandiricilarin
egitiminde kullanilan 6rnek kimesinin kullanilmasi halinde matris egitimin basarisini
gosteren bir tablo olacaktir. Eger Oznitelik siniflandiricisi olarak kNN kullanilirsa,
siniflandirici dogasi geregi tim egitim orneklerini ezberledigi ve dogru yanit verecegi

icin anlamli bir hata matrisi olusmaz.

Hata matrisinin hesaplanabilmesi icin dncelikle egitim kiimesinden farkli olarak segilen
test kimesinin oznitelikleri hesaplanir. Test ornekleri icin elde edilen 6znitelikler
oznitelik siniflandiricilar ile siniflandirilir ve hata matrisinde lzerinde ¢alisilan 6rnegin
ilgili 6znitelik stitununa dogru siniflandiriimasi durumunda 0, yanlis siniflandiriimasi
durumunda 1 ya da -1 degeri atanir. incelenen érnek pozitif oldugu halde siniflandirici
tarafindan negatif olduguna karar verirse bu bir kagirma ya da hatali negatif olur ve
hata matrisinin ilgili goziine 1 degeri yazilir; 6rnek negatif oldugu halde siniflandiric
pozitif olduguna karar verirse bu bir hatali alarm ya da hatal pozitif olur ve -1 olarak
isaretlenir (Sekil 5.7). Her bir oznitelik siniflandiricisinin hata orani kendine ait

sttundaki sayilarin mutlak degerlerinin toplaminin 6rnek sayisina bolimiine esittir.
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Hata matrisinin elemanlari x;, 6rnek sayisi n olmak Uzere i. dznitelik siniflandiricisinin

performansi (5.2)'deki gibi hesaplanir:

Z‘in‘ (5.2)

performans(i) =1—=—

n
1. grup pozitif 1. grup negatif
egitim &rnekleri  egitim drnekleri
oznitelik
cikanci
E&
- |
3%
=
L 3
oznitelik
2. grup pozitif 2. grup negatif 5|Un_|f_land|t|cllar|n
editim arnekleri  egitim drnekleri egitilmesi
dznitelik oznitelik
cikarnc simflandincilar

hata
matrisi

Sekil 5. 6 Hata matrisinin olusturulmasi
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Sekil 5. 7 Hata matrisi ve 6znitelik siniflandiricilarin performansi

5.5 Ana Siniflandirici

Ana siniflandirici, 6znitelik siniflandiricilarin ayni 6érnek igin verdikleri sonuglarin
degerlendirilerek, birbirlerini en iyi tamamlayan siniflandiricilarin bir araya getirilmesi
sonucu olusan bir siniflandirici toplulugudur. Diger bir ifadeyle ana siniflandirici
oznitelik siniflandiricilarin = siniflandirma  sonuglarini  derleyerek daha dogru bir

siniflandirma yapmaya calisir.

Yaya tespit cercevesindeki son asama ana siniflandiricinin olusturulmasidir. Ana
siniflandirici, éznitelik siniflandiricilarinin bir bileskesi seklinde olusturulur. Oznitelik
siniflandiricilardan, hata matrisi vasitasiyla performansi olgilip secilen 6znitelik
siniflandiricilari ana siniflandiriciya eklenir (Sekil 5.8). Performansi belirli bir degerden
disiik olan 6znitelik siniflandiricilarin ana siniflandiricida kullanilmasi engellenebilir.
Ornegin, sadece performansi %60’dan yiiksek olan éznitelik siniflandiricilarindan bir

ana siniflandirici olusturulmasi istenebilir.
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Sekil 5. 8 Ana siniflandiricinin egitilmesi
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5.5.1 Adaboost Siniflandiricisi

Adaboost siniflandiricisi 6zellikle karar vermede kullanilacak parametre sayisi ylksek
oldugunda tercih edilen siniflandirma yontemlerinden biridir. Bu yontemle siniflandirici

insa edilirken 6znitelik siniflandiricilarinin agirliklari da otomatik olarak belirlenir.

Adaboost siniflandiricisinin birgok versiyonu bulunmaktadir fakat hepsinin temel
calisma prensibi, egitme verisi kullanilarak olusturulan o0znitelik siniflandiricilarin
agirhklandirilarak birlestirilmesi prensibine dayanir. Buna gore egitime baslanirken her
ornege esit agirlik verilir. Bu agirliklarla her bir siniflandiricinin tiim érnekler igin verdigi
yanitlar carpilir. En az toplam hataya sahip Oznitelik siniflandirici secilir. Secilen
Oznitelik siniflandiricinin hata yaptigi érneklerin agirliklari arttirilarak 6rnek agirliklari
glincellenir ve bu yeni agirliklarla her bir 6znitelik siniflandiricinin yeni performansi
bulunur ve en iyi performansi veren siniflandirici secilerek ana siniflandiriciya eklenir.
Bu dongliye istenilen basari oranina ulasilincaya kadar ya da hata orani diistligi siirece
devam edilir. Bu islem hata matrisi lzerinde su sekilde yapilir. Her bir 6rnek icin

agirliklarin tutuldugu, 6rnek sayisi n olmak tGzere n x 1 boyutunda bir matris olusturulur

(Sekil 5.9).

- . \,’_

wi 170 0 1 1 o 0 1 1 1 wilOoO 0 1 1 o o 1 1 1
w2 0j1 0 0 O 1 0 0 0 0 o111 0 0 0 1 0 0 0 O
w3 ojo 1+ 0 1 0 1 0 0 1 oro 1 0 1 0o 1 o o 1
wd oj1 o0 1 0 1 0 0 1 0 oaj]1 0 1 0 1 0 0 1 0O
w5 110 ¢ 1 0 0 1 T 1 0 ws| 0 0 1 0 0 1 1 1 0
w6 110 0 0 0O 1 0 1 0 0 wé| 0 0 0O O 1 0 1 0 0
w7 oj1 o 0o 1 0 0 0 O 1 oaj1 0 0 1 0 0 0 0o 1
w8 ojo 1 0 0 0 1 17 0 0 alo 1 0 0 0 1 1 0 0
w9 i1 0 1 0 1 0 1 1 0 widl 1 0 1 0 1 0 1 1 0
w10 oj1 o 1 1 0 0 0 1 1 aj1 o0 1 1 o 0o 0 1 1
U -

Sekil 5. 9 Ornek agirliklariyla siniflandirici sonuglarinin nokta carpimi alinarak hata

miktarlarinin belirlenmesi
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Daha sonra olusturulan 6rnek agirlik matrisi ile hata matrisinin kolonlari tek tek nokta
carpimi ile carpilir. Bu carpimlar sonucunda olusan kolonlardan en az hata miktarina
sahip olan kolon secilir, bir diger ifadeyle bu kolonu olusturmak icin agirlik kolonunun
carpilmis oldugu kolon ana siniflandirictya eklenecek o6znitelik siniflandirici olarak
secilmis olur. Her bir kolon icin hata miktari hm(j) (5.3)'deki gibi hesaplanir. Boylece
her donglide yeni bir 6znitelik siniflandirici segilir. Segilen 6znitelik siniflandirici 6nceki
dongililerde de secilmis olabilir fakat ayni siniflandiricinin siirekli secilmesi beklenen bir
durum degildir. Her dongi sonunda secilen siniflandiriciya siniflandiricinin hatasi ile

baglantili (5.4) ile hesaplanan bir katsayi (b) atanir.

Orneklerin agirliklari, o déngiide secilen en iyi siniflandiricinin hata miktariyla iliskili bir
sekilde gincellenir. Denklem (5.5)te gosterildigi gibi bu gilncelleme dogru
siniflandirllan  6rnek katsayilarinin  klgiltilmesi seklinde olur. Clnki b(t)lfXij
ifadesindeki xj; degiskeni hata matrisindeki j’'nci siniflandiricinin i'nci 6rnege verdigi
yaniti gosterir. Onceki bélimlerde de anlatildigi lizere sadece hata durumunda x;
degiskeni 1’e esit olur. Bu nedenle Usli ifadenin Ussii hata durumunda 0’a esit olur.

Sonugta glincelleme katsayisi 1’e esit olur ve giincelleme sonucu agirlikta degisiklik

olmaz.

hm(j) =>_x; W, (5.3)
i=1

b(t) = hm/(1— hm) (5.4)

w, (t+1) = w; (t) - b(t) ™ (5.5)

Adaboost siniflandiricisi, ornekler icin kullandigi agirliklari her déngi sonunda Cizelge
5.4'deki gibi glinceller. Bu agirlik glincelleme sekli siniflandiricinin kullandigi 6grenme
kurali olarak kabul edilir. Adaboost’un standart 6grenme kural yerine baska 6grenme
kurallari da gelistirilebilir. Cizelge 5.4’te, bu calisma kapsaminda mevcut 6grenme

kurali yerine gelistirilen ve denenen 6grenme kurallari gosterilmistir.
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Cizelge 5. 4 Adaboost Siniflandiricisi igin gerceklenen 6grenme kurallari. ilk iki kural bu

calismada gelistirilmistir, sonuncu kural ise orijinal Adaboost algoritmasinda

kullaniimaktadir.

b(t):t
iterasyonunda
segilen
siniflandiricinin
ana
siniflandiricidaki

agirhg

Ogrenme kurali

Siniflandirma

1) | b(t)=hm

en az hatayi
yapan
siniflandiricinin
hata miktarina

k=1+ b(t)*Xij
w(t+1)=w(t)*k

xij, hata matrisinde en az
hatayi veren siniflandiric
j icin i Ornegine verilen

t=1

u(t), t. turda
siniflandiricinin test
ornege verdigi yanit.

Tou(t) T
Zlo(t) 1 ZZb(t) 1

secilen
edilen

esittir. yanit.
2) | b(t)=1/hm k=bt)x;,  x=1 iﬂg 1
(-1, x-0 | DM 250

w(t+1)=w(t)*k

3) | b(t)=hm/(1-hm) |w; (t+1) = w; (t)-b(t)"™

5 295

t=1

|
Z“(t) Y0) b( ) b(t)

Adaboost algoritmasinin asil 6grenme kurali (Cizelge 5.4’de 3. egitim kurali) dogru
siniflandirilan 6rnek agirliklarinin kigiltilmesini saglar. Boylece her adimda yanhs
siniflandirilan &rneklerin agirliklari artmis olur. Onerilen 1 nolu egitim kurali ise yanlis
siniflandirilan 6rneklerin katsayilarinin hata miktarlariyla orantili olarak artmasini
saglar. 2 nolu egitim kurali ise hem dogru hem de yanls siniflandirilan 6rneklerin
agirliklarini hata miktarlariyla bagintili olarak ama farkli oranlarda arttirilmasini saglar.
Bu 6grenme kurallarinin siniflandiricinin performansi Gzerindeki etkisi Cizelge 5.5'de

gosterilmistir.

Egitim islemiyle ana siniflandiricida kullanilacak 6znitelik siniflandiricilar ve bunlarin

agirliklari segilmis olur. Ana siniflandirici, bir test resmini siniflandirmak icin yalnizca
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ana siniflandiriciyt olusturan 06znitelik siniflandiricilara ihtiyag duyacagl icin test
resimleri icin tim Oznitelikler degil, sadece gerekli olanlar hesaplanir. Boylelikle test
asamasindaki islemsel karmasa azaltiimis olur. Bulunan o6znitelik degerleri, ilgili
Oznitelik siniflandiricinin ana siniflandiricidaki katkisini gosteren katsayiyla ¢arpilir ve
carpimlar toplanarak bulunan toplamin bir esik degerinden biylk olup olmadigina
bakilir. Siniflandirma sonucu bu esik deger karsilastirmasinin sonuca goére pozitif (yaya
var) ya da negatif (yaya yok) olarak elde edilir. Esik degeri denklem (5.6) daki gibi

hesaplanabilir.

i
1
th=0.5) log——
2101 (5.6)

Cizelge 5. 5 Ogrenme kurallarinin ana siniflandiricinin performansina etkisi

Kacirma Hatali
orani pozitif orani
1. egitim kurali 0.1909 0.04262
2. egitim kurah 0.2593 0.08525
3. egitim kural (Adaboost) 0.2095 0.03907

5.5.2 Ana Siniflandirici Olusturma Probleminin Cebirsel Coziimii

Ana siniflandirici 6nceki bélimlerde de bahsedildigi Gzere 6znitelik siniflandiricilarinin
bir bileskesidir. Problem, her bir siniflandiricinin ana siniflandirici icerisindeki agirhgini
ana siniflandiricinin performansini en yiksege cikaracak sekilde segebilmektir. Sekil
5.10’daki resimde dogru siniflandirilan érneklerin 0, hatali siniflandirilan érneklerin ise
1 ile isaretlendigi bir hata matrisi gosterilmistir. Matrisi gorsellestirebilmek amaci ile
matrisin elemanlarinin aldigi degerler O siyah, 1 ise beyaza denk gelecek sekilde gri
tonlarla ifade edilmistir. Ayrica 6znitelik siniflandiricilar en basarili siniflandirici matrisin
en sol sutununa denk gelecek sekilde siralanmistir. Amag¢ bu sttunlarin agirlikh
ortalamasini alarak daha basarili tek bir stitun, yani ana siniflandiriciyr olusturmaktir.
Bu bileske sttun, 0 ve 1 arasindaki degerleri yani gri tonlari da icerebilir. Amag, ana

siniflandiricinin 0’a yakin degere sahip eleman sayisini en fazla yapmaktir.
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Sekil 5. 10 Ornek bir hata matrisinin resim halinde gésterimi

k situn vektord, 6znitelik siniflandiricilarin ana siniflandiricidaki agirliklarindan olussun.
Hata matrisi, k vektori ile carpildiginda ana siniflandiricinin siniflandirma sonucu elde
edilir. (Sekil 5.11). Burada istenen, carpim sonucunda elde edilen vektoriin tim
elemanlarinin 0 olmasidir. Bu problem, tim k'lar sifir yapilarak c¢ozilebilir fakat bu
durum, tim 06znitelik siniflandiricilarin ana siniflandiricidaki agirhiginin 0 olmasi, yani
ana siniflandiricinin olmamasi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla en az bir k sifirdan

farkli olacak sekilde bir coziim gelistirilmelidir.

Hata matrisi D, ana siniflandirici katsayi kolonu k ve ana siniflandirici siniflandirma
sonucu da A ile gosterilecek olursa, problem denklem (5.7)'deki sekilde formiile
edilebilir. D matrisi (6rnek sayisi) x (siniflandirici sayisi) boyutunda bir matris, k vektori
ise (siniflandirict sayisi) x (1) boyutunda bir matristir. Dolayisiyla D matrisi ile k

vektorinin carpimi (6rnek sayisi) x (1) boyutunda olacaktir.

Dk = A (5.7)
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Sekil 5. 11 Ana siniflandiricinin olusturulmasi
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A vektord, hatasiz siniflama durumunda sadece 0’lardan olusan bir kolon vektordiir. Bu

durumda (5.7), (5.8)'deki gibi yeniden yazilabilir.
Dk == O (5.8)

Bu problemin sifirdan farkh bir ¢6zimi{ olmayabilir fakat bu durumda bile en az kare
toplami yontemiyle vyaklasik bir ¢6zim hesaplanabilir. Tim verilerin hatasiz
siniflandirilabilmesi igin tim 6rneklerin en azindan bir siniflandirici tarafindan dogru
siniflandirimis olmasi gerekmektedir. Diger bir deyisle tim 06znitelik siniflandiricilar
tarafindan yanlis siniflandirilan bir 6rnek bulunursa sifirdan farkh bir k ¢6zimu
bulunamaz. Yani tam ¢6zim igin hata matrisinde tiimiyle birlerden olusan bir satirin

olmamasi gerekir.

Denklem (5.7)'nin en az kare toplami yontemiyle ¢o6zilmesi sonucu bulunan k
katsayilarindan olusan bir ana siniflandirici tiim egitim orneklerini yani hata matrisinde
kullanilan tim o6rnekleri basarili bir sekilde siniflamaktadir. Ciinkii bu sekilde egitim
kiimesi icin milkemmel ¢6zim veren bir siniflandirici olusturulmaktadir. Fakat yapilan
denemelerde bu durumda test kiimesinde oldukca kararsiz ve rastgeleden biraz daha
iyi bir siniflandirma yapildigi goriilmustiir. Bunun 2 nedeni bulunmaktadir; ilk neden,
bulunan ¢6zimiin genel bir ¢6zim degil, egitim kimesi icin 6zellesmis bir ¢6ziim
olmasidir. Baska bir deyisle, sistem problemi 6grenmek yerine egitme verisini
ezberlemistir. ikinci neden ise, k vektdriindeki bazi katsayilarin eksi degerler almasidir.
Ancak bu durum, ana siniflandiriciya eksi yonde katki yapan zayif siniflandiricilarin
varligi anlamina gelir ki, bu olmamasi gereken bir durumdur. Bu nedenle, ki’lerin O ile 1

arasinda degerler almasi gerekir.

5.5.3 Orneklerin Agirliklandirilarak Coziimiin Bulunmasi

Ana siniflandiricidaki k katsayilarinin bulunabilmesi icin Adaboost yénteminde oldugu
gibi 6rneklerin agirliklandiriimasi yontemi tercih edilebilir. Buna goére ilk basta en az
hatayi veren siniflandirici ana siniflandirici olarak segcilir. Bu siniflandiricinin hata yaptigi
orneklerin agirliklari belirli bir oranda arttirilarak bu hatali drnekleri basariyla segen bir
siniflandirici  bulunmaya c¢alisir ve bu siniflandirici ilk segilen siniflandiriciya

performansiyla orantili bir sekilde eklenir. Boylelikle ana siniflandiricinin bir énceki
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adimda yapilan ayni hatalari yapmamasi beklenir, fakat siniflandiricinin degismesiyle
birlikte yeni hatalar ortaya ¢ikabilir. Amag¢ her adimda ana siniflandiriciya yeni bir

Oznitelik siniflandirici ekleyerek hata oranini dislirmektir.

Her bir Oznitelik siniflandiricinin ana siniflandiricidaki agirhgr k olarak ifade edilirse,
hata matrisi k vektoriu ile ¢arpildiginda ana siniflandiricinin potansiyel siniflandirma
sonucu elde edilir. Elde edilen sonucun tim elemanlari 0’a olabildigince yakin bir
vektdr olmasi amaglanmaktadir. Bu katsayilarin bulunabilmesi igin 6ncelikle en az
hatayi veren siniflandirici ana siniflandirici olarak segilir. Bu siniflandiricinin hata yaptigi
orneklerin agirhklari belirli bir oranda arttirilarak hatali siniflandirilan 6rnekleri
basariyla siniflandiran bir 6znitelik siniflandirict bulunmaya c¢alsilir. Bulunan yeni
Oznitelik siniflandirici, ana siniflandiriciya hata miktariyla ters orantili olarak eklenir ve

ana siniflandiricinin bir 6nceki adima gére daha yliksek bir basarima ulasmasi beklenir.

Amac her adimda ana siniflandiriciya yeni bir zayif siniflandirici ekleyerek hata oranini
distirmektir. Bu yontem bir ¢esit arttirma (“boosting”) algoritmasi [50] ya da diger bir
ifadeyle zayif siniflandiricilarin yanhs yaptiklari 6rnekleri kullanarak daha gicli bir
siniflandirici elde etme algoritmasi sayilabilir. Ana siniflandiricidaki hata sayisinin, yani
0.5’den blyik degerlerin sayisinin her iterasyon sonrasinda distugi Sekil 5.12'de

gorilmektedir.

Ana siniflandiricinin siniflama sonucunu gosteren vektére A vektorl denilirse, A'nin
degeri 0.5’ten blylik elemanlarinin sayisi zamanla azalirken vektoriin ortalama degeri
artar ve varyansi diser. A vektoriinlin ortalama degeri 0.5’e ulastiginda egitim
sonlandirilir, ¢linkli bu ortalama olarak her 6rnek igin kararsiz bir duruma ulasildigini

gosterir.

Algoritmanin t. iterasyonunda, j. zayif siniflandiricinin hata miktari £(j) sembolu esitlik

(5.9)’daki gibi hesaplanir:

£(j) = Z dyjw, (5.9)
i=1

Denklem (5.9)'da, n 6rnek sayisi, dj D’nin i. satir, j. situndaki elemani, w; ise i. giris

verisinin tim siniflandiricilar tarafindan ortalama ne kadar hatali siniflandirildigini
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gosteren bir agirhk degeridir. Algoritmanin ilk adiminda tim agirliklar (w degerleri) 1/n
olarak belirlenir. Denklem (5.9)'daki gibi hesaplanan hata miktarlari kullanilarak en az
hataya sahip zayif siniflandirici segilir. Segilen 6znitelik siniflandirici hata miktariyla ters
orantili olarak agirliklandiriimis bir sekilde ana siniflandiriciya eklenir. Segilen 6znitelik

siniflandiricinin ana siniflandirici igindeki agirhgi k ile gosterilir ve (5.10) ile hesaplanir:

0.45 , , . |

—— ortalama e

D-4 s Vawans n.u-—q--—-'-'-..-.-‘-.-.- -
hata sayist | ..~

035} - i

03
0.25
i

0.2

0.15

ortalama, varyans, hata sayisif2000

0.1

0.05
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0 20 40 60 80 100
iterasyon sayisi

Sekil 5. 12 Ortalama, varyans ve hata sayisinin iterasyona gore degisimi

1
~ min(e)

k, (5.10)

Ana siniflandiricinin ¢ikisi yeni eklenen 6znitelik siniflandirici da hesaba katilarak

yeniden hesaplanir:

A X521k + ked,

t
j=1k;

Apyr = (5.11)

Cikis vektorl A’da degeri T = 0.5’ten biyilk elemanlar icin w’lar (5.12) ile glincellenir:
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1
Wepti = Wi + n (5.12)

Son olarak, w vektori normalize edilir:

Wet1,i

West,i = (5.13)

n
j=1Wt+1,j

Eger daha 6nceden belirlenmis olan bir iterasyon sayisina ulasildiysa ya da herhangi bir
anda, E[.] beklenen deger operatorii olmak Uzere, E[A] > T olursa algoritma durur,
degilse (5.9)'dan itibaren yineleme siirer. Egitme asamasi tamamlandiginda, ana

siniflandiriciya uygulanan herhangi bir x girisine iliskin karar (5.14)'deki gibi hesaplanir:

L 1L

y=] b Q@5 (5.14)
0, diger

Yapilan ilk denemede Onerilen algoritma ile yaya tespit sistemlerinde sikca kullanilan
Adaboost algoritmasi karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.6’da verilmistir.
Sadece dikdortgen farklari kullanilarak ve 100 iterasyon icin elde edilen sonuglardan,
onerilen yontemin basarisinin Adaboost’a yakin oldugu gérilmektedir. Ancak, dnerilen
yontem, hatali pozitif veya hatali negatif drneklere daha fazla 6nem verecek sekilde
egitilebilmektedir. Bu sekilde bu hata tiirlerinden birinin digerinden daha kritik oldugu
durumlarda, istenilen hata tlrliini azaltacak sekilde egitilebilen bir arttirma

(“boosting”) algoritmasi (Cizelge 5.7) elde edilmistir.

Cizelge 5. 6 Onerilen algoritma ve Adaboost’un basarimlari

Kagirma orani Hatali pozitif orani
Adaboost 0.2095 0.03907
Onerilen yéntem (T=0.5) 0.2095 0.04706
Onerilen yéntem (T=0.45) 0.2015 0.03996
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Cizelge 5. 7 Onerilen algoritmanin egitim adimlari

Hata matrisi X{,.., X, olarak diizenlenir. Burada X, hatali siniflandirmalar igin

ij’
0, basarili siniflandirmalar icin 1 olarak kabul edilir.
mve nsirastyla 6rnek sayisi ve siniflandirici sayisini gosterir. Agirliklar Wy ; = 1

olacak sekilde ilklenir.
Agirliklar giincellenirken kullanilacak adim miktari AW =1/ m olarak ayarlanir.

T iterasyon sayisi olmak lzere, her t=1,.,T igin:
1. Agirliklar normalize edilir.

W W
t,i <~ n
ALY
2. Her bir ] siniflandiricisiigin, tim 6rneklere verilen sonuglar Xijve W,

agirligina gore hata miktari ol¢ildr.

&= Zwt,ixi

3. En az &, hatasina sahip d, siniflandiricisi segilir. d,, hata matrisinde en az

&, hatasina sahip kolonu gosterir.

4, Secilen zayif siniflandiricinin ana siniflandiricidaki agirhgi hesaplanir.
_ 1
" min(e;)
5. Ana siniflandiricinin t. iterasyon sonunda her bir érnege verdigi yanit A ;

olmak Uzere, son iterasyonda segilen d, zayif siniflandiricisi, kj agirhgiyla

toplama eklenir.

A = (A“ ikjj+ k.d,

6. Agirliklar glincellenir:
Wi = Wi +(A&+1,i >0.5)Aw

7. Son iterasyon sayisi T'ye ulasildiginda ya da asagidaki kosul saglandiginda
egitim sonlandirilir.

M>0.5
m
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BOLUM 6

ENTROPiIK OZNITELIKLER, GUVENILIRLIK SKORU ve DOGRUSAL OLMAYAN
OZNITELIK SINIFLANDIRICILAR

Bu bolimde 5. bolimde anlatilan yaya tanima sistemleri Uzerinde uygulanabilecek
ivilestirmeler tzerinde durulmustur. Oncelikle resmin entropisini hesaplamaya dayali
yeni bir 6znitelik cikarim yontemi gelistirilmis ve bulunan 6znitelikler dogrusal olmayan
oznitelik  siniflandiricilarla  siniflandinlmis  ve  ana  siniflandiricinin,  6znitelik

siniflandiricilarin siniflandirmalarindaki giivenilirlik skorlarini kullanmasi saglanmistir.

6.1 Yeni Bir Oznitelik Cikarim Yoéntemi

5. Bolimde yaya tespit cercevesi farkli 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin birarada ya da
tek baslarina kullanilmasina imkan tanimaktadir. Kullanilan 6znitelikler yaya tespit
sisteminin basarisini dogrudan etkilemektedir. Oznitelikler, ne kadar ayirt edici ve
birbirini tamamlayici olursa sistemin basarisi o Olglide artmaktadir. Diger bir deyisle
kullanilan 6znitelik sayisindan daha énemli olan bu 6zniteliklerin ne kadar farkh bilgi
tasidigidir, ayni bilgiyi tasiyan 6zniteliklerin ¢ok sayida kullanilmasi sistemin basarisini

olumsuz yonde etkilemektedir [53].

Resimlerin icerdikleri bilgi miktarlarinin Shannon'in [54] 6nerdigi sekilde Ol¢llmesi bir
takim zorluklar tasimaktadir. Bir resmin kesin olarak ne kadar bilgi icerdigini 6l¢cebilen
bir yontem henlz bulunabilmis degildir. Bir resmin entropisi genellikle asagidaki

yontem kullanilarak bulunmaktadir.
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255

E=- Z pU)log.p(Ly) (6.1)

(6.1)'de verilen denklem, 256 tonlu gri bir resmin entropisini hesaplamaktadir. Bu
formilde [; gri ton seviyesini, p(l;) ise bu tonun resimde bulunma olasigini
gostermektedir. Resim igerisinde belirli bir gri tondaki piksel sayisinin resimdeki tim
piksel sayisina orani, o gri tonun resimde bulunma olasiligini gosterir. Boylece gri tonlar

icin bir olasilik dagilimi bulunur ve bu dagilim kullanilarak resmin entropisi dlctlir.

Her bir gri tonun resimde kacg kez gectigini bulmak, o resmin histogramini ¢cikarmaya
esdegerdir. O nedenle bu yonteme histogram entropisi de denilir. Ancak, entropisi ayni
olan iki resmin birbirine es oldugunu sdylemek dogru degildir. Sabuncu [55], bu

durumu Sekil 6.1’de gostermistir.

Sekil 6. 1 Ev resminin histogrami korunarak pikselleri karistirilarak ilk resimden

tamamen farkl fakat ayni entropiye sahip ikinci resim elde edilmistir [55]
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Sekil 6.1’de Oncelikle bir ev resminin entropisi bu yonteme gore hesaplanmis, daha
sonra ayni resmin pikselleri karistirilarak ikinci resim elde edilmis ve entropisi
hesaplanmistir. Bu iki resmin entropileri ayni oldugu halde goriinimleri birbirlerinden
oldukga farklidir. Diger bir ifadeyle, iki resmin entropilerinin ayni ¢ikmasi halinde bu
resimlerin ayni oldugu yargisina varilmasi dogru degildir, fakat entropilerinin farkli

ctkmasi durumunda bu resimlerin farkh oldugu sonucu cikarilabilir.

Entropi bilgisi kullanarak resim eslestirme, kaydetme ya da resimler arasindaki farklihgi
olcme [55], [56], [57] gibi konularda calismalar yapilmis olmasina karsin bu bilginin
nesne tespitinde kullanilmasi konusuna yukarida ifade edilen durumdan o6tiri
yeterince ilgi gosterilmemistir. Bununla birlikte bir resmin entropisini olgcebilmek icin
farkli yontemler de Onerilmistir. Bu yontemlerden biri Cassini Satirn gorevinde
kullanilan [58] komsu pikseller arasindaki farkin frekansini kullanarak Shannon
entropisini hesaplama yontemidir. Bunun disinda ayrica resmin histogrami yerine
tahmini bir olasilik dagilim fonksiyonu (izerinden entropi hesaplamayi 6ngoren tak
calistir (plug-in) [59] yontemi ve oOrnek kimeleri tzerinden grafikler hesaplamaya

dayanan entropik grafikler [60] yontemleri de bulunmaktadir.

Onerilen 6znitelik ¢ikarma yéntemi Sekil 5.4'deki sablonlari kullanmaktadir. Bu
sablonlarin alt bloklarindaki piksel toplamlari yerine her alt blogun entropisi
hesaplanmaktadir. Dikdortgen farklari yontemindeki gibi koyu alt bloklarin entropileri

acik bloklarin entropilerinden cikarilarak her sablon icin bir 6znitelik degeri hesaplanir.

Bir alt blogun entropisi (6.1)'de verilen denklem ile hesaplanir. Entropi hesaplanmadan
once o alt bloktaki gri tonlarin olasiliklari hesaplanmalidir. Dolayisiyla resmi tararken
her bir alt blogun entropisini bulmak yogun hesaplama gerektiren bir islemdir. Gereken
hesaplama miktarini azaltabilmek icin ¢etele resimleri olarak adlandirdigimiz yardimci

resimler kullanilmasini 6nermekteyiz.

Yardimci resimlerin ait olduklari asil resim kag gri ton igeriyorsa o kadar ¢etele resmi
kullaniimasi gerekir. Dolayisiyla 256 tonlu yani 8 bitlik bir gri resim icin 256 adet cetele
resmi kullanilmalidir. Bir c¢etele resminin (x,y) koordinatinda, asil resmin bu
koordinatinin sol Ust tarafinda ilgili gri tondan toplamda ka¢ adet piksel bulundugu

bilgisi saklidir (Sekil 6.2). Cetele resimleri (6.2)'deki gibi hesaplanir, bu denklemde ci;
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ifadesi [ tonu icin olusturulan cetele resmini gostermektedir. Cetele resimlerinde,
integral resimlerinden [16] farkli olarak piksel degerlerinin toplami tutulmaz, bunun

yerine bir gri-tondaki toplam piksel adedi tutulur.

1 i, y)=1
iy = ) (62)
0 aksi halde

xX'<x,y' <y
[ gri tonundaki piksel adedinin bir alt-bloktaki toplam piksel adedine bélinmesi o alt
blok igin p(l) degerini yani [ gri tonunun olasiligini verir. Bdylece, herhangi bir alt-

blogun entropisi ¢etele resimleri kullanilarak gri tonlarin olasiliklarinin hesaplanmasiyla

bulunur.

A B

Sekil 6. 2 [ gritonu icin ¢cetele resmi, D bolgesinde kag adet [ tonunda piksel oldugu 4-

2-3+1 seklinde hesaplanabilir.

Cetele resimlerinin kullanimi, entropinin bulunmasi icin gereken hesaplama miktarini
oldukg¢a duslrir, ancak ¢ok miktarda bellek kullanimi gerektirir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi 256 gri tonlu bir resim icin 256 adet cetele resmini bellekte tutmak
gerekir. Bu nedenle daha az derinlikte yani daha az bit kullanan gri resimlerin
kullaniimasi gerekli cetele resmi adedini diislirecektir. Yapilan denemeler sonucunda
entropilerin 2-bitlik gri tonlu resimler Gzerinden hesaplanmasinin yeterince iyi sonuglar
verdigi gortlmustir (Sekil 6.3). Bu sekilde, 6znitelik hesaplanirken ¢ok sayida entropi
bulmak icin gerekli hesaplama sayisi ve bellek miktari tespit basarimindan 6din

verilmeden azaltiimistir.
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Sekil 6.4’daki grafikten entropik 6zniteliklerin digerlerinden az bir farkla daha basarili
tespitler yaptigi gortilmektedir. Fakat daha 6nce bahsedildigi gibi entropi, resimleri
eslestirmekten ziyade farkh resimleri bulmakta basariidir. Yani dikdortgen
oranlari/farklari yontemlerinden farkl bir karakteristikte siniflandirma yapmaktadir. Bu
nedenle entropik 6znitelik bulma yontemi diger 6znitelik bulma yontemleriyle birlikte
kullanildiginda oldukca yiksek basari elde edilmektedir. Sekil 6.5'deki grafikte 6znitelik
bulma yéntemlerinin giftler halinde birlestirilmesi ve lgliniin de bir arada kullaniimasi

sonucu elde edilen performanslar karsilagtiriimaktadir.

U.q Ll Ll 1] 1] Ll Ll
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0.35F --z .- 4 bit resim ||
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c ]
g V&
© ':I 2 | |I.~ ""\ -\.‘. N
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S S
8 0.15F & N W ;
Hq ‘.\.'.
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. VB ol
”'#r.g T,
0.05F Oy, -
%:‘"--@ AT RLT)
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] 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
Pencere basina hatall pozitif sayisi

Sekil 6. 3 Farkh derinliklerde gri tonlu resimler lizerinden hesaplanan entropik

oznitelikleri kullanan tespit sistemlerinin basarilarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 6. 4 Entropik 6znitelik bulma yonteminin diger yontemlerle karsilastiriimasi
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Sekil 6. 5 Oznitelik bulma ydntemlerinin birlikte kullaniimasi halinde elde edilen

sonuglarin karsilastiriimasi
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Sekil 6.5'de entropik 6znitelik yonteminin dikdértgen farklari ya da oranlari ydontemiyle
birlikte kullanildiginda performansin oldukca arttigi gorilmektedir. Fakat dikdortgen
oranlari ve dikdortgen farklari yontemleri birlikte kullanildiginda performans neredeyse
hic artmamaktadir. Bu dikdortgen farklari ve dikdértgen oranlari yontemlerinin
genellikle ayni 6rneklerde basarili/basarisiz olmalarindan kaynaklanmaktadir. Fakat
entropik 6znitelikler diger dzniteliklerin basarisiz oldugu 6rnekleri daha basarili sekilde
temsil etmektedir. Bu nedenle de diger 06znitelik ¢ikarma yontemlerini ¢ok iyi
tamamlamaktadir. Ayrica 3 0Oznitelik yonteminin birlikte kullanilmasi halinde,
performansin entropik 6zniteliklerin dahil oldugu ikili kombinasyonlara nazaran pek
artmadigl gozlenmektedir. Bunun nedeni dikdortgen oranlari ve farklari yontemlerinin
birbirini kétu bir sekilde tamamlamasi ve dolayisiyla birlikte kullaniimalarinin pek
anlamli olmayisidir. Sekil 6.6’da Oznitelik bulma yontemlerinin birbirleriyle iliskisi

gOsterilmistir.

Entropi

Sekil 6. 6 Oznitelik bulma ydntemlerinin 1126 pozitif test 6rnegini tespit etme iliskileri.

Sekil 6.6’daki Venn diyagrami, 3 yaya tespit sisteminin 1126 pozitif test érnegine
verdigi yanitlarla olusturulmustur. Bu yaya tespit sistemlerinden her biri 690 adet ayni
tirde (fark, oran ya da entropi) Ozniteligi kullanan Adaboost siniflandiricinin
egitilmesiyle olusturulmustur. Bu diyagrama gore 19 pozitif ornegi 3 6znitelik bulma
yontemi de tespit edemezken, 796 yayay! her ¢ yontem de tespit edebilmektedir.
Venn diyagramindan ikili birlesimlere bakildiginda en az tespitin fark ve oranin birlesimi

halinde gergeklestigi gorilmektedir.
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6.2 Dogrusal Olmayan Siniflandiricilarin Etkisi

Bir Oznitelik icin egitim orneklerinden alinan degerler genellikle dogrusal olarak
ayrismazlar. Bu nedenle tek bir esik degeri kullanilarak elde edilen siniflandiricilarin
basari oranlari genellikle disliktir. Rasolzadeh ve arkadaslari [62] yaptiklari calismalar
sonucunda bu durumu agik bir sekilde ifade etmislerdir (Sekil 6.7). Rasolzadeh ve
arkadaslari bu problemin ¢6ziimii icin birden fazla esik deger kullanimini 6nermis ve bu
esik degerlerin nasil hesaplanabilecegini gdstermislerdir. Onceki bélimde anlatilan
calismalarda her bir egitim 6rnegi icin 690 adet Oznitelik bulunmus ve her bir
Ozniteligin 1208 egitim Ornegi icin aldigI degerler kullanilarak esik deger siniflandiricilari
olusturulmustu. Viola ve Jones’un [16]'da Onerdigi gibi, bir 6zniteligin bu 1208 6rnek
icin aldig1 degerleri en iyi ayiran esik deger o Oznitelik igcin siniflama kriteri olarak
secilmisti. Ozetle, her bir 6znitelik icin o 6zniteligi kullanan bir siniflandirici

olusturulmus, boylece 690 6znitelik icin 690 adet siniflandirici olusturulmustu.

m negatif kiime
® pozitif kiime

>

" n © .
Oznitelik
o yaniti
(]
]
b= I
Z e
2§
|
33
= =
> @© 29
- n P T2
+ pozitif kiime Bznitelik
negatif kiime yaniti

Sekil 6. 7 Yaya olan ve olmayan drnekler, insan zihnindeki cok boyutlu bir uzayda
soldaki resimdeki gibi iki grup olusturur. Yesil dogrular 6znitelikleri temsil etmektedir.

Sagda ise rastgele secilmis 6zniteliklere ait dagilimlar gérilmektedir [62]
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Bu bolimde yapilan calismalarda ise yukarida bahsedilen sorunun asiimasi icin en yakin
komsu siniflandiricisi kullanilmistir. En yakin komsu siniflandiricisi (kNN:kth Neares
Neighbour ve k=5 olmak (zere), esik deger siniflandiricisiyla karsilastirildiginda elde
edilen sonuclar Sekil 6.8’deki grafikte gosterilmistir. En yakin komsu siniflandiricisi
dogrusal olmayan siniflandirmalari da yapabilmesinin yanisira siniflandirma sonucuyla
birlikte bu sonucun giivenilirligini de verebilmektedir. Ornegin, k=5 olarak secildiginde
en yakin 5 komsudan 5’nin de ayni sinifta olmasi durumunda siniflandirma sonucunun

glivenilirligi %100 ya da “1” olarak atanir.
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Sekil 6. 8 Tek esik deger siniflandiricisi ile 5nn siniflandiricilarinin performanslarinin

karsilastiriimasi.

6.3 Givenilirlik Skoru Kullanan Adaboost

Tek bir siniflandiricinin yaptig1 siniflamaya giivenmek yerine ¢ok sayida siniflandiricinin
verdigi sonuglari kullanarak daha iyi bir siniflama yapmaya calismak 1990’lardan beri
[63], [64] lizerinde calisilan bir konudur. Bu konuda bilinen 2 yontem bulunmaktadir;
paketleme [65] (“bagging: bootstrap aggregating”) ve yiikseltme (“boosting”) [41]. ilk
olarak gelistirilen yontem paketleme yontemidir. Bu yonteme gore egitim oOrnekleri

ayni boyuttaki paketlere ayrilir. Her pakete egitim kiimesinden rastgele 6rnekler ayni
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ornegin tekrar atanmasina izin verecek sekilde atanir. Her egitim paketi igin farkl bir
siniflandirici olusturulur. Siniflama, bu siniflandiricilarin oy ¢okluguna bakilarak yapilir.
Yani bu sekilde gelistirilen siniflandiricilarin g¢ogu, bir test 6rneginin hangi sinifta

oldugunu soyliyorsa, 6rnegin o sinifta olduguna karar verilir.

Boosting yontemi [41] paketleme ydnteminden esinlenerek gelistirilmistir. Fakat
burada asamali bir yapi séz konusudur. ikinci ve sonraki paketler bir &énceki pakette
yanlis olarak siniflandirilan 6rnekleri de icerecek sekilde olusturulur. Bir diger dnemli
farkhhk ise, son kararin siniflandiricilarin verdikleri sonuglarin agirlikli ortalamasi

alinarak bulunmasidir.

Gunumuizde en ¢ok kullanilan yontem ise boosting algoritmasindan tiretilmis olan
Adaboost (“Adaptive Boosting”) [41] algoritmasidir. Adaboost algoritmasinin ilk
boosting algoritmalarindan farki, paketleme yerine ornekleri agirliklandirma fikrini
getirmesidir. Daha Onceki bolimlerde Adaboost algoritmasi detayli bir sekilde
incelenmisti. Bu bolimde Adaboost algoritmasinin siniflama sonucunu ve bu sonucun
glvenilirligini bir arada veren siniflandiricilarla kullanilmasi halinde daha basaril

sonuglar elde edilip edilemeyecegi Gizerinde durulacaktir.

Ozgiin Adaboost algoritmasinda [16] kullanilan esik deger siniflandiricisi (6.3) deki gibi
formile edilmistir. Burada x test edilecek ornegi; f]-(x), x érneginin j. 6zniteligini; 0;,
esik degerini; p;, esitsizligin yonlini ve h;(x), x érneginin j. 6zniteligini kullanan zayif

siniflandiriciyr gostermektedir:

1 eger p;ifj(x) < p;b;

h; (x ={
]( ) 0 aksi halde

(6.3)

Siniflama sonucunun yani sira givenilirligi de veren bir esik deger siniflandiricisi elde
etmek igin (6.4) deki denklem kullanilmistir. Bu denklemde, m, ve m; sirasiyla negatif
ve pozitif 6rneklerin j. 06zniteliklerinin ortalamasini gostermektedir. Bu ortalama
degerler zayif siniflandiricilarin egitimi sirasinda hesaplanmaktadir. Test edilen 6rnegin
ortalama degerlere olan Oklid uzakhg giivenilirlik skoru ve siniflama etiketini birlikte
belirtir. (6.4)’'deki denklem, 0 ve 1 arasinda degisen kesirli bir sonug (retir. Bu sonug

test edilen 6rnegin pozitif bir drnek olma ihtimalini géstermektedir.
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|m0 - f](x)l

h. =
2 |mo — £, + |my — £,

(6.4)

Bir siniflandiricinin bir 6rnek igin yaptigi tahmini o 6rnegin gergek etiketinden g¢ikararak
tahmindeki hatanin miktari bulunabilir. (6.4)’deki denklemde x;, i. 6rnegi; vy;, i.
ornegin etiketini; h]-(xi), j- siniflandiricinin i. &rnek icin yaptigi tahmini ve ey; ise bu
tahmindeki hatanin blyuklGgini gostermektedir. Boylece, n adet 6rnek ve m adet

zayif siniflandirici igin, nxm boyutunda bir hata matrisi olusur.

€jj = |hj(Xi) - Yil (6.5)
5. Bolimde oOzetlenen calismalarda olusturulan hata matrisi “1” ve “0”lardan

olusmaktaydi, ancak givenilirlik skorunun kullanilmasiyla hata matrisi 1 ve 0 arasinda

degisen degerlere sahip matris haline gelmistir (Sekil 6.9)

B EE R
EEEE S S EE EE cs
(L] [ I | : ﬂ.IE
- o M % W Y N~ O o O Em
- Ll N =
1. &rnek 06 04 0 06 02 08 04 02 02 04 0.42
2.6mek 04 0 0204 04 0 02 02 1 02 033

3. érnek 06 0 04 04 02 04 02 04 02 04 0.36
4. drnek 04 04 06 04 0 04 0 0 04 02 0.31
5. drnek 02 0 0 1 02 0 06 06 02 04 0.36
6. drnek 04 06 02 04 06 02 04 04 0 1 0.47
7. drnek 04 04 08B 02 04 0 02 06 06 0.2 0.42
8. drmek 08 08 0608 1 0B 08 1 08 1 0.89

9. drnek 04 0 02 0 04 02 02 04 04 0.2 0.27

siniflandiniclarin

hata orani 0.46 0.29 0.33 0.47 0.38 0.29 0.33 0.42 0.40 0.44

Sekil 6. 9 Siniflandiricilarin yaptigi tahminlerdeki hata miktarini glivenilirlik skoruyla

birlikte gosteren hata matrisi.
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Sekil 6.9'da gosterilen hata matrisi 6rneginden de gorillebilecegi Uzere hata
matrisindeki bir kolon bir siniflandiriciyi, bir satir ise bir 6rnek igin tim siniflandiricilarin
yaptiklari tahminlerdeki hatalarin blydklGgini gosterir. Amag, bu kolonlarin dogrusal
bir kombinasyonundan olusan, her oérnek i¢in hata blytkligu 0.5’in altinda olan, yani
tim satirlari 0.5’den kiicik yeni bir kolon elde etmektir. Burada tiim kolonlari
kullanmak gibi bir zorunluluk yoktur. Bu hedefi gerceklemeye yeterli en az sayida
kolonu kullanmak daha az sayida siniflandirici kullanarak hedefi gergeklestirmek

anlamina geldiginden tercih sebebidir.

Her kolonun kombinasyondaki agirhigini gosteren pozitif bir katsayi degeri oy bulunur
(Sekil 6.10). Hedef siniflandirici, mevcut siniflandiricilarin lineer bir kombinasyonu
oldugundan, bu siniflandiricinin hata miktari da mevcut siniflandiricilarin  hata
miktarlarinin lineer kombinasyonudur. Dolayisiyla, bu hata miktarini en aza disirecek
sekilde zayif siniflandiricilar ve katsayilan secildiginde hedef siniflandirici da bulunmus
olur. Eger bir 6rnek en azindan bir siniflandirici tarafindan dogru siniflandiriilmadiysa bu
ornegin olusturulan hedef siniflandirici tarafindan dogru siniflandiriilmasi mimkin
degildir. Sekil 6.9’daki 8 numarali 6rnekte bu durum gosterilmistir. Eger mevcut
siniflandiricilarin higbiri tarafindan siniflanamayan bir 6rnek varsa, sisteme yeni bir

siniflandirici eklenmesi gereklidir.

Bu yaklasimin temel problemi hangi kolonlarin secilecegi ve bu kolonlarin katsayilarinin
nasil belirlenecegidir. En iyi ¢6zimiU bulabilmek igin olasi tim kombinasyonlari
denemek, imkansiz degilse bile ¢ok zordur. Adaboost bu probleme pratik bir ¢6ziim
bulmaktadir, fakat bu ¢dziimiin en iyi oldugunu garanti etmez. ilk olarak en az hata
oranina sahip kolon segcilir ve bu ilk segilen kolon, ayni érneklerde hata yapmayan
baska bir kolonla birlestirilir. Bu amacla her drnege bir agirlik atanir. ilk basta tim
orneklerin agirhiklari esittir, en az hata oranina sahip ilk kolonun secgilmesi ardindan bu
kolonda hata yapilan orneklerin agirliklari arttirihr. Bu agirliklar 6érneklerin birbirlerine
gore goreceli olarak 6nemlerini gostermektedir, boylece hata yapilan 6rneklerin
onemleri yeni bir kolon secilmeden 6nce arttiriirmaktadir. Her kolonun hata orani bu
yeni agirliklar kullanilarak yeniden hesaplanir (Sekil 6.11). Boylece muhtemelen 6nceki
kolondan farkli yerlerde hata yapan yeni bir kolon segilir. Bu sekilde kombinasyona her
yeni kolonun eklenmesiyle bileske kolonun hata oranin her iterasyonda dustigu

71



gozlenir. Boylece Adaboost algoritmasi mevcut siniflandiricilarin her birinden daha

glcll yeni bir siniflandirici olusturur (Cizelge 6.1).
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Sekil 6. 10 Hedef siniflandirici mevcut siniflandiricilarin lineer bir kombinasyonu
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Sekil 6.11 Adaboost her 6rnege bir agirlik verir, bdylece her iterasyonda agirlik kolonu

zayif siniflandirici kolonlarla tek tek nokta carpimi yapilarak agirliklandiriimis hata

miktarlari bulunur.
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Cizelge 6.1 Hata matrisini kullanan Adaboost algoritmasi

e ilk agirliklar verilir, wy; =

~ |

1
)
m

Burada i kacinci 6rnek oldugunu, m ve [ sirasiyla pozitif ve negatif 6rneklerin
sayisidir.

e Tadimda yapilacak bir egitimigint =1,...,T:
1. Agirhklar normalize edilir

Wi

We; <
t’l Z?:l Wt,S

2. Hata matrisi kullanilarak siniflandiricilarin w; agirligina gére hesaplanan hata
miktarlari bulunur,

€ = X Wi €ij
3. En disiik €; hatasina sahip h; siniflandiricisi segilir.

4. Agirliklar glincellenir:
1—€i]'
Wer1,i = Wt,iﬁt
. . . . g €
Burada j, segilen siniflandiricinin indeksidir ve §; = ﬁ bu siniflandiricinin ana
— €t

siniflandiricidaki agirligini gosterir.

e T adim sonunda olusturulan ana siniflandirici hipotezi asagidaki gibidir:

T 1T
1 Z a.h.(x Z—Z a
h(x) = t=1 the(*) 2 t=1 ¢

0 diger turlu

Viola ve Jones’'un da 2001 yilindaki mihenk tasi niteligindeki makalelerinde [16]
kullandiklari Adaboost sadece tam sayi degerlerle ¢alismaktadir. Bu nedenle 6rneklerin
agirliklar sadece hata yapilan érnekler icin ve bir iterasyon sirasinda tiim hata yapilan
orneklerde ayni oranda arttilir. Oysa ki, yukarida anlatildigi gibi kesirli bir hata miktari
kullanildiginda bir 6rnek dogru siniflandirilsa dahi tahmindeki hata bulyuklGgi 0’dan
farkliysa, yani siniflandirici bu 6rnegi dogru siniflandirdigindan yeterince emin degilse
ornegin agirhigi arttirihr. Ayrica her ornegin agirligl, o 6rnegi tahminde yapilan hatanin

blyukligl ya da siniflandiricinin bu 6rnegi siniflarken ne kadar emin olduguna bagh
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olarak farkli oranlarda arttiriir. Cizelge 6.1’de hata matrisini kullanan Adaboost

algoritmasi verilmistir.

Guvenilirlik oranlarinin sistem basarimina etkisi Sekil 6.12’de gorilmektedir. Bu
¢alismada zayif siniflandirici olarak en yakin 5 komsu (5nn) kullaniimistir. Guvenilirlik
skoru ise incelenen o6rnege en yakin 5 komsunun kac adedinin 6rnekle ayni etikete

sahip oldugu sayilarak hesaplanmistir.

0.35 T T T T T T T
—4— tek esik
—&— tek esik glivenilirlik skoruyla
0.3y —s— 5nn I
Snn glvenilirlik skoruyla
0251 .
@
> | 02} .
(%]
©
£
= | 015} -
O
4
01 .
0.05F .
u | | | 1 | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Hatali Tespit Sayisi

Sekil 6.12 Guvenilirlik skoru kullanilmasinin tespit performansina etkisi
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BOLUM 7

SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada tekil resimler lGzerinde aranan nesneleri bulabilen genel bir nesne tespit
sisteminin olusturulmasi ve bu sistemin vyaya tespiti Uzerinde uygulanmasi
amaclanmistir. Calismanin UGglincli boéliminde vyayalarin dolayli olarak aranmasi
Uzerinde durulmus, diger bir ifadeyle yaya bitiin olarak aranmaktansa yayayi olusturan
parcalar aranarak yayanin varligi dogrulanmaya calisilmistir. Bu calismada sablon

eslestirme ve 6znitelik yontemlerinin karisimi yeni bir yontem [39] 6nerilmistir.

Dordiinci bolimde yayanin bir bitin olarak aranmasini 6ngéren bir yaya tespit sistemi
gelistirilmistir. Bu yaya tespit sistemi [21] bulunan yayanin dogrulugunun sinanmasi
icin yayaya has nitelikleri arayan birden fazla siniflandiriciyi arka arkaya baglayan bir
cerceve sunmaktadir. Ancak bu sinanma asamasinda kullanilan siniflandiricilar yayalara
ozel olarak gelistirilmis siniflandiricilardir. Bu durum genel amagli bir nesne tespit
sistemi olusturma amacina uygun olmadigl anlasildigindan ¢alismanin sonraki

bolimlerinde kullaniimamistir.

Besinci bolimde ise yayalarin dogrudan bir bitlin olarak aranmasini éngéren ve
Oznitelik temelli galisan bir yaya tespit sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem farkl
Oznitelikleri bir arada kullanabilmekte, ayrica farkh oznitelik siniflandiricilari ve ana

siniflandiricilarin birlikte kullanilmasina imkan vermektedir.

Altinci bélimde bu genel nesne tespit sisteminde kullanilabilecek yeni bir 6znitelik
cikarim yontemi, dogrusal olmayan oOznitelik siniflandiricilar ve glvenilirlik skoru

yardimiyla daha gli¢li bir ana siniflandirici olan gelismis Adaboost [19] dnerilmistir.

75



7.1 Onerilen Yaya Tespit Sistemi

Bu ¢alismada gelistirilen yaya tespit sistemi tekil resimler tzerinde ¢alismaktadir. Bu
calismada gri tonlu resimler kullanilmistir fakat gelistirilen tespit sisteminin renkli
resimler Uzerinde de kullanilmasina bir engel bulunmamaktadir. Renkli resimlerin
kullanilmasi durumunda ayni 6rnek icin tek bir gri tonlu resim islenmesi yerine 3 adet
temel bilesen resmi islenmektedir. Renk bilgisinden yararlanildiginda yaya tespit
sisteminin tespit basarisinin kiiclik bir miktarda arttigi Sekil 7.1’de gosterilmektedir.
Renkli resim kullanilmasi durumunda tespit basarisinin dramatik bir sekilde artmamasi
renkli resim gri tonlu resme c¢evrildiginde bilginin biyilk bir kisminin korundugu

anlamina gelmektedir.

0.35 T T T T T T
- -- gri resim
-- renkli resim

& @

0.3+

0.25+

02 |

Kagirma Sayisi
I

0151 .
01k “{} 4

0.05+

1
0 0.05 0.1 015 0.2 0.25 0.3 0.35

Hatali Tespit Sayisi

Sekil 7. 1 Renkli resim kullanmanin tespit performansina etkisi.

Resimler tespit sistemi tarafindan kullanilmadan 6nce resimlerin ortalama parlaklik
degerlerinin ayarlanmasi gerekmektedir. Bunun icin kullanilan tiim resimlere histogram
dengeleme islemi uygulanmistir. Histogram dengelemenin tespit performansina etkisi

Sekil 7.2’den gorilebilir.
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Sekil 7. 2 Histogram dengeleme yontemiyle parlaklik esitlemenin tespit performansina

etkisi.

7.1.1 Onerilen Oznitelik Bulma Yontemi

Yaya tespit sisteminde dikdortgen oranlar ve entropik 6znitelik bulma yontemleri
birlikte kullanilarak elde edilen o0znitelikler kullanilmistir. Dikdortgen oranlari
yonteminin dikdortgen farklari yonteminden az bir farkla daha basarili sonuglar verdigi
Sekil 6.4’de gorulmektedir. Bunun yanisira dikdortgen farklari yontemi ile dikdortgen
oranlari yonteminin birbirini iyi tamamlayamadigi, fakat entropik 6znitelik yonteminin
bu yontemleri oldukga iyi tamamladigi Sekil 6.5'te gosterilmistir. Dolayisiyla her 3
yontemi de birlikte kullanmak, dikdortgen oranlari ve entropik 6znitelik yontemlerini
birarada kullanmaktan c¢ok farkl bir sonu¢ vermedigi icin sadece oran ve entropik

ozniteliklerin kullanilmasina karar verilmistir.

Bu ¢alismada oOznitelikler hesaplanirken kullanilan en kiguk boyut 24x24 piksel olarak
alinmistir. Sablonun pencere icerisindeki ilerleme hizini belirleyen adim buyUklGga
sablon buyukligunin 1/3’G olarak ayarlanmis ve tarama islemi tamamlandiktan sonra
sablon boyutu her seferinde sadece genislik ya da yikseklik olarak 24 piksel arttirilarak

tarama islemi tekrarlanmistir. Bu islem sablon pencereye sigdigi sirece devam
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ettirilmistir. Boylece 64x128 piksellik bir pencere igin Sekil 5.4’deki 5 adet sablon
yardimiyla 690 adet oOznitelik bulunmustur. Bu sayinin benzer calismalara
kiyaslandiginda oldukga diisiik sayida kaldigi gézlenir. Ornegin Viola ve Jones [16],
20x15 piksellik bir pencere icin 24328 0Oznitelik hesaplamaktadir, keza Enzweiler [7]
134.621 adet 6znitelik kullanmaktadir.

7.1.2 Onerilen Oznitelik Siniflandirici

Bu ¢alismada 06znitelik siniflandirici olarak en yakin komsu siniflandiricisi kullaniimistir.
Bu siniflandiricinin tercih edilmesinin sebebi siniflandirma sonucuyla birlikte giivenilirlik
skorunu da verebilmesidir. Ayrica dogrusal olmayan siniflandirmalari yapabilmesi de
dnemlidir. Oznitelik siniflandirici olarak karar agaclarinin kullanilmasi da tercih
edilebilirdi. Ancak yapilan denemeler sonucunda karar agaclarinin en yakin komsu
siniflandiricisi kadar performans sergileyemedikleri goralmustir. Gelistirilen yaya tespit
sistemi herhangi bir siniflandiricinin kullanilmasina imkan tanimaktadir. Dolayisiyla
destek vektor makinalari veya yapay sinir aglarinin da Oznitelik siniflandiricisi olarak
kullanilmasi mumkiinddr. Fakat bu siniflandiricilarin egitilmeleri, test edilmeleri ve
saklanmalari en yakin komsu siniflandiricisi kadar kolay olmadigindan tercih
edilmemistir. Ornegin yapay sinir aglarinin kullanildigi durumda 87.000 adet &znitelik
icin 87.000 yapay sinir aginin egitilmesi ve test edilmesi gerekmektedir. Bu ise islemsel

yuk agisindan pratik olmanin ¢ok uzagindadir.

Yapilan bu gelistirmeler neticesinde olusturulan yaya tespit sistemi ve her gelistirmenin
sistemin performansina ne kadar etki ettigi Sekil 7.3’den gorilebilir. Sonug olarak, ilk
once fark 6znitelikleri yerine oran 6znitelikleri kullanilarak tespit basarisi arttirildi. Daha
sonra oran Oznitelikleriyle birlikte entropik 6zniteliklerin de kullanilmasin saglanarak
tespit basarisinda yliksek bir artis saglandi. Sonraki adimda ise zayif siniflandirici olarak
basit esik deger siniflandiricisi yerine dogrusal olmayan bir siniflandirici (7-NN)
kullanilarak basarinin arttirilmasi saglanmistir. Son asamada ise ana siniflandiricinin,
zayif siniflandiricilarin ne kadar giivenli oldugunu da degerlendirmesi saglanarak tespit

basarisinda baslangictaki duruma gore dramatik bir artis saglanmistir.
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Sekil 7. 3 Yapilan gelistirmelerin tespit basarisina katkisi.

7.2 Sonuglar

Bu tezde vyapilan c¢alismalar sonucunda vyayalarin tespitinde oldugu gibi baska
nesnelerin tespitinde de kullanilabilecek genel bir nesne tespit sistemi olusturulmustur.
Siniflandirict  olarak kullanilan Adaboost algoritmasi hata matrisi Uzerinden
¢Ozllebilecek bir optimizasyon problemine indirgenmis ve bu problemin cebirsel
¢6ziminin her zaman mimkin olmadigl gosterilmistir. Bu nedenle problemin
¢6zimine yonelik yinelemeli bir yontem onerilmistir. Bu yontem siniflandiricilarin,
siniflama sonuglarinin yanisira bu sonuglari ne kadar givenilirlikle verdiklerini gosteren
bir glivenilirlik skorunu kullanmalari saglanarak gelistirilmistir. Hata matrisi lzerinden
Uzerinden gergeklestirilen ¢6zim ihtiyaca gore hatali pozitif ya da negatiflere daha

duyarli olan bir siniflandirici Gretebilmektedir.

Yaya tespit sisteminin basarimini arttirmak icin resmin entropisini kullanan yeni bir
oznitelik bulma yontemi gelistiriimis ve bu yontemin literatlirde mevcut olan diger

yontemlerle birlikte kullanildiginda tespit dogrulugunu dramatik bir sekilde arttirdigi
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gosterilmistir. Ayrica, islemsel karmasasi fazla olan entropik ozniteliklerin hizli bir

sekilde hesaplanabilmesi igin yeni bir yéntem onerilmistir.

Adaboost, 6grenme islemi boyunca ayni anda ilgisiz 6znitelikleri de elemekte, bir baska
deyisle Oznitelik secimi yapmaktadir. Bu alanda kullanilan 6znitelik bulma yontemleri
genellikle goriintldeki piksel sayisindan daha fazla 6znitelik Giretmekte, daha sonra
ilgisiz 6znitelikler cogunlukla Adaboost, ya da benzer bir algoritma ile elenmektedir.
Gelecekte vyapilacak calismalarda Adaboost vyerine 0Ozniteliklerin birbirleri ile
etkilesimlerini de degerlendirebilecek bir Oznitelik se¢me yonteminin kullaniimasi
dislnilmektedir. Ayrica goruntideki nesneleri daha iyi temsil edecek vyeni

ozniteliklerin tasarlanmasi da 6nemli bir problem olarak goriilmektedir.
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